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Zusammenfassung: Durch den Fortschritt in der Informationstechnologie und das immer rapidere Anwachsen der Datenmengen steigen
die Anforderungen an Systeme, die Wissen aus Daten extrahieren und darstellen. Urbanes Data Mining wird als Methodik zur Problem-
l6sung verstanden, um logische oder mathematische, zum Teil komplexe Beschreibungen von Mustern und RegelméBigkeiten in Datensét-
zen mit Geobezug zu entdecken und Erkenntnisse (Wissen) aus numerischen Daten zu erzeugen. Mining impliziert einen aufwendigen
Prozess der Suche nach verborgenen Zusammenhéngen in einer groden Datenmenge. Eine fir Menschen versténdliche Erklérung des Zu-
sammenhanges wird als Knowledge Discovery bezeichnet. Data Mining in Verbindung mit Techniken der Knowledge Discovery erhalten
auch zunehmende Bedeutung fir urbane Untersuchungs- und Planungsprozesse. Die Techniken des Urban Data Mining werden an einem
raumbezogenen Datensatz in ihrer Anwendung beispielhaft vorgestellt. Dieser bezieht sich auf die Erfassung und Strukturierung von bereits
erfolgten Agglomerations- und Verdichtungsprozessen in Deutschland. Ausgewdhlte raumstrukturelle Kenngréfen werden hierzu einer Ein-
zeluntersuchung unterzogen und auf ihre Eignung zur Klassenbildung gepriift. Angestrebt wird eine sachlich-réumliche Differenzierung des
deutschen Gemeindesystems.

Schlisselwarter: Urban Data Mining, Urban spatial monitoring, Knowledge Discovery

// URBAN DATA MINING

// Abstract: Most of the large databases currently available have a strong geospatial component and contain potentially useful informa-
fion that might be of value. »Urban Data Mining« is a methodological approach to discover logical, mathematical and partly complex
descriptions of patterns and regularities inside a sef of data. Data mining is defined as the inspection of data with the aim of discovering
knowledge. Mining implies a laborious process of searching for hidden information in a large amount of data. Important requirements
for 'knowledge discovery’ are interprefability, novelty and usefulness of results. Data mining in connection with knowledge discovery tech-
niques will be of increasing importance for the urban research and planning processes. The techniques of Urban Data Mining and their
application will be presented using a dataset with reference to communities. The aim is fo identify agglomeration and urbanization pro-
cesses which already took place in Germany. Selected parameters will be subjected to an individual invesfigation and be tested on their
ability for creating classes. It is infended to differentiate the system of German communities in a space-oriented way.
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1. PLANUNG
IM KONTEXT VON URBANEN
ENTWICKLUNGSTRENDS

1.1 URBANITAT & KONZENTRATION
In den ndchsten zwei Generationen wird
die urbane Llebensform weltweit dominant
(Lichtensteiger 2006). Urbanitdt ist definiert
als eine bestimmte Organisation des Polifi-
schen, als Demokratie, als Organisation
des Okonomischen und als eine bestimmte
Art zu leben (Haussermann, Siebel 1999).
Die vergangenen finf Jahrzehnte haben ge-
zeigt, dass eine beschleunigte Verschie-
bung menschlicher Siedlungen vom Ruralen
ins Urbane stattgefunden hat (Baccini ef al.
2002). Die Entfernung der Orte oder Rau-
me ist in Anbetracht des technologischen
Fortschritts von sekunddrer Bedeutung (Sie-
verts 1997). Einerseifs ist die Geschwindig-
keitszunahme der Verkehrssysteme dafir
verantwortlich, und andererseits beinhaltet
der virtuelle Daten-Highway die Auflésung
des geographischen MaPstabs (Prigge
1999). Es ergeben sich neue Anforderun-
gen — Uberregionale Beziige und Beziehun-
gen der Bewohner gewinnen an Bedeu-
fung — zur Messung von Zusammenhdngen
und  Ahnlichkeiten von Obijekten. In
Deutschland besteht das Ziel der Raument-
wicklungspolitik darin, r&umliche/urbane
Strukturen und Entwicklungen zu kennen (§
18 Abs. 5 ROG, Raumordnungsgesetz), zu
bewerten und zukinftige Entwicklungs-
frends in Strategien und Enfscheidungen zu
bericksichtigen. Allerdings haben zuneh-
mende Kapitalkonzentration in den Zentren
der wirtschaftlichen Entwicklung und gleich-
gerichtete  Wanderungsbewegungen  zu
Wachstums- und Wohlstandsunterschieden
zwischen den einzelnen TeiliGumen ge-
fohrt, die den gesellschaftspolitischen Ziel-
vorstellungen - insbesondere dem Ziel
gleichwertiger lebensbedingungen fir alle
Teile der Bevélkerung (§1 ROG) — in ekla-
tanfer Weise widersprechen. Einerseifs sind
in Enfleerungsgebieten weder ausreichen-
de Erwerbsmaglichkeiten noch eine mit an-
deren Regionen vergleichbare Versorgung
mit &ffentlichen und privaten Gitern und
Diensfleistungen gewdhrleistet, anderer-
seifs ist in einzelnen VerdichtungsrGumen
die Grenze der Belastbarkeit der natirli-
chen Umwelt bzw. Infrastruktureinrichtun-
gen bereits iberschritten. Es ist zu erwar
ten,
von Wirtschaft und Bevslkerung in Zukunft

dass sich Konzentrationstendenzen
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fortsetzen, wodurch die Lebensqualitét der
Bevolkerung in Enfleerungsgebieten und
VerdichtungsrGumen weiter beeintrachtigt
wird. Diese Fehlentwicklungen lassen die
Einsicht wachsen, dass eine gesellschafts-
politisch wiinschenswerte Allokation der
volkswirtschaftlichen Ressourcen durch die
Selbststeuerungskrafte der Markimechanis-
men nicht erreicht werden kann und deut-
lich starker MaBnahmen der r&umlichen
Planung und regionalen Wirtschaftspolitik
erforderlich werden. Als Forschungsgegen-
stand bietet die Raum- und Stadtstrukiur seit
Generationen fir verschiedene wissen-
schaftliche Disziplinen interessante Arbeits-
felder, wobei der Erkenntnisgewinn in
jingster Zeit besonders durch infer- und
fransdisziplindre Ansatze gelingt (Frihwald
1997). Es handelt sich um problemorien-
fierte und von den Disziplinen unabhangi-
ge, sowohl praxis- als auch theoriebasierte
Arbeitsweisen, die auf einer freien Wahl
der Methodenanwendung und -entwick-
lung beruhen (Jaeger, Scheringer 1988).

1.2 DATENBESTAND UND LANG-
FRISTIGES RAUMVERSTANDNIS

Raumbezogene Daten wurden in der Ver-
gangenheit in vielen Féllen unzuganglich,
aber auch unzulénglich archiviert und oft
nur fur spezifische Zwecke zeitnah freige-
geben oder lediglich in aggregierter Form
routinemalig aufbereitef. Erst im Verlauf
der Zeit und aufgrund der Bestrebungen zur
freien Verfigbarkeit dieser Daten [Open
Ceospatial Consortium 2010) erlangten
einige ihren tatséchlichen Wert bzw. ber-
haupt ihre analytische Relevanz.

Durch das rapide Anwachsen von frei
verfigbaren raumbezogenen Daten und
den Fortschrittin der Informationstechnolo-
gie sind in jingster Zeit die Anforderun-
gen an Systeme deutlich gestiegen, die
Wissen aus Daten mit Raumbezug extra-
und abbilden (Keim
2002). Bei vielen quantitativen Fragestel-
lungen der Raumanalyse handelt es sich
neuerdings um spezifische multifaktorielle

hieren kénnen

[vieldimensionale) Probleme. Diese sind
z.B. in kombinierter Form durch die Ent
wicklung von Bevélkerung, Arbeitsplatzen
und Infrastrukiur sowie deren r&umlicher
Verteilung und ihren Auswirkungen auf die
Flachennutzung und den Verkehr gepragt
(Siedentop 2003). Veranderte Rahmen-
bedingungen, wie der demographische

Wandel, die Clobalisierung oder die

weltweite Finanzkrise, vergréPern den
Einfluss auf die Varianz oder Existenz von
raumlichen und funktionalen Erscheinungs-
bildern zusdizlich. Vermutlich besteht die
Herausforderung in Zukunft darin, den
Uberfluss an raumbezogenen Daten und
Informationen Uberhaupt noch systema-
tisch auswertbar zu gestalten und ihre Ein-
bindung in Erfahrungszusammenhénge,
durch welche erst Wissen geschaffen
wird, dauerhaft abzusichern. Mit Blick auf
die weiter fortschreitende Zunahme der
Datenmenge und heute bereits erkennba-
re VergrofBerung der problembezogenen
Dimensionen ist festzustellen, dass zur
Analyse von derartig komplexen raumbe-
zogenen Problemen und ebenso facetten-
reichen inhaltlichen Zusammenhéngen nur
selten die Integrationsmaglichkeiten von
Konzepten des Data Mining und der
Knowledge Discovery (in Databases) dis-
kutiert werden (Miller, Han 2009): ,Due
fo the growth and wide availability of
geo-referenced data in recent years, tradi-
tional spatial analysis tools are far from
adequate at handling the huge volumes of
data and the growing complexity of spati-
al analysis task. Geographic data mining
and knowledge discovery represent im-
portant directions in the development of a
new generation of spatial analysis tools in
data-rich environment.”

Aufgabe im Data Mining ist allgemein
die Entdeckung von neuen und/oder ver-
borgenen Zusammenhdngen in hochdi-
mensionalen Daten (Hand et al. 2001).
Ausgehend von einer Menge von Zahlen,
wird die Darstellung von bislang unbe-
kannten aber nitzlichen Sachverhalten
verfolgt. Die Wissensentdeckung — im Sin-
ne der Disziplin Knowledge Discovery ge-
kennzeichnet durch Synfax, Semantik und
Pragmatik — unterstitzt verfahrensbasiert
die (natirlich] sprachliche Interprefation
und Ableitung von Wissen (Erkenntnissen)
aus verschiedensten Datensammlungen
und erlaubt dariber hinaus die Reproduk-
tionen in maschineller Form (z.B. als wis-
sensbasiertes System). Vor diesem Hinfer-
grund unterliegen quantitative Messmo-
delle und automatisierte Beobachtungs-
systeme (Monitoring Systems) einem ho-
hen Entwicklungsdruck, um sich anhand
vielfaltiger inferoperabler Datenangebote
(INSPIRE 2010) als Untersuchungsobjekt
(urban/spatial unit) rGumlich und zeitlich
messen bzw. vergleichen zu kénnen.



Es besteht ein Bedarf direkt versténdliche
Grundlagen fir Planer und Entscheidungstré-
ger zu erarbeiten (Arltef al. 2001), die lang-
fristig zum Aufbau und der Weiterentwick-
lung von umfassenderen und strategisch an-
gemesseneren Planungswerkzeugen fishren
kénnten. Vorstellbar werden — unter der An-
nahme eines auf diese Weise redlisierten
langfristig orientierten und  wirkméchtigen
Raumversténdnisses — in ihrer Effizienz ge-
steigerte Forderinstrumente, die prazise und
gezielt den Ausgleich oder Umgang mit in-
terregionalen Unterschieden im jeweils er
reichten Entwicklungsstand erméglichen.

2. URBAN DATA MINING
2.1 VERFAHRENSSCHRITTE UND
ZYKLISCHER ABLAUF

Der Begiff des ,Urban Data Mining” cho-
rakterisiert die Erarbeitung einer fir den ur

banen Konfext entwickelten Methodik, die
dazu dient, logische oder mathematische

und zum Teil komplexe Beschreibungen von
Mustern und RegelmaBigkeiten in Datenséit-
zen zu enfdecken sowie daraus Erkenntnis-
se abzuleiten und zu bewerten (Behnisch
2009). Urban Data Mining trégt untersfit-
zend zum automatischen Generieren und
Prifen von Hypothesen bei. Verfolgt wird
das Ziel der Wissensentdeckung, d.h. die
planungsbezogene Ubersetzung von Daten
zu Wissen (Erkenntnis), welches zusdtzlich
zu den in Abschnift 1.2 genannten Eigen-
schaften — Semantik, Syntax, Pragmatik —
auch durch die Attribute ,nev”
und ,iberraschend” charakterisierbar ist.
Beschrieben wird ein zyklischer Arbeitspro-
zess (Abb. 1), so dass schrittweise gewon-
nene Erkenntnisse (ber raumbezogene Da-
ten validiert und als Eingangsstufe der Fol-
geschritie verwendet werden. Wesentliche
Verfahrensschritte sind dabei die Datensich-
tung, die Strukiurerkennung, die Strukturbil-
dung, die Strukiurprifung, die Operationali-
sierung und die Wissenskonversion.

niitzlich”
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Zyvklischer Prozess im Data Mining

nmm
Slrl.islu!.‘lilﬂul'lg 1

Struknuebildung

Strubturpritfung

o \‘ Operatichalisisning |

. Mensch  wisganskonversion

Abbildung 1: Zyklischer Prozess im ,Urban Data Mining” (Behnisch, 2009).
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2.2 DATENBEISPIEL: ,AGGLO-
MERATION UND VERDICHTUNG”
Die einzelnen Verfahrensschritte im Urban
Data Mining sollen im Folgenden in ihrer
Anwendung prazisiert werden. Der ver-
wendete raumbezogene Datensatz be-
zieht sich auf die Gesamimenge der
12.430 Gemeinden in Deutschland im
Cebietsstand 2004. Sechs raumstrukiurel-
le Untersuchungsvariablen werden auf ihre
Eignung zur Klassenbildung gepriift. Ange-
strebt wird eine sachlich-rdumliche Differen-
zierung des deutschen Gemeindesystems
im Sinne der Erfassung und Strukturierung
von Agglomerations- und Verdichtungspro-
zessen. Im Vordergrund steht allerdings pri-
mar die Vorstellung der Arbeitsweisen, die
zukinftig bei entsprechender Datenverfig-
barkeit weitere Anwendungsmaglichkeiten
for Untersuchungen von hochdimensiona-
len Daten biefen.
Die Variablen sind in Tabelle 1 durch die
Messvorschrift charakterisiert.

Im Spannungsfeld einer geeigneten
raumstrukiurellen Abgrenzung zur Erfas-
sung von Agglomerations- und Verdich-
tungsprozessen sei auf die sogenannte
BOUSTEDT-Systematik verwiesen. Das
dazugehérige Modell ist fir Planungs-
zwecke und als Instrument zur Beobach-
tung des Agglomerationsprozesses 1953
(Boustedt 1953) entwickelt und 1971
nochmals an lebens- und Arbeitsverhdlt-
nisse angepasst worden  (Boustedt
1975). Im Jahr 2000 wurden sogenann-
te BIK-Regionen fir das wiedervereinigte
Deutschland im Anschluss an eine bereits
im Jahr 1987 erfolgte BOUSTEDT-Revisi-
on aufgebaut (Behrens, Marhenke

1997).

(1) Verstadterung

(2) Nutzungsproportion
(3) Konzentration

(4) Entdichtung

(5) Beschaftigungsdisparitat

Anteil Siedlungs- und Verkehrsflache an Katasterfléche

Einwohner und Arbeitspléize je km2 Gebdude- und Freiflciche
Anteil Ein-/Zweifamilienhduser am Wohnbaubestand

Quotient von sozialversicherungspflichtig Beschdftigten am Arbeitsort und

[%]

Anteil Gebdude- und Freifléichen an Siedlungs- und Verkehrsfléche [%]

[Personen je km?]
[%]

[dimensionslos]

sozialversicherungspflichtig Beschdftigten am VWohnort* 100

(6) Erreichbarkeit

Fahrzeit zum ndchsten Oberzentrum (PKW)

[Minuten]

Tabelle 1: Ubersicht zu sechs raumsirukturellen KenngréBen (Datengrundlage: Stafistiken zur Raumordnung des Bundesinstituts fiir Bau, Stadi-umd Raumforschung (BBSR)).
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Abbildung 2: QQ-Plot, MessgréBe Verstédterung (Eigene Bearbeitung).

2.3 DATENSICHTUNG

Eine umfassende Datensichtung einschlief3-
lich Vorverarbeitung erfillt im Kontext der zy-
klischen Arbeitsweise des Urban Data Mi-
ning (Abb. 1) den Zweck den Grundvoraus-
setzungen ublicher Data Mining Methoden
zu entsprechen. Die Datensichtung beginnt
mit der Durchsicht der Objekidaten jeder
einzelnen Variablen, indem man sich einen
Uberblick von Anzahl, Art, Wertebereichen
und insbesondere der Verteilung verschafft.
Klassische stafistische Verfahren sefzen —
mehr oder weniger explizit — voraus, dass
die Dafen gewisse Eigenschaffen (z.B. Nor-
malverteilung, Unabhdangigkeit, Linearitat,
Stetigkeit usw.) und Strukturen (z.B. ellipsoid
oder kugelférmig) aufweisen. Diese gehen
dann in die Modelle ein, die den Verfahren
zur Strukturbildung (z.B. Clusterbildung) zu-
grunde liegen (Ultsch 2010). Da die Vertei-
lung der Variablen Ublicherweise nicht be-
kannt ist, besteht die Aufgabe darin, eine
Hypothese tber eine empirisch beobachte-
te Variable zu gewinnen. Geeignet ist die
Visualisierung dazugehariger Sachverhalte,
die neben Llage- und Streumafen eine Vario-
blenbeschreibung ergénzen (z.B. Histo-
gramme, Box-Plots, Quantil/Quantil-Plots
(QQ-Plots), Parefo Density Estimation, PDE
(Ultsch 2003), Modellierung mit Gauf3-Mix-
turen). QQ-Plofs dienen dazu, eine vorge-
legte Verteilung graphisch mit einer standar-
disierten Verteilung, z.B. Normalverteilung
oder Gleichverteilung, zu vergleichen. Bil-
den die so enfstandenen Punkte annéhernd
eine Gerade, so kann davon ausgegangen
werden, dass die beiden Verteilungen
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gleich sind. Werden Abweichungen von
Standardnormalverteilungen festgestellt, so
gilt es entsprechende Umformungen (Trans-
formationen) festzulegen, mit denen die Do-
fen in eine bekannte Verteilung transformiert
werden kénnen. Die sogenannte ,ladder of
power’ [Hartung 2005) ist eine Auflistung
fur die Grobe (power) des Exponenten p zu
y = x". Im Umkehrschluss kann aus dieser
Transformation auf die empirische Vertei-
lung geschlossen werden.

Fir die MessgroBe |, Verstcidterung” wird
im Sinne des Arbeitsschrittes Dafensichtung
eine Verteilungsuntersuchung  beispielhaft

dargelegt. Abbildung 2 zeigt QQ-Plots fir
diese Messgréfe. Es werden die Quantile
der Variable auf der Y-Achse aufgetragen.

Der QQ-Plot der AusgangsgroBe zeigt
einen konkaven Bogen, wobei dies auf eine
nichinormale, ,schiefe” Verteilung hindeu-
fet. Um eine schiefe Verteilung dennoch
charakterisieren zu kénnen, kann eine nicht-
lineare Transformation angewendet wer-
den. Eine Transformation auf annghemnde
Normalverteilung kann bei dieser Variablen
durch logarithmieren erreicht werden. In
Teilbereichen folgen die logarithmierten
Daten gemdf der rechten Abbildung in
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1 3 4 5

LogiVerstadterung)

Abbildung 3: PDE, MessgréBe LogVerstcidterung (Quelle: Eigene Bearbeitung).
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Abbildung 2 einer Geraden, doch sind zu-
satzliche Unebenheiten vorhanden. Die Ver-
teilungsuntersuchung der Messgrofe |, Ver-
stidterung” wird ergénzt durch den PDE-
Plof, Parefo Density Estimation (Ultsch
2003). Es wird die Datendichte an allen
verschiedenen Datenpunkien der Daten-
menge abgeschatzt. Abbildung 3 zeigt,
dass der PDE der logarithmierten empiri-
schen Messwerte [durchgezogene Kurve)
und der Normalverteilung (gestrichelte Kur-
ve) sich annghern, jedoch keine Uberde-
ckung vorhanden ist.

Die Prifung auf Log-Normalverteilung
hat ergeben, dass fir die Variable |, Verstad-
terung” eine komplexere Modellierung sinn-
voll ware. Eine genauere Approximation ist

mit einer GauBschen  Mischverteilung
(GMM) méglich. Die Verteilungsdichte ei-
nes Variablenvektors X lasst sich meistens
nur ungenau mit Hilfe einer einzelnen Nor-
mal- bzw. Gaubverteilung beschreiben. Zur
Schétzung der Parameter eines GMMs st
der Expectation-Maximization (EM) Algo-
rithmus einsetzbar (Hand 2001). Die Losun-
gen sind besonders von den Initialisierungs-
parametern abhdngig, so dass die Ergeb-
nisse mehrfach zu berechnen sind. Als Gi-
tekriterium eignet sich die Pareto-Dichte-
Schétzung.

Gemal Abbildung 4 (Vergleich von
PDE und GMM|] Igsst sich die gegebene
Verteilung mit zwei GauP-Mixturen gut mo-
dellieren. Der QQ-Plot bestatigt die Vertei-
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lungsannahme — so folgt der Plot des
GMMs und der empirischen Dafen einer
Ceraden. Die Modellierung  bildet die
Grundlage, um Entscheidungsgrenzen (sie-
he Schnittpunkt der Kurvenverlcufe) fir Klas-
sifizierungsvorgdnge aufzubauen. Es wird
die klassenbedingte VWahrscheinlichkeits-
dichte berechnet, auf Basis derer ein Likeli-
gegebenes
Muster einer Klasse zuweist (a posteriori
Wahrscheinlichkeit]. Diese liegt hier bei 20
Prozent (siehe log(3, 1)).

Ist die Beschreibung von einzelnen Vo-

hood-Ratio-Klassifizierer ein

riablen erfolgt (Tab. 2), beginnt nachfol-
gend die Unfersuchung der Datensdize auf
Zusammenhdnge  bzw.  Abhangigkeiten
zwischen zwei oder mehreren Variablen. Es
wird zundchst geprift, ob redundante Infor-
mationen in den Datensatzen exisfieren und
Hinweise auf die Strukiur des Datensatzes
bzw. des Grundproblems zu erkennen sind.
Hierzu sind einerseifs visuelle Methoden
wie Streu-Diagramme (Scatter-Plots) und an-
dererseits statistische MaBzahlen wie Korre-
lationsmafBe (z.B. Pearson, Spearmans
oder Kendalls Rangkorrelationskoeffizient)
einsetzbar, die den Abhdangigkeitsgrad der
Variablen messen. Korrelationen innerhalb
der Merkmalsstruktur sind - unvermeidbar
(Vogel 1975), doch kann verschieden do-
rauf reagiert werden, z.B. durch Variablen-
eliminierung, Gewichtungsschema [Fischer
1982) oder Fakiorenanalyse.

Im Sinne der Vergleichbarkeit von Daten
ist eine Entscheidung zum Umgang mit Aus-
reiBern, d.h. Objekie mit extremer Werte-
auspragung als auch der Fehlstellenbe-
handlung, zu treffen. Da in den meisten Fal-
len die Variablen nicht in gleicher Dimensi-
on vorliegen, sind die Variablen geeignet
zu skalieren, z.B. durch Normierung, Stan-
dardisierung oder lineare Transformation.
Abbildung 5 vermittelt am gegebenen Un-
tersuchungsdatensatz eine Vorstellung von
linearen/nichtlinearen  Zusammenhdngen
der Variablen (Scatter-Plot). Die Histogram-
me verdeutlichen den einheitlichen Vertei-
lungsverlauf infolge zuvor durchgefihrter
Transformationen.

Um Objekie mehrdimensional miteinan-
der vergleichen zu kénnen, ist es notwen-
dig, ein quantifizierbares Ma zu verwen-
den, welches Prinzipien zur Bestimmung
der Gleichheit, Ahnlichkeit bzw. Verschie-
denheit beriicksichtigt. Bei der Festlegung
einer geeignefen Metrik sind die Erkennt-
nisse der Datensichtung und damit die
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(1) Verstadterung

(2) Nutzungs-
proportion

(3) Konzentration

(4) Entdichtung

(5) Beschdafti-
gungsdisparitat

(6) Erreichbarkeit

Log(Data)
folgt Normalverteilung

Ohne

Transformation

Log(Data)
folgt Normalverteilung

Umkehransatz der
Variablendaten:
y=log(100-Datal)
Log((100-Data)+1)
folgt Normalverteilung

Log(Data+1)
folgt Normalverteilung

Llog(Data+1)
folgt Normalverteilung

Bimodal, 2 Gaubverteilungen,
Grenze: 20 %, log (Datal: 3.1

Bimodale Verteilung,
2 GauPrVerteilungen,
Grenze: 40 %

Multimodal,

3 Gaubverteilungen, Grenzen:

2500, 4000
Llog(Datal): 7.9, 8.3

Multimodal,

3 Gaubverteilungen, Grenze:
2% 15%

log(Data): 1,1 und 2,8

invertierte Grenze:

8 %, 80 %

Multimodal, Drei GauBverteilun-

gen, sachlogisch erzwungen:

100

Bimodal,

2 GauPrVerteilungen
Grenze: 30 Min..
log (Datal: 3.3

Klasse 1: Klasse 1, [11029]
Data <20 Anteil: 88,73 %
Klasse 2: Klasse 2, [1401]
Data >20 Anteil: 11,27 %
Klasse 1: Klasse 1, [3938]
Data <40 Anteil: 31,68 %
Klasse 2: Klasse 2, [8492]
Data >40 Anteil: 68,32 %
Klasse 1: Klasse 1, [5263]
Data <2500 Anteil: 42,34 %
Klasse 2: Klasse 2, [4802]
2500<Data <4000  Anteil: 38,63 %
Klasse 3: Klasse 3, [2365]
Data >4000 Anteil: 19,03 %
Klasse 1: Klasse 1, [1420]
Data <85 Anteil: 11,42 %
Klasse 2: Klasse 2, [8869]
85<Data<?8 Anteil: 71,35 %
Klasse 3: Klasse 3, [2141]
Data =98 Anteil 17,22 %
100 % Einfamilienhduser
[518]
Klasse 1: Klasse 1, [10808]
Data <100 Anteil: 86,95 %
Klasse 2: Klasse 2, [1622]
Data =100 Anteil: 13,05 %
Klasse 1 Klasse 1, [133]
Data=0 Anteil: 1,07 %
Klasse 2: Klasse 2, [5092]
O<Data <30 Anteil: 40,96 %
Klasse 3: Klasse 3, [6964]
Data > 30 Anteil: 56,02 %
Klasse O: NAN: [241]
Data ='NAN’

Tabelle 1: Ubersicht zu sechs raumstrukturellen KenngréBen.

Grundeigenschaften der Daten mit einzu-
beziehen (Bock 1974). Die Wahl des Ahn-
lichkeits- bzw. Distanzmales ist von ent-
scheidender Bedeutung, da iber Ahnlich-
keit bzw. Undhnlichkeit von Objekten ent-

schieden wird. Zum Zweck der Validierung

sollte die Angabe von besonders &hnli-

chen/undhnlichen Objekten erfolgen.

2.4 STRUKTURERKENNUNG

Durch die Strukturerkennung werden hoch-
dimensionale Daten fir einen menschli-
chen Betrachter geeignet dargestellt, wo-

bei dies in der Regel in graphischer Form

geschieht. Einsetzbar sind Projekfionsver-
fahren, welche die wesentlichen Eigen-
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schaften eines Datenbestandes aus dem
zundchst hochdimensionalen und unein-
sehbaren Ursprungsraum in einen darstell-
baren zwei- oder dreidimensionalen Re-
prasentationsraum Uberfragen.

Es ist zwischen linearen und nichtlinea-
ren Projektionsmethoden zu trennen, wo-
bei gerade die nichtlinearen Projektionen
sich dazu eignen, strukiurelle Eigenschaf-
ten (raumliche Beziehungen, Nachbar-
schaftsverhdlinisse) der Daten abzubil-
den. Genannt seien die Multidimensiona-
le Skalierung, Sammons-Abbildungen und
insbesondere die Merkmalskarten, die
den neuronalen Netzen zuzuordnen sind
(Ultsch 2005). Ubliche Selbstorganisie-

SOM [Kohonen
1982) sind durch eine geringe Anzahl
Neuronen charakterisiert. Verwendet man
eine sehr groBe Anzahl Neuronen, so ist
es moglich, Strukturen in der Merkmalskar-
te durch Emergenz abzubilden (jedem
Neuron ist ein Profotyp im hochdimensio-
nalen Datenraum zugeordnet]. Die Emer-

rende Merkmalskarten,

gente Selbstorganisierende Merkmalskar-
te (ESOM) wurde entwickelt, um mit Hilfe
einer dreidimensionalen landschaftsdar-
stellung eine Strukturerkennung in den Da-
ten zu erméglichen (Ultsch 1999). Zusam-
mengehérende Daten liegen in Tdlern,
wdhrend unterschiedliche Bereiche (Klas-
sen) durch Mauern oder Gebirgszige
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Abbildung 5: Zusammenhénge, Korrelation (Quelle, Eigene Bearbeitung).

gefrennt werden. Die Abbildung 6 zeigt
eine ibliche Strukturerkennung in Form ei-
ner U*-Map (Inseldarstellung). Es handelt
sich um Daten, die eine hochdimensiona-
le Struktur représentieren (Behnisch 2009)
und zu klar unterscheidbaren Klassen
(Gemeinden im Kontext von Schrumpfung
und Wachstum) fihren.

Auf Grundlage der sechs raumstrukiurel-
len Variablen wurde analog dazu gepriif,
ob und in welcher Weise eine Klassenbil
dung plausibel und sinnvoll ist. Abbildung 7
zeigt die Anwendung einer mehrdimensio-
nalen Skalierung. Die Vermutung, dass es
nur schwer maglich ist, unferscheidbare
Klassen mit Hilfe eines Clusteralgorithmus

0,31

0,41

Abbildung 6:

U*Map (Inseldarstellung) (Quelle: Behnisch 2009).
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MDS ¢

Abbildung 7: MDS und U*-Matrix (Quelle: Behnisch 2009).

bilden zu kénnen, wird durch die Emergente
SOM aus Abbildung 7 ohne deutliche Strukiur
bestatigt. Aufgrund dieser Abbildungen wird
die Notwendigkeit einer Strukturerkennung
vor einer geplanten Strukiurbildung betont.

2.5 STRUKTURBILDUNG

Die Klassifikation bildet ein wesentliches In-

strument im ,Urban Data Mining’. Es sind

drei wesentliche Klassifizierungsprobleme

zu benennen (Deichsel, Trampisch 1985):

1 Aufgliederungsproblem (Klassifikation,
im engeren Sinn): Es liegen keine Infor-
mationen Gber Gruppen in der Gesamt-
heit vor. Die Aufgabe besteht darin, die
Cesamtheit oder Stichproben aus der
Gesamtheit in eine zundchst unbekannte
Anzahl méglichst homogener und einan-
der méglichst ungleichartiger Gruppen
zu zerlegen. Die zu |6senden Hauptpro-
bleme bestehen in der Bestimmung
der Anzahl der Gruppen und in der Zuv-
ordnung der Einheiten zu diesen Grup-
pen. Die Datenmatrix bildet die Informati-
onsquelle.

2 Schichtungsproblem (Mischform): Zu
bestimmen ist eine Untergliederung der
Gesamtheit in Teilgesamtheiten (Schich-
fen) mit a priori vorbestimmter Anzahl.
Die Datenmatrix ermdglicht eine Bear-
beitung und wird zusétzlich durch das
Wissen Uber Anzahl und Eigenschaften
der Schichten ergéanzt.

3 Zuordnungsproblem  (Diskriminanzpro-
blem): Es liegen Informationen iber An-
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zahl und Eigenschaften von Teilgesamt-

heiten a priori vor. Die Aufgabe besfeht

darin, den schon bekannten Teilgesamt-
heiten die aus einer Grundgesamtheit
enfommenen Einheiten anhand  ihrer

Variablenwerte mit méglichst groBer Si-

cherheit zuzuordnen. Die bereits defi-

nierfen Teilgesamtheiten und die Daten-

matrix untersfitzen die Vorgehensweise.
Die Clusteranalyse folgt dem VWunsch, den
Klassifikationsprozess systematisch und quan-
fitativ erfassen zu wollen und durch Beriick-
sichtigung numerischer Kiriterien die Gite von
Ciruppierungen ,objekfiv” zu vergleichen. Es
erfolgt dabei die Durchmusterung und Aus-
wertung von entweder Ahnlichkeits- oder Dis-
fanzmatrizen. Die Verfahren der Strukiurbi-
dung sind auBerordentlich zahlreich und kén-
nen nach verschiedenen Kriterien (z.B. Form,
Dichte, Vagheit] systematisiert werden. Im
Kontext der Klassifizierung sei zuscitzlich auf
GauBsche MixturModelle (Gaussian Mixture
Models, GMM| verwiesen. GMMs sind eng
mit dem Bayes'schen Klassifizierer verwandt
und gelfen dls ein probabilistisches Modell fir
multivariate Wahrscheinlichkeitsdichten.

Am konkreten Untersuchungsdatensatz
nimmt der Arbeitsschritt Strukturbildung Be-
zug auf die bereits erkannten Gruppierungs:
schwierigkeiten gemaP MDS und U*-Ma-
trix (sieche Abb. 7). Es wird deshalb entschie-
den, dass fir eine mehrdimensionale Be-
trachtung die bereits gewonnene Einzelklas-
sifizierung im Sinne der Verteilungsuntersu-
chung (siehe Tab. 2] besser geeignet ist, um

auf Basis dieser ermittelten Klassen eine Ge-
samtbetrachtung durchzufthren.

Es ist anzumerken, dass bei einer Klassi-
fizierung anhand von Entscheidungsgrenzen
mit steigender Anzahl der Untersuchungsvor-
riablen sehr grof3e Klassenzahlen entstehen
kénnen. Im Hinblick auf eine sinnvolle Inter-
pretierbarkeit von Klassenergebnissen wer-
den drei der sechs Variablen [, Verstédte-
rungsgrad’, ,Konzeniration', ,Fahrzeit) ge-
wahlt. Die Variablen werden nicht nur aus in-
halflichen Aspekten ausgesucht, sondern
auch unter dem Gesichtspunkt einer guten
Obijekitrennung (3D-Scatter-Plot).

Mit drei Variablen wurden 22 Klassen
aus den Gemeindedaten ermittelt. Das Er-
gebnis kommt der theoretisch zu erwarten-
den Klassenzahl von 24 sehr nahe. Tabelle
3 beschreibt die Klassen und Variablenei-
genschaften. Verwiesen sei auf den Arbeits-
schritt der Wissenskonversion, der die Ver-
gabe der Semantik und Inferpretation der
Klassen maBgeblich beeinflusst.

2.6 STRUKTURPRUFUNG

Die Strukturprifung erméglicht die Validie-
rung einer gefundenen Clusterung. Die recht
ungenau beschriebene Zielsetzung der Clus-
teranalyse, Cluster méglichst Ghnlicher Ob-
jekte zu bilden, lasst unterschiedliche Inter-
pretationen zu. Es ist offmals nicht zwischen
richfigen oder falschen Gruppierungen zu
unterscheiden, sondern vielmehr im Sinne
der jeweiligen Anwendung nach brauchba-
ren bzw. unbrauchbaren l&sungen.
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Tabelle 3: Eigenschaften (M=Median, Griechisch Phi=Mittelwert, Griechisch Sigma=Standardabweichung]

[Quelle: Eigene Bearbeitung).

Eine Méglichkeit der Strukturpriffung
basiert auf einem Vergleich der Ergebnis-
daten einer Clusferung mit einer bereifs a
priori bekannten Klassifizierung. Als Maf3-
zahlen fir die Qualitatsprifung im Sinne ei-
ner Ubereinstimmung zwischen einer be-
kannten Klassifikation und zusétzlich ermit-
telten Clusterung eignen sich die Sensitivi-
taf, Spezifitat, Akkuratheit und die soge-
nannte  ROC-Kurve  [Receiver-Operation-
Characteristic).

Eine weitere Maglichkeit der Strukiur-
prifung besteht darin, unabhéngig von ei-
ner bereits a priori bekannten Klassifizie-
rung die Homogenitat bzw. Heterogenitdt
innerhalb des Clusfers und Gber die Cluster-
grenzen hinweg zu bestimmen. Mit Blick
auf andere multivariate Verfahren eignet
sich die Diskriminanzanalyse dazu, an-
hand einer Clusterstrukiur z.B. die Unfer
schiede zwischen Clustern hinsichtlich vor-
gegebener Variablen zu analysieren oder
die Trennkraft der Variablen zu ermitteln.
Die Regressionsanalyse verfolgt das Ziel,

ein funktionales Modell zwischen einer ab-
hangigen (erklarte Variable) und einer oder
mehreren unabhéngigen Variablen (erkla-
rende Variablen) zu finden.

2.7 OPERATIONALISIERUNG

Die Operationalisierung bildet die Grund-
lage fir die nachfolgende Wissenskonver-
sion und erméglicht insbesondere die Wis-
sensgewinnung aus bestehenden Daten un-
ter Einbeziehung bereits entdeckter Strukfu-
ren. Es werden Zuordnungsvorschriften ge-
sucht, die die gewonnenen Klassifikationen
charakterisieren und dariber hinaus eine
nachtrégliche Zuordnung von nicht klassifi-
zierten Daten realisieren.

Im Kontext des Data Mining bilden so-
genannte Klassifikatoren eine Quelle zur
Wissensdarstellung. Es ist zwischen sub-
symbolischen und symbolischen Klassifiko-
foren zu unterscheiden. Wahrend ein sub-
symbolischer Klassifikator die Aufgabe oh-
ne ein genaues Versténdnis der Klassen erle-
digt (z.B. k-Nearest Neighbor, Neuronale
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Neize), stellt ein symbolischer Klassifikator
die Anforderung einer nahezu natirlich-
sprachigen Beschreibungsform an die ein-
zusetzenden Algorithmen. Gerade symboli-
sche Klassifikatoren tragen dazu bei, dass
der Mensch ein Verstcéndnis fir Klassen ge-
winnt und eine Abstrakfion von Klassen
mdglich wird (z.B. Bayes'sche Klassifikato-
ren, Entscheidungsbéume /-regeln). Der Vor-
teil der Algorithmen CART (Classification
and Regression Trees) nach Breiman (1984
und ID3 (lterative Dichotomiser 3) nach
Quinlan (1986) besteht in der Méglichkeit,
die Entscheidungen fir eine Klasse gro-
phisch als Entscheidungsbaum darzustellen.
Der Algorithmus sig* (Ultsch 1991) zielt auf
das Verstehen eines Clusters anhand ausge-
wiesener, signifikanter Regeln ab [Diagne-
se) und legt dabei weniger Wert auf die
Hierarchie der Entscheidungen.

Bei der Bestimmung der Giite von Klas-
sifikatoren ist nicht nur die Klassifikationsleis-
tung im Vergleich zu gegebenen Klassifiko-
fionen zu untersuchen, sondern auch die F&-
higkeit der Klassifikatoren, neue Dafensdize
einzuordnen. In der Regel werden drei Do-
tfenmengen gebildet: lern- und Testdaten-
satz sowie ein Validierungsdatensatz.

Die Techniken aus dem Gebiet der
kiinstlichen Intelligenz férdern die Wissens-
darstellung und unterstiitzen bei Bedarf zu-
saitzlich die Nutzung von Wissen in maschi-
nellen Systemen und eignen sich z.B. fir
Monitoring- bzw. Diagnosesysteme. Diese
missen in der Lage sein, die von ihnen ge-
froffenen Diagnosen nicht nur zu treffen,
sondern sie auch zu begrinden. Es werden
Schétzkalkile verwendet, die zur Abbil-
dung von unvollstandigem, widersprichli-
chem oder anngherndem Wissen verwen-
det werden.

Auch fir das Beispiel ist eine Klassener-
klérung denkbar. Es lassen sich Erkenntis-
se Uber die von Agglomerations- und Ver-
dichtungsprozessen betroffenen Gemein-
den gewinnen und weitere Variablen zur Er-
klarung finden.

2.8 WISSENSKONVERSION

In Zusammenhang mit entwickelten VWerk-
zeugen im Bereich des Data Mining ist fest-
zustellen, dass diese nicht umfassend iber
eine Maglichkeit der Wissenskonversion
verfigen (Gaul, Sauberlich 1998, S.
145). In Tabelle 4 sind Arten der Wissens-
konversion und dazugehdrige Methoden
zusammenfassend aufgefihrt.
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Sozialisation

Externalisierung

Observieren (Beobachten z.B. eines Experten), Imitieren
(Nachahmung der Handlung 2.B. eines Experten),
Praktizieren (Uberihrung der theoretischen Grundlagen
in praktische Erfahrung) und Kommunizieren (direkte
verbale Vermittiung von Wissen)

' Reflektieren (individuelle Kanzentration auf Ideen, die

Arbeit und die damit verbundene Ex-plizierung des
Wissens), Metapherbildung (lebendige, anschauliche
“ersprachlichung von Zusammenhéngen),
Analogiebildung (Aufzeigen funktionaler
Gemeinsamkeiten zwischen getrennten Wissensgebieten

und direkter Transfer) und Modellbildung (komplexe
Zusammenhange problemspezifisch vereinfachen und

strukturieren)
Kombination

' Sortieren (Neuanordnung), Hinzufiigen (Entstehung),

Vereinigen (Zusammenfilgen), Aggregieren
(Ansammlung), Selektieren (Auswahl),
Kategorisieren / Klassifizieren (Generierung) und
Rekombinieren (Erzeugung aus dem Bestand)

Internalisierung

' Prifendes und vergleichendes Nachdenken dber Lesen

(Texten), Sehen (Bilder bzw. Grafiken) und Hoéren sowie
vereinzelt Tasten und Riechen

Tabelle 4: Art der Wissenskonversion und ihre Methoden (Quelle: Eigene Bearbeitung unfer Verwendung
von Nonaka,/ Takeuchi (1997), Preece et al. (1994),Schreiber et al. (2000), Hyttinen (2004, S. 14 ff)).

Die Unterscheidung von Daten, Infor-
mation und Wissen unterliegt einer groPen
Zahl von Definitionen, wobei viele zusétz-
lich hilfreich sind, um unterstitzend den
Ubergang von Daten zu Wissen zu reali-
sieren (Streich 2005, S.17): ,Wissen ist
die intellektuelle Vernetzung von Informati-
ons-,atomen’
komplexen
Grundlage von  Erfahrungstatbestéinden
und/oder lemvorgdngen von Einzelsub-
jekten oder Gruppen. Informationen beste-

bzw. Einzeltatsachen zu

Kenntnisstrukturen  auf ~ der

hen aus sinnvoll strukturierten Daten, Daten
wiederum sind die ,atomaren’ Bausteine
fiir Informationen. ”

Fir das vorgestellte Datenbeispiel und
die daraus resultierende Klassenbildung ist
festzustellen, dass eine Raumbeobachtung
erreicht wird, die der Grundidee folgt, die
heutige Situation der Verdichtung bzw. Ag-
glomerationen abzubilden. Abbildung 8
zeigt schematisch die im Zuge der Wissens-
konversion abgeleitete Klassengrundstruktur.

In Bezug auf ein gewdhlies Agglomerati-
onszentrum wird ein Verflechtungsgebiet un-
fersucht, wobei als Verflechtungsmaf® die
Fahrzeit im motorisierten Individualverkehr zu
den bestehenden Oberzenfren verwendet
wird. Die Oberzentren werden bei dieser
Klassifizierung unter dem Begriff des Agglo-
merationszentrums beschrieben, und ein so-
genannter Interaklionsraum entsteht zwischen
den Gemeinden, die eine Fahrzeit von
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hochstens 30 Minuten zum Agglomerations-
zentrum aufweisen. AuPerhalb dieses soge-
nannten Interakfionsraumes befinden sich die
Gemeinden, welche der Peripherie zugeord-
net werden. Die MessgréfBe ,Konzentration’
als modifizierte Siedlungsdichte [Auslastung
der Gebdude- und Freifléiche durch Einwoh-
ner und Beschaftigte) dient zum Aufbau von
drei Dichteklassen.

Der Grad der Verstadterung als Anteil
der Siedlungs- und Verkehrsfléche an der
Gemeindeflache insgesamt erméglicht die
Identifizierung von besonders verstadterten
Gemeinden. In diesem Ansafz werden die

Gemeinden, welche innerhalb des Inferak-
tionsraums liegen, als Agglomerationsein-
heiten bezeichnet. Diese tragen bei ahnli-
chen  Verstadterungseigenschaften  der
Nachbargemeinden zum Wachstum der
Agglomeration insgesamt bei. Gemeinden,
die in der Peripherie liegen und einen be-
sonders grofen Verstadterungsgrad aufwei-
sen, werden als Regionalzentrum bezeich-
nef. Eine Gemeinde gilt als interagglomera-
tiv, wenn diese sich im Interaktionsraum be-
findet, jedoch nicht Uber einen Verstadre-
rungsgrad von mehr als 20 Prozent verfigt.
Die einzelnen Agglomerationszentren wer-
den untereinander mit ihrem dazugehdrigen
Inferaktionsraum  vergleichbar. Hinsichtlich
der Einwohner und Arbeitsplaize je km? Ge-
baude- und Freiflache und dem Verstadte-
rungsgrad wurden verschiedene Verflech-
tungsmuster erfasst. Die Regionen Rhein-
Main, RheinRuhr sowie die Region Stutigart
représentieren hochverdichtete und deutlich
versiadterte Agglomerationen. Es ist zu ver
muten, dass in Zukunft bei weiter fortschrei-
tendem regionalem VWachstum von Bevolke-
rung und Beschdftigten eine noch sfcrkere
Agglomeration entstehen wird und damit
die Ubergdnge zwischen Verflechtungsge-
bieten noch schwieriger abgrenzbar sein
werden. In Bezug auf einige osideutsche
Agglomerationszentren  (z.B.  Chemnitz,
Neubrandenburg oder Schwerin) lassen
sich deutlich geringere Dichte- und Verstad-
terungseigenschaften bei den Gemeinden
im Verflechtungsgebiet erkennen. Hier kann
nicht von einer homogen dichten stadtischen
Agglomeration gesprochen werden, son-
dern eher von einem Kerngebief, welches

I Peripherie

Interakticnsraum .

-

. Agglomerationszentrum

Dighte

- ————

ml
BB tter-agglomerativ

.ED Regionalzentrum
..E Peripherie

Agglomerationseinheit

Errelchbarkeftsgrenze [ 2 30 Minuten)

—— o GystEmiprence

Abbildung 8: Klassengrundstruktur (Quelle: Behnisch, 2009).



Peripherie, geringe Dichle
I Periphenie, mitliere Dichie
Il Feripheria, hohe Dichte
B “ogiomerationsainheit, hohe Dichis
I :ogiomerationszantrum
Gemaindefrese Gebiets
Bl sonderase

Regionalzenirum, gennge Dichle
[ Regicnalzentrum, mitlers Dichie
I Fegionalzentrum, hohe Dichte
I inler-Agglomarativ, geringe Dichta
I inter-Agglomarativ, mittiers Dichie
I iriter-Aggiomerativ, hobe Dichie
Datenlicks

Abbildung 9: Klassen und Gebdudedichte (Quelle: Behnisch, 2009).

Abbildung 10: Klassen und Gebdudedichte (Quelle:

als Oberzentrum auf das Umland einen Ein-
fluss ausibt.

Gerade in den Gebiefen mit einer gerin-
geren Verdichtung in den Verflechtungsge-
biefen fallen entweder Gemeinden mit hoher
Dichte oder sogar Gemeinden mit hoher
Dichte und grof3er Verstcdterung in einem ge-
wissen Erreichbarkeitsabstand zum Agglo-
merationszentrum auf. Exemplarisch heraus-
gegriffen sei das Agglomerationszentrum
Kempten und die speziellen Gemeinden

Behnisch, 2009).

mit einer hohen Dichte: Markiobersdorf,
Pfronfen und Immenstadt im Allgéu.
Innerhalb der Peripherie sind zwischen
den dazugehsrigen Gemeinden ebenfalls
Besonderheiten im Hinblick auf die Dichte
und den Verstédterungsgrad messbar. Die
als Regionalzentren definierten Gemein-
den sind durch einen héheren Verstadte-
rungsgrad gekennzeichnet. Es ist zu er-
warten, dass diese Gemeinden weitere
besondere Eigenschaften haben und auch
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einen stcrkeren Einfluss auf die Nachbar-
gemeinden oaustben. Zu bemerken ist,
dass es sich viellach um Gemeinden mit
Stadtrecht handelt. Dariber hinaus wer-
den Gemeinden in der Peripherie mit einer
hohen Dichte identifiziert, die moglicher-
weise weitere regionalspezifische Beson-
derheiten aufweisen.

Abbildung 9 vermittelt einen Eindruck
von einer eindimensionalen Informations-
iberlagerung. Dargestellt werden die durch
Klassenbildung erzeugten Verstadterungsei-
genschaften und die Gebdudedichte, wo-
bei grofle Hohenwerte Ausdruck einer gré-
Beren Gebdudedichte mit Bezug auf die
Katasterflache der Gemeinde représentie-
ren. In Behnisch {2009) wird ein Schétzan-
satz vorgestellt, der darauf hindeutet, dass
20 Prozent der Gemeinden bereits 80 Pro-
zent des Gebdudebestandes enthalten.

In Abbildung 10 sind Regionalstrukiu-
ren in einem gréBeren Detailausschnitt er-
sichtlich. Es handelt sich um die Region
Stuttgart und den GroPraum Berlin.

In der Region Stuttgart kann von flg-
chenhaffen Verst&dterungsausprégungen
gesprochen werden. Im Inferaktionsraum
von Stuttgart werden hoch verdichtete und
auch hoch verstadierte Gemeinden er-
fasst. Die ermittelte Erreichbarkeitsgrenze
von maximal 30 Minuten Fahrzeit zum
ndchsten Agglomerationszentrum fihrt zur
Identifizierung der Interaklionsrédume. In
der Region Stuttgart und den benachbar-
tfen Agglomerationszentren  Pforzheim,
Karlsruhe und Heilbronn sowie Tubingen
grenzen diese aneinander und Uberlagern
sich in Teilbereichen. Im Grofraum Berlin
wird in direkter Nachbarschaft zum Ag-
glomerationszentrum eine gréBere Anzahl
Gemeinden als Regionalzentrum erkannt.
Diese zeigen offmals eine geringe bis mitt-
lere Dichte. Es handelt sich um ein frihes
Suburbanisierungsstadium. Das sich in der
Industrialisierung heraus gebildete Sied-
lungssystem mit einem Ring groBerer Mit-
felstédte um das Zentrum ist weitgehend
noch erhalten.

4. FAZIT UND AUSBLICK

Der Unfersuchungsansatz (Urban Data M-
ning) dokumentiert die Auseinandersetzung
mit methodischen Vorgehensweisen des Data
Mining und der Knowledge Discovery. Auf
der Grundlage dieses explizit fur den urbanen
Kontext ausgewdhlten Methodenrepertoires
kann in Zukunft ein umfassenderes Regelwerk
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aufgebaut werden, welches sich zur daver-
haften Bewertung von réumlichen Strukiuren
und Entwicklungen eignet.

Im methodischen Sinne hat die Untersu-
chung der sechs raumstrukiurellen Variablen
eine problemorientierte Sicht auf die Notwen-
digkeit einer Verteilungsuntersuchung gelie-
fert. Diese unterstitzt den Aufbau von Ent
scheidungsgrenzen und férdert die Identifizie-
rung von Schwellwerten im urbanen For-
schungsfeld. Die Verortung von einzelnen
MessgraPen beruht nicht mehr nur auf subjek-
ftiv festgelegten Klassengrenzen oder reinem
Expertenwissen. Vielmehr bilden Gaufr-Mix-
turModelle eine Charakteristik in den Daten
ab und liefern eine Entscheidungsgrundloge.

Mit Hilfe einer Emergenten SOM (Ultsch
2005) wurde die Wichtigkeit einer Strukturer
kennung betont. Es zeigte sich, dass keine
deutliche Strukiur in den Daten der sechs
Messgrofen vorhanden ist. Eine unkontrollier
te Anwendung eines Clusteralgorithmus hétte
somit nicht zu einer klar unterscheidbaren
Gruppenstrukiur gefihrt. Mit Blick auf die Ein-
deutigkeit einer Gruppensirukiur wurde eine
mehrdimensionale ~ Gemeindebetrachtung
schlieBlich auf Basis der zuvor bereits gefun-
denen Entscheidungsgrenzen umgesetzt.

Raumstrukiurell vermittelt das Klassifizie-
rungsergebnis einen Eindruck der Verstadte-
rung, der Erreichbarkeit der néchsigelegenen
Oberzentren und der Konzentration von Ein-
wohnem und Beschdftigten. Identifiziert wer
den polyzentrische Regionalsirukiuren im Ver-
flechtungsbereich von Oberzentren und mo-
nozentrisch geprégte geringer besiedelie Re-
gionalstrukiuren.

In der Zukunft ist die Einbeziehung von
grenznahen Gemeinden im benachbarten
Ausland zu befirworten, um gegenseifige
Grenzbeziehungen bzw. regional spezifi-
sche Einflisse und Wirkungsbeziehungen
aufzudecken. Eine zeitliche und réumliche
Vergleichbarkeit von Gebdudenutzungsda-
ten ist aufgrund der ALKISEinfihrung (Bill et
al. 2002) ebenso relevant und fir die Klas-
senerklarung (im Sinne des Arbeitsschrittes
der Operationalisierung) besonders wertvoll,
um weitere inhaliliche Schwerpunkte setzen
zu kénnen und neue Regeln fir eine gefunde-
ne raumstrukiurelle Klasse zu generieren.

Viele Ansdize der Stadiklassifikation re-
prasentieren eher unifakiorielle oder deskripti-
ve Arbeitsweisen (Behnisch 2009). Im Data
Mining wurden jedoch effiziente Algorithmen
entwickell, die die Analyse vollstandiger

Populationen ermaglichen. Im engeren Sinne
kann also zukiinfig der nichttriviale Prozess
der Identifizierung giltiger, neuartiger, pofen-
ziell nitzlicher und versiandlicher Musfer in
(groBen) kontextbezogenen siatistischen Do
tenbesténden sichergestellt werden. In diesem
Beitrag wurden dazu exemplarisch einige
Techniken anhand von sechs Variablen vorge-
stellt. Die Durchdringung von weitaus umfang-
reicheren Variablenmengen fordert die Ausei-
nandersetzung bzw. den Vergleich mit beste-
henden Raumtypen und Raumeigenschaften.

Wie zu Beginn bereits erwdhnt, werden
aber auch Urbane Raumbeobachtungssyste-
me (Urban Monitoring Systems| langfristig un-
abdingbar, da diese in der Lage sind, auto-
matisiert Entwicklungen in einem bestimmten
Cebiet Uber die Zeit zu beobachten bzw.
nach zu verfolgen. Der Benutzer dieser Syste-
me ist also gewarnt (oder sensibilisiert], wenn
eine Entwicklung nicht wie gewinscht verlGuft
oder sich eine negative Verdnderung einzu-
stellen droht. Allerdings bedarf es zuvor erst
noch einer wesentlich genaueren Kenntnis der
Definition und Aussagekraft von Indikatoren
und lhrer Zusammenhénge, so dass Verfahren
des Data Mining und der Knowledge Disco-
very wichtige Beitrége leisten konnen. 4
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