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SCHATZUNG VON BEVOLKERUNGEN MIT HOHER RAUMLICHER
AUFLOSUNG ANHAND VON MOBILFUNKNETZDATEN

Daniel Vester

Zusammenfassung: Die prazise Erfassung von Bevolkerungsdaten ist grundlegend fiir Entscheidungsprozesse in vielfdltigen Anwen-
dungsbereichen. Traditionelle Volkszahlungen veralten schnell, weshalb alternative Schétzmethoden notwendig sind. Mobiltelefone
bieten aufgrund ihrer weiten Verbreitung und genauen Standortbestimmung eine vielversprechende Grundlage dafir. Dieser Beitrag unfer
sucht, ob geoinformatische Methoden zur Schétzung der statischen Bevélkerung eingesetzt werden kénnen. Hierbei werden daten-
schutzkonforme Mobilfunknetzdaten mit CORINE-Landbedeckungs- und Gebéudedaten kombiniert, um ein Modell zu erstellen, welches
die Bevdlkerungsverteilung in Miinchen und umliegenden Kreisen auf einer Aufldsung von 100 x 100 Metern schatzt. Die Ergebnisse
zeigen, dass die raumliche Verteilung gut abgebildet wird, jedoch eine Tendenz zur Unterschatzung besteht, wobei die inifiale Daten-
verteilung entscheidend fir die Modellqualifét ist.

Schlisselwdrter: Bevolkerungsverteilung, Mobilfunkdaten, CORINE-Landnutzung, Geoinformatik, Dasymetrische Modellierung

ESTIMATING POPULATION ON A HIGH SPATIAL RESOLUTION
USING MOBILE NETWORK DATA

Abstract: The precise estimation of population data is essential for decision-making processes in a variety of application areas. Tradi-
fional censuses become outdated quickly, making alfernative estimation methods necessary. Mobile phones, due to their widespread
use and precise location data, provide a promising foundation for this. This study investigates whether geoinformatics methods can be
used to estimate the sfatic population. It combines privacy-compliant mobile network data with CORINE land cover and building data
fo create a model that estimates the population distribution in Munich and surrounding areas at a resolution of 100 x 100 mefers. The
results show that the spatial disfribution is well captured. However, there is a tendency fo underestimate, with the quality of the initial
data distribution being critical for the model’s accuracy.

Keywords: Static population density, mobile network data, CORINE land cover, geoinformatics, dasymetric modelling

1 EINLEITUNG

Die réumliche Verteilung der Bevdlkerung festzustellen, wird
schwieriger, je hoher die Auflésung ist. Gleichzeitig erlaubt eine
genavere Abschatzung unabhdngig von administrativen Grenzen
effektivere Planungen im Gesundheitswesen, Katastrophenschutz,
Bildungsbereich oder in der Infrastruktur. Klassische Zensusmetho-
den sind allerdings aufwendig, feuer und schon nach kurzer Zeit
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veraltet. Des Weiteren erfassen diese die amiliche Einwohner-
zahl, also alle Personen jeglicher Nationalitét, die in einem be-
stimmten Gebiet gemeldet sind (Stafistisches Bundesamt 2023).
Nicht oder falsch gemeldete Personen werden nicht beachtet.
Durch die Verbreitung mobiler Technologien erméglichen Mobil-
funkdaten eine prazisere und akiuellere Schéatzung der Bevilke-
rung. Da mobile Geréte inzwischen von einem Groffeil der Be-
vélkerung taglich genutzt werden, liefern sie wertvolle Einblicke in
Routinen, Interaktionen und MobilitGtsmuster und kénnen als Da-
fenpunkte in einem dezentralen globalen Sensornetz gesehen
werden.

Ein praktisches Anwendungsbeispiel fur die Nitzlichkeit dieser
Daten war die Analyse der Mobilitatsreduktion wahrend der
Covid-19-Pandemie in Deutschland. Das Statistische Bundesamt
konnte damit die Effektivitat von Lock-down-MaBnahmen bewer-
ten (Bohnensteffen et al. 2021). Dariiber hinaus kénnten Mobil-
funkbetreiber prézisere und akivellere Bevélkerungsdaten nutzen,
um etwa die Auswirkungen von Netzausbau oder Netzénderungen
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besser abzuschatzen oder Potenziale fir eine gezieltere Vermark-
tung zu identifizieren.

Die Methodik, mit der die Bevolkerungsverteilung bestmaglich
geschatzt werden kann, ist ein akfives Feld der Forschung. Offene
Fragen sind neben der effekfivsten Methodik die mégliche raum-
liche Auflésung sowie die Frage, ob Modelle generisch sind oder
auf spezifische Gebiete trainiert werden missen.

Vor diesem Hintergrund konzentriert sich dieser Beitrag auf die
zentrale Forschungsfrage: Kann die Bevélkerungsverteilung mithilfe
von Mobilfunkdaten mit Methoden aus der Geoinformatik ge-
schatzt werden?

Weitere Fragen sind, wie gut bestehende Methoden auf hohe-
re raumliche Auflésungen und ein gréBeres Untersuchungsgebiet
mit einem hdheren Anteil Iéndlicher Gebiefe angewendet werden
kénnen.

Die hier vorgestellte Fallstudie wendet eine Methodik nach
Khodabandelou et al. (2019) auf Funkzellen-Performance-Roh-
daten ohne Personenbezug aus dem deutschen LTE-Mobilfunknetz
der Telefénica Germany GmbH & OHG an und untersucht die
ndchiliche Wohnbevélkerung in der Stadt Minchen und den um-
liegenden, teils l&andlichen Kreisen auf einem Raster mit einer ho-
hen Aufldsung von 100 m x 100 m. Der Zugang zu deutschen
Mobilfunkdaten dieser Art und Granularitat ist in der Forschung
uniblich und erdffnet neue Maglichkeiten fir Analysen, die un-
abhdngig von administrativen Grenzen und grober réumlicher
Aggregation auskommen. Im Rahmen der Studie wird ein uni-
variates Modell zur Schatzung der Nachtbevilkerung erstellt und
verglichen, welche Mobilfunkdaten am besten geeignet sind.

AbschliePend diskutiert der Beitrag die Ergebnisse und Limitatio-
nen sowie die Anwendbarkeit auf gréBere und landlichere Ge-
biete, um zukinftige Forschung zu untersfitzen und praxisnohe
Lésungen zu férdern.

Dieser Beitrag ist eine gekirzte Version der Masterarbeit ,Esti-
mating dynamic population using cellular network data” des Au-
fors. Neben der hier vorgestellien Fallstudie enthdlt die Arbeit eine
weitere Methodik zur zeitabhdangigen Schatzung der Tagbevolke-
rung (Vester 2023).

Der Autor dieses Beifrags ist Angestellier der Telefonica Germany
GmbH & Co. OHG, welche die fir diese Studie genutzten Mobil-
funk- sowie Gebdudedaten bereitstellte. Telefonica hatte jedoch
keinen Einfluss auf die Analyse, Interprefation oder Versffentlichung
der Ergebnisse.

2 STAND DER FORSCHUNG

Die Nutzung von Mobilfunkdaten zur Bevélkerungsschatzung ist
ein akfives Forschungsfeld. Deville et al. (2014) zeigten, dass
sich Mobilfunkdaten effizient fir diesen Zweck einsetzen lassen.
Sie verteillen die Daten réumlich mithilfe von Voronoi-Polygonen
und verwendefen einen RANSAC-Regressor zur Modellierung.
Ihre Ergebnisse belegen, dass Mobilfunkdaten eine prazise und
effiziente Schatzung der Bevolkerung ermdglichen.

Einen grofBen Sprung in diesem Forschungsfeld gab es, als die
italienische Firma TIM S.p. A 2012 im Rahmen einer Big-Data-
Challenge einen groPen Datensatz an Mobilfunkdaten fir die
Stadfe Mailand und Trient versffentlichte. Douglass ef al. (2015)
nutzten diesen Datensatz, um die Bevélkerung mit einer Auflésung
von 235 m x 235 m zu schatzen. Zur Schétzung der Nachtbe-
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volkerung wurde wieder die lineare Regression genutzt, fir die dyna-
mische Bevélkerung ein Random-ForestVerfahren. Sie kamen zu
dem Schluss, dass die Genavigkeit hoher ist, wenn die Bevolke-
rung innerhalb einer rGumlichen Einheit Gber einem bestimmten
Schwellenwert liegt.

Khodabandelou et al. (2019) nutzten denselben Datensatz
von TIM S.p.A und den gleichen RANSAC-Regressor fir die
Nachtbevolkerung wie Deville et al. (2014). Die réumliche Auf-
teilung war ein irreguldres Gitternetz mit Zellgréfien zwischen
255 mx 325 m und 2 km x 2,5 km. Sie teilfen das Unfersu-
chungsgebiet in unferschiedliche landnutzungsklassen auf, die
mithilfe der Median-Week-SignatureMethode von Furno et al.
(2015) generiert wurden. Pro Landnutzungsklasse wurde ein eige-
nes Regressionsmodell trainiert. Fur die dynamische Bevélkerung
verfolgten sie einen neuen Ansatz, bei dem die durchschnitiliche
Aktivitat pro User zum Trainieren eines multivariaten Regressions-
modells genutzt werden. Thr Modell zeigte eine hohe Genauigkeit
bei der Vorhersage typischer Tagestrends und erwies sich auch
bei GroPveranstaltungen wie FuBballspielen als zuverlgssig. Die-
ser Artikel bildet die Grundlage fur die in diesem Beitrag verwen-
defe Methodologie.

Ein wichtiger Aspekt der Bevilkerungsschétzung ist die inifiale
rdumliche Verteilung der Mobilfunkdaten auf Gebietseinheiten.
Tennekes & Gootzen (2022) verglichen verschiedene bayesische
Methoden fir diese Verteilung und stellten fest, dass eine Kombi-
nation mehrerer Methoden zusammen mit einem signalstcrke-
basierten Ausbreitungsmodell die besten Ergebnisse liefert. Aasa
etal. (2021) nutzten anonymisierte Call-Data-Records, um finf
verschiedene Methoden zur raumlichen Verteilung zu tesfen: Punkt-
in-Polygon, fléchengewichtefe Interpolation, gebdudegewichtete
Inferpolation, adaptive Morton-Gitter-Interpolation und eine Ran-
dom-ForestRegression. Die Analyse zeigte, dass die ersten bei-
den Methoden ungeeignet sind, wahrend die Gbrigen vergleich-
bar gute Ergebnisse liefern. Dieses Ergebnis wurde von Ricciato &
Coluccia [2023) bestatigt. Die gebdudegewichtete Inferpolation
wird in diesem Beitrag zusammen mit Ausbreitungsdaten fir die
iniiale Verteilung der Daten genutzt. Ein neuerer Ansafz in der
rdumlichen Verteilung und Vorhersage der Bevolkerung sind Deep-
learningModelle. Zhu ef al. {2020) demonstrieren, dass diese
Modelle besser zur réumlichen Interpolation von Mobilfunkdaten
geeignet sind dls traditionelle Verfahren wie inverse Distanzge-
wichtung. Dazu zeigen Cecaj et al. (2020), dass Deep Learning
fur die Vorhersage der Bevélkerung auf Basis von Mobilfunkdaten
mit zellbasierten Zeitreihen vergleichbare Ergebnisse wie statisti-
sche Ansdize liefert. Beide Ansdize verdeutlichen das Potenzial
von Deep learning zur Optimierung der réumlichen Verteilung
mobiler Daten, was durch Zong ef al. (2019) unferstitzt wird.

3 FALLSTUDIE — BEVOLKERUNG IN MUNCHEN

Die Fallstudie unfersucht das Potenzial von Mobilfunkdaten zur
Vorhersage der Bevolkerung in Miinchen und den umliegenden
Landkreisen. Dabei wird auf der Methode von Khodabandelou
et al. (2019) aufgebaut, jedoch mit wesentlichen Abweichungen:
Wie Schopflin et al. (2024) feststellen, sind personenbezogene
Mobilfunkdaten aus Datenschutzgriinden oft nur mit beschrénkten
raumzeitlichen Auflésungen verfiigbar. Daher werden in diesem
Beitrag staft Coll-Data-Records (CDR|] aggregierte Mobilfunk-Nut-
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zungsdaten auf Zellenebene verwendet,

Dona u-}fiés

die keinerlei Personenbezug, auch nicht in

anonymisierfer Form, aufweisen. Dies er-
Cmilhtyof

méglicht ihre datenschutzkonforme Nutzung. )
Augsburg

Zur Bestimmung der Nefzabdeckung
werden keine approximativen Voronoi-
Polygone verwendet. Stafidessen kommen
Bestserver-Daten zum Einsatz, die auf einem
signalstarkebasierten  Ausbreitungsmodell
beruhen. Diese Daten geben fir jede Ras-
terzelle an, welche Mobilfunkzelle pro Fre-
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herige dynamische Clusterbildung auf Basis
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tern, sondern mittels modifizierter CORINE-
landbedeckungsdaten. AuBerdem wird die
Bevélkerung nicht fir administrative Auftei-
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ters. Des Weiteren umfasst die Fallstudie
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umliegende léndliche Gebiete.
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3.1 VERWENDETE DATEN UND
UNTERSUCHUNGSGEBIET

Fir die Erstellung eines prézisen Modells
werden in diesem Beitrag mehrere Datensdize aus unterschied-
lichen Quellen und Jahren herangezogen. Die Mobilfunk-, Bestser-
ver- und GebdudeDaten wurden von der Telefénica Germany
GmbH & Co. OHG bereitgestellt und sind nicht &ffentlich zu-
ganglich. Die Volkszahlungsdaten von 2011 dienen dazu, das
Bevolkerungsmodell zu kalibrieren, wahrend die Ubrigen Volks-
z&hlungsdaten zur Validierung der Modellergebnisse verwendet
werden. Die verwendeten Datensatze umfassen:

» Vier verschiedene [TE-Mobilfunkmetriken auf Funkzellenebene,
stundlich erfasst im Zeitraum von April bis Juni 2023;

P BestserverDaten fir jedes Frequenzband von April bis Juni
2023;

» CebdudePolygonDaten, Stand 01.01.2023 (Level of Detail 1);

» Volkszahlungsdaten zum 09.05.2011 in einem Rasfer von
100 m x 100 m (Statistisches Bundesamt 2014);

» Bayerische Volkszdhlungsdaten zum 31.12.2021 auf Kreis-
ebene (Bayerisches Landesamt fur Statistik 2021);

» Minchner Volkszahlungsdaten auf Stadtteilebene zum 31.12.
20272 (Statistisches Amt Minchen 2022):

» CORINE-Landnutzungsdaten fir 2017 bis 2018 (European
Union’s Copernicus Land Moniforing Service Information 2020);

» Kreisgrenzen, Stand 01.01.2023 (BKG, 2023).

Bei den Mobilfunkmetriken handelt es sich um Kennzahlen aller
akfiven LTE-Netzzellen, die im Untersuchungsgebiet liegen oder in
es hinein strahlen. Die Rohdaten sind in die sechs verschiedenen
Frequenzbénder unterteilt, die vom Telefénica-Netz fir LTE ver-
An-
Anrufanzahl” und ,Datennutzung”. Fir diese Daten

wendet werden. Die vier Metriken umfassen ,Aktive Nutzer”

o

rufdaver”

o

wurden Werte aus vier VWWochen ohne Schulferien und Feiertage

Abbildung 1: Karte des Studiengebiets

in den Monaten April bis Juni 2023 genutzf, um eine Durch-
schnittswoche zu bilden.

Die amflichen Volksz&hlungsdaten aus dem Jahr 2011 wurden
gewdhlt, do die Zensusdaten aus dem Jahr 2021 zum Zeitpunkt
der Studie noch nicht vorlagen.

Die Llandnutzungsklassen der CORINE-Daten werden zu acht
relevanten Klassen zusammengefasst. Diese sind: Durchgéngig
stadtisch, diskontinuierlich stadtisch, Wald-/Wasserflachen, Land-
wirtschaft, Infrastruktur, urbane Grinflachen, Industrie/Gewerbe
und karges Land.

Alle Daten wurden fiir das gesamte Untersuchungsgebiet (siehe
Abbildung 1) erfasst. Es umfasst die bayerischen Kreise Miinchen
(Stadt), Landkreis Minchen, Firstenfeldbruck, Dachau, Freising,
Erding, Ebersberg und Stamberg. Abbildung 1 zeigt das Gebiet
grun umrandet. Im Jahr 2021 hatte das Untersuchungsgebiet mit
einer Fléche von 4696 km? eine Gesamtbevslkerung von efwa
drei Millionen Einwohnern. Der Grofiteil der Bevélkerung, ca.
1,5 Millionen Menschen, lebt in der Stadt Miinchen.

3.2 METHODIK
Die in diesem Beitrag verwendete Methodik gliedert sich in zwei
Hauptteile (siche Abbildung 2), wobei der zweite Teil von Khodaban-
delou et al. (2019) ibernommen wurde. Der erste Schritt, das Vor-
bereiten mittels Gebdudegewichtung, basiert auf Aasa et al. (2021).
Die grundlegende Annahme hinter der Nutzung einer Gebdude-
gewichtung ist, dass ein Grofteil der Bevdlkerung in Gebduden
wohnt und sie damit ein zuverlgssiger Indikator fir die Bevolke-
rungsverteilung sind (Aasa et al. 2021). Das Gewichtungsraster
gibt fir jede 100 m x 100 m grofPe Zelle an, wie hoch der Anteil
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tét o; in Rasterzelle i durch p, = aof be-

Daten Dasymetrische Nacht-
Verteilun schreiben ldasst. Hierbei sind o und g die
g bevélkerungsmodell dell h i .
Landnutzung b= Modellparameter.  Durch  Log-Transtormation
log(p;)=log(a) + Blog(o;) wird die Bezie-
Lineares hung linear und kann mittels der gewdhnlichen
sus-Haten Re%lrzzznl?ns Methode der kleinsten Quadrate geschatzt
werden.
> Gebéude
Gebaudedaten ”|  -gewichtung Ll Zur Parameterschatzung werden nur Ras-
Traininas-Test- Geschiitzte terzellen i gewdhlt, in denen die Zensusbeval-
9 — Nacht- - ; :
Bestserver [~ Aufteilung Bevdlkerung kerung groBer als null ist {Zensuswerte kleiner
1 2 sind aus Datenschutzgrinden ebenfalls auf
Mobilfunkdaten . I:t-gum:ict?e null geseizf]. Diese“r Schritt vere'!nfocht die Log-
erpolation Transformation, kénnte aber die Modellquali-
f&t in dinn besiedelten Gebieten verringern.

Abbildung 2: Ubersicht iber die Methodik zur Schétzung der Nachtbevilkerung

der Gebdudegrundfléche dieser Rasterzelle an der Gesamige-
baudegrundfléche der jeweiligen Bestserver-Fléche ist. Einer Ras-
terzelle mit 10 % der Gebdudegrundflache wird auch 10 % der
gesammelten Metriken zugewiesen. Dieser Gewichtungsdaten-
satz wird zusammen mit den Performance-Daten jeder Frequenz
genutzt, um fur jede Stunde des Untersuchungszeitraums ein Ras-
fer mit den Uber alle Frequenzen aggregierten Metriken zu erzeu-
gen.

Daraufhin wurde untersucht, welche der vier Metriken und
welche Uhrzeit die héchste Korrelation mit der Nachtbevslkerung
hat. Die Ergebnisse dieses Vergleichs sind in Tabelle 1 dargestellt.
Da die Anrufdauer am Dienstag um 22 Uhr die héchste Korrelo-
fion hat, wurde dieser Datensatz zur Berechnung des Bevolke-
rungsmodells genutzt,

Im zweiten Schritt der Methodik wird fir jede der acht land-
nutzungsklassen ein separates lineares Regressionsmodell mit dem
RANSACRegressor erstellt. Der urspringliche Ansatz von Khodo-
bandelou et al. (2019), die Daten dynamisch in Cluster mit unfer-
schiedlicher Mobilfunknutzung zu klassifizieren, wurde nicht iber-
nommen, sondern stattdessen wurde auf CORINE-Landnutzungsdaten
zuriickgegriffen.

In Anlehnung an Bettencourt (2013, Deville et al. (2014 und
Douglass et al. (2015) wird die Annahme getroffen, dass sich
der Zusammenhang zwischen Bevélkerung p; und Mobilfunkakivi-

Korrelationskoeffizient

kiive Nutzer ~ Montfag 23 Uhr 0,622
Peermrrg|  Meres | 28Uk (6,577
Anrufdauer Dienstag 22 Uhr 0,655
Anrufanzahl Montag 21 Uhr 0.621

Tabelle 1: Wochentage und Uhrzeiten mit den héchsten Korrelationskoeffi-
zienten nach Bravais-Pearson fiir jede der vier Metriken mit den Zensusdaten

von 2011
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Der verwendefe Regressor erkennt AusreifBer
und schlieBt sie aus. Ergebnis der Model-
anpassung sind acht &- und 3-Werte, mit
denen fir jede Landnutzungsklasse und Rasterzelle die geschaizte
Bevalkerung pi wie folgt berechnet werden kann: p, = ao?.
Zur Abschatzung der Modellgite und zum Vergleich, welche
der vier Mobilfunkmetriken zu welcher Uhrzeit die besten Ergeb-
nisse liefern, wurde fir jede Metrik-Zei-Kombination ein eigenes
Modell trainiert. AnschlieBend erfolgte eine leave-One-OutKreuz-
validierung mit zehn Durchléufen, anhand derer NRMSE und R?
berechnet wurden. Zudem kam eine gewichtete Zufallsstichprobe
zum Einsafz, um sicherzustellen, dass alle Landnutzungsklassen in
jedem Modell vertreten sind.

4 ERGEBNISSE DER FALLSTUDIE

Dieser Abschnitt prasentiert die Ergebnisse des in Abschnitt 3 be-
schriebenen Modells. Zunéchst werden Beispielkarten gezeigt,
um die rdumliche Verteilung der Ergebnisse aufzuzeigen. Da es
zum Zeitpunkt der Fallstudie noch keine neueren Zensusdaten mit
einer raumlichen Auflésung von 100 m x 100 m gab, ist die ge-
naue Auswertung der réumlichen Verteilung nicht maglich.

Zur Uberpriifung der Ubertragbarkeit wird ein Modell, das
ausschlieBlich mit Daten der Stadt Minchen trainiert wurde, dem
Modell, das auf dem gesamten Untersuchungsgebiet basiert, ge-
genibergestellt. Zuletzt wird unfersucht, inwiefern der Wochentag
und die Uhrzeit der zugrunde liegenden Daten das Modellergeb-
nis beeinflusst.

4.1 BEISPIELERGEBNISSE DER
NACHTBEVOLKERUNGSSCHATZUNG

Als Beispiel fir die réumliche Verteilung der Ergebnisse zeigt Ab-
bildung 3 zwei Ausschnitte. links wird die prognostizierte Bevolke-
rungsverteilung in finf Bezirken im Minchner Stadizentrum dar-
gestellt. Die farbliche Darstellung reicht von Weif, Grau und
Hellblau (niedrige VWerte| bis hin zu Dunkelrot und Braun (hohe
Werte), wobei zahlreiche T00 m x 100 m grofe Zellen Werte
von 250 oder mehr aufweisen, deutlich Gber dem Miinchner
Durchschnitt von 48 pro Zelle. Gleichzeitig werden unbebaute
Flachen, wie die Theresienwiese und der Englische Garten, durch
die Gebdudegewichtung als bevslkerungsfrei dargestellt. Bebaute
Cebiete ohne Wohnbevélkerung werden allerdings mit einer
geringen Bevolkerung von bis zu 10 angezeigt.
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Abbildung 3: Geschdtzte Nachtbevélkerung: links in der Miinchner Innenstadlt, rechts in der Gemeinde Freising

Die rechte Karte zeigt Freising und Umgebung einschlieBlich
eines kleinen Teils des Miinchner Flughafens in der sidéstlichen
Ecke. Das Stadtzentrum weist eine mittlere Dichte (orange) auf,
wdhrend abgelegene Zellen meist Werte unter zehn haben. Un-
bebaute Bereiche erscheinen ohne prognostizierte Population und
lediglich die Orte Pulling und Achering im nérdlichen Bereich zei-
gen jeweils zwei kleine Zentren mit moderater Dichte. Allerdings
wird fur die Gebdude auf dem Flughafengelénde ebenfalls eine
Nachtbevslkerung bis zu 50 geschatzt. Dies ist eine dhnliche
Problematik wie die Industriegebiete in der Minchner Innenstadt.

Dies konnfe mithilfe einer Anreicherung der Gebéudedaten
mit Informationen zur Gebdudefunktion verhindert werden, wie
von Jarv efal. (2017) vorgeschlagen. Zusammengefasst zeigt
das Modell eine grundsatzlich plausible rdumliche Verteilung der
Nachtbevolkerung, weist jedoch in Bereichen ohne tatsdchliche
Bevélkerung, aber mit vorhandenen Gebduden félschlicherweise
eine geringe Bevélkerungsdichte auf.

4.2 VERGLEICH VON TRAININGSDATEN MIT
UNTERSCHIEDLICHER RAUMLICHER AUSDEHNUNG

Um den Einfluss der Auswahl der Trainingsdaten auf die Model

gite zu testen, wurde ein Modell ausschlieBlich mit Daten aus

dem Stadigebiet Minchen trainiert und ein weiteres mit Daten aus

dem gesamten Stadigebiet.

Stadtteile Miinchen  Stadt Minchen 0,78
Gesamtes Gebiet 0,5 -0,9
Kreise Stadt Miinchen 0,157 0,82
Gesamtes Gebiet 0,155 0,82

Tabelle 2: NRMSE- und R*Werte fir ein Modell trainiert mit Daten aus dem
gesamfen Studiengebiet und einem Modell trainiert mit Daten der Stadlt
Miinchen. Kennzahlen werden einmal auf Stadlteilebene von Miinchen und

auf landkreisebene verglichen.

Zur Bestimmung der Gite der beiden Nachtbevélkerungs-
modelle wurden mithilfe einer leave-One-OutKreuzvalidierung der
NRMSE und der R? berechnet. Tabelle 2 zeigt die Ergebnisse.
Die Ergebnisse fir beide Modelle wurden einmal mit Bevélke-
rungsdaten der Stadtbezirke Minchens von 2022 verglichen,
und einmal mit Bevslkerungsdaten der resflichen Kreise aus dem
Jahr 2021.

Fir den NRMSE zeigt das auf Minchen frainierte Modell
durchweg niedrige Werte, was auf einen gufen Fit hindeutet. Das
Modell, das fir das gesamte Studiengebiet trainiert wurde, erzielt
hingegen nur fir die Landkreise niedrige NRMSE-Werte, wéhrend
fir Miinchen mitlere Werte vorliegen. Die R*Werte bestatigen,
dass das Minchner Modell mit 0,78 bzw. 0,823 einen hohen
Anteil der Variabilitat erklart, wahrend das Studiengebietmodell
fuor Miinchen einen ungewshnlich negativen R? von —0,9 und fijr
die landkreise einen hohen Wert von 0,827 erreicht. Der negative
Wert bedeutef, dass das Modell schlechter zu Bevélkerungsvor-
hersage geeignet ist als der durchschnittliche Bevolkerungswert.
Daraus folgt, dass das auf Minchen trainierte Modell deutlich
besser fir die Schatzung der Bevolkerung in Minchen geeignet ist
und &hnlich gut fir die Schatzung in den anderen Kreisen. Das
Studiengebietmodell sollle wegen des niedrigen R? nicht verwen-
det werden. Etwas anders sieht es aus, wenn die absoluten Zah-
len verglichen werden. In Tobelle 3 werden die aggregierten
Ergebnisse der beiden Modelle mit den Zensusdaten von 2021
auf landkreisebene verglichen.

Der Vergleich zeigt, dass fir die Kreise Firstenfeldbruck,
Ebersberg, Dachau, Erding, Starnberg und Stadt Minchen das
auf Miinchen frainierte Modell eine geringere Abweichung hat.
Fir den landkreis Minchen und Freising schneidet hingegen das
auf das gesamte Studiengebiet trainierte Modell besser ab. Der
sehr niedrige R? aus Tabelle 2 spiegelt sich auch hier wider, da
das auf das gesamte Gebiet trainierte Modell die Bevélkerung in
der Stadt Minchen um 61 % unterschatzt.

Laut Ahas ef al. (2015) und Douglass et al. (2015) unterschei-
det sich die Akfivitat sowohl zwischen Stédfen als auch innerhalb
derselben, wobei manche Stadte frihere Akivitdten und ausgepragtere
Saisonalitdten aufweisen, was auch kulturelle Unterschiede wider-
spiegeln kann. Zudem ist die Definition des Stadigebiets relevant,
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Kreis Trainingsdaten | Trainingsdaten
Stadt Miinchen | gesamtes Gebiet

Fiirstenfeldbruck +5145 -26721
LK Minchen +76116 -6486]1
Ebersberg -6846 —14971
Dachau -10765 -16738
Freising -30847 -2795
Erding +1845 +9793
Starnberg +2996 +22909
Stadt Miinchen +/1525 -575276
Gesamt +165727 -668 660

Tabelle 3: Auf Kreis aggregierte Abweichung der Ergebnisse der Bevélkerungsschéitzung zu

den Zensusdaten. Einmal mit einem Modell trainiert mit Daten der Stadt Miinchen, einmal mit

einem Modell irainiert mit Daten des gesamten Studiengebiefs.

da die Einbeziehung ausschlieBlich innerstadtischer Hochhausbe-
zirke zu anderen Ergebnissen fohrt als die Bericksichtigung auch
von Vororten. Die Ergebnisse des Vergleichs in diesem Beitrag
bestarken die Aussage, dass das Modell zwar die Bevélkerung
schatzen kann, aber die richtige Datenbasis dafir benstigt.

4.3 VERGLEICH VERSCHIEDENER METRIKEN UND UHRZEITEN
Um herauszufinden, welche der vier Mobilfunkmetriken zu wel
cher Uhrzeit die besten Modellergebnisse erzeugt, wurde fir jede
Kombination an Metrik und Uhrzeit einer Woche ein Modell trai-
niert und dann wieder mithilfe einer leave-One-OutKreuzvalidie-
rung mit zehn Durchldufen der NRMSE und R? berechnet. Die Er-
gebnisse fir den R? sind in Abbildung 4 zu sehen. Der Vergleich
zeigt, dass die Modellergebnisse fur Anrufanzahl und Anrufdauer
eine hohere Varianz haben, aber auch die héchsten Korrelationen
erzielen. AuPerdem ist das Tagesmuster starker ausgeprégt mit

Zensus 2021

Bevélkerung

niedrigen Werten zwischen 1 Uhr und 4 Uhr mor-
gens und dem Maximum am Abend zwischen
20 Uhr und 23 Uhr. Die Varianz ist am VWochen-
ende geringer als an den Wochenftagen. Der

218379 ischste Werl wird, wie urspringlich vermutef, am
340837  Dienstag um 22 Uhr fur die Anrufdauer erreicht. An-
dere Studien nutzen unterschiedliche Kombinatio-

144562 nen von Metriken und Zeitrdumen, was auf einen
155 440 fehlenden Konsens in der literatur hinweist. Bei-
spielsweise verwenden Khodabandelou et al.

181144 (2019) Daten zwischen 4 Uhr und 5 Uhr morgens,
Bohnensteffen etal. (2021) Daten zwischen

139622 20 Uhrund 23 Uhr und Deville et al. (2014) nutzen
136747  die Nachtstunden zwischen 20 Uhr abends und
7 Uhr morgens. Bei der Auswahl der Metrik ist au-

1487708 Perdem die unterschiedliche Mobilfunknutzung
2813648 nach Ort zu beachten. Eine Erklarung fir die nied-

rigeren R*Werte fir die Datennutzung kann sein,
dass Menschen zuhause VWIAN fir den Infernefzu-
gang nutzen, aber immer noch normale Anrufe téti-
gen. langfristig wird die Wahl geeigneter Metriken
durch den technologischen VWandel beeinflusst,
wie etwa durch das Wachstum von VolP und den
Rickgang klassischer SMS. Eine Kombination verschiedener Do-
tenquellen, Metriken und Uhrzeiten, wie etwa die Berechnung
einer mitfleren Gesprachsdauer wéhrend eines langeren Zeit
raums, kénnte eine vielversprechende Altferative darstellen.

5 FAZIT
Die vorliegende Studie zeigt, dass geoinformatische Methoden in
Kombination mit Mobilfunknetzdaten zur Schétzung der Bevélke-
rungsverteilung vielversprechende Ergebnisse liefern. Mittels linearer
Regressionsmodelle, die auf Mobilfunk-Nutzungsdaten basieren
und durch Gebdudeinformationen gewichtet sowie nach Land-
nutzungsklassen differenziert wurden, konnte eine Bevélkerungs-
abschatzung mit hoher raumlicher Auflésung realisiert werden.
Dabei wurde untersucht, welche Mobilfunkmetriken (aktive Nutzer,
Anrufdauer, Anrufanzohl und Datennutzung) und welche Zeit
rGume den besten Bezug zu akiuellen Zensusdaten aufweisen. Die
Validierung erfolgte aggregiert auf Land-
kreis- und Stadlteilebene.

Ein zentrales Ergebnis ist, dass trotz

der hohen réumlichen Auflésung, die durch
den Mangel an defaillierten Ground-Truth-
Daten die Verifikation erschwert, die Me-

thode grundsatzlich in der lage ist, die
raumliche Bevélkerungsverteilung abzubil-
den. Allerdings zeigte sich, dass das Mo-

dell tendenziell die tatséichliche Bevolke-
rungszahl unterschatzt. Besonders interessant
ist die Erkenntnis, dass ein ausschlieBlich

auf Daten der Stadt Miinchen trainiertes
Modell prazisere Ergebnisse liefert, was
darauf schliefen l&sst, dass Modelle re-

0.85 A ~
P\/J\/‘/v\f\,\ju\,\f“\/v\f\,\ll.\/‘/w W\WWN\/ WM \[vg\f
080 ' !
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gionenspezifisch sind, aber eine gewisse

Abbildung 4: R?*Werte fiir Modelle, trainiert mit jeder der vier Metriken iiber den Verlauf einer Woche
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Ubertragbarkeit haben. Die Verwendung
einer stafischen Trennung des Untersu-



gis.Science 2 (2025) 67-73

Nutzungsmuster Ebenfalls vielversprechend ist die VWeiterent
wicklung der initialen dasymetrischen Verteilung, bei der untersucht
werden sollte, welche zusdtzlichen Daten die Qualitat der Vertei-

chungsgebiets in Landnutzungsklassen und der Einsatz von Roh-
daten erweisen sich dabei als prakfikabel.

Zudem weisen Schoplflin et al. (2024) darauf hin, dass Mobil-
funkdaten aus Datenschutzgriinden oft nur mit einer beschréinkien  lung am starksten verbessern.

Zusammenfassend zeigt der Beifrag, dass Mobilfunkdaten
grundsétzlich als Basis fur bevolkerungsbezogene Analysen ge-
nutzt werden konnen. Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass
weitere Untersuchungen zur Optimierung der Modellgenauigkeit

und zur praktischen Anwendung, efwa in der Stadtplanung oder

raumzeitlichen Auflésung zur Verfigung stehen. Die Integration zu-
satzlicher rdumlicher Informationen, etwa aus Gebdude- oder
Landnutzungsdaten, kann diese Limitationen jedoch teilweise aus-
gleichen und somit prézisere Analysen ermaglichen.

Kinftige Arbeiten kénnten sich unter anderem der Frage wid-

men, welche Mobilfunkkennzahlen sich am besten fir Bevolke-

rungsschatzungen eignen, vor allem im Hinblick auf sich wandelnde

im Katastrophenschutz, sinnvoll sind.

Literatur

Aasa, A.; Kamenjuk, P.; Saluveer, E.; Simbera, | ;
Raun, J. (2021): Spatial interpolation of mobile
positioning data for population  sfatistics. In:
Journal of location Based Services 15 (4),
S. 239-260.

Ahas, R.: Aasa, A.; Yuan, Y.; Raubal, M.; Smore-
da, Z.; liv, Y.; Ziemlicki, C.; Tiru, M.; Zook, M.
(2015): Everyday spacetime geographies: using

mobile phonebased sensor data to monitor
urban activity in harbin, paris, and tallinn. In: In-
ternational Journal of Geographical Information
Science 29 (11), S. 2017-2039.

Bayerisches Landesamt fir Stafistik (2021): Fort-
schreibung des Bevdlkerungsstandes. https://
www.statistik.bayern.de/statistik /gebief_
bevoelkerung/bevoelkerungsstand /index.
html#link_2 (6,/2023).

BKG - Bundesamt fir Kartographie und Geo-
dasie [2023): Verwaltungsgebiete 1:5000000.
https: / /gdz.bkg.bund.de/index.php/default/
digitale-geodaten/verwaltungsgebiete /
verwaltungsgebiefe-1-5-000-000-stand-01-01-
vg5000-01-01 himl (6,/2023).

Bohnensteffen, S.; Milhan, J.; Saidani, Y. (2021):
Mobilitat wahrend der Corona-Pandemie.  In:
WISTA — Wirtschaft und  Statistik 3/2021,
S. 89-105.

Cecaj, A.; Lippi, M.; Mamei, M.; Zambonelli, F.
(2020): Comparing deep leaming and sfafistical

methods in forecasting crowd distribution from
aggregated mobile phone dafa. In: Applied
Sciences 10 (18), 6580.

Deville, P; Llinard, C.: Martin, S.; Gilbert, M.;
Stevens, F. R.; Gaughan, A. E.; Blondel, V. D;

Tatem A. J. (2014): Dynamic population mapping
using mobile phone data. In: Proceedings of the
National Academy of Sciences of the United
States of America 111 (45),S. 15888-15893.
Douglass, R. W.; Meyer, D. A.; Ram, M.; Ride-
out, D.; Song, D. (2015): High resolufion popu-
lation estimates from telecommunications data.
In: EPJ Data Science 4 (1).

European Union's Copemicus Land Moniforing
Service information (2020): CORINE Land Cover
2020 |(vector/raster 100 m), Europe, G-yearly.
hitps://doi.org/10.2909,/960998¢1-1870-
4e82-8051-6485205ebbac (5/2023).

Furno, A.; Fiore, M.: Stanica, R.: Ziemlicki, C.;
Smoreda, Z. (2017): A tale of ten cities: Char-
acterizing signatures of mobile traffic in urban
areas. In: [EEE Transactions on Mobile Computing
16 (10), S. 2682-2696.

Jary, O.; Tenkanen, H.: Toivonen, T. (2017): En-
hancing spatial accuracy of mobile phone data
using multitemporal dasymetric interpolation. In:
Infernational Journal of Geographical Information
Science 31(8), S. 1630-1651.
Khodabandelou, G.: Gauthier, V.; Fiore, M.; El-
Yacoubi, M. A. (2019): Estimation of static and
dynamic urban populations with mobile network
mefadata. In: IEEE Transactions on Mobile Com-
puting 18(9), S. 2034-2047

Ricciato, F.; Coluccia, A. (2023): On the estima-
tion of spatial density from mobile network oper
ator dafa. In: IEEE Transactions on Mobile Com-
puting 22 (6), S. 3541-3557.

Schopflin, F.; FarthoferOster, S.; Carmona, J.;
Mitbdck, M. (2024): Added value and chal
lenges of 5G technology in the field of geoinfor-
matics — Presentation of results of the two re-

search projects 5GMOBIS and 5GEXPS. In:
gis.Science 1/2024, S. 27-35.

Statistisches Amt Miinchen (2022): Indikatoren-
aflas Minchen. hifps:/ /www.mstafistik-muenchen.
de/indikatorenatlas/atlas.html2indicator=
i51(6/2023).

Stafistisches Bundesamf (Destatis) (2014): Ergeb-
nisse des Zensus 2011 zum Download — erwei-
tert. https://www.zensus2011.de/DE/Home/
Aktuelles/DemografischeGrunddaten.html
(5/2023).

Statistisches Bundesamt (Destatis) (2023): Bevol-
hitps: / /www.destatis.de/DE/
Themen/GesellschaftUmwelt/Bevoelkerung/
Bevoelkerungsstand/_inhalt.himl (5/2023).
Tennekes, M.; Gootzen Y. A. P. M. (2022): Bay-
esian location estimation of mobile devices using

kerungsstand.

a signal strength model. In: Journal of Spatial In-
formation Science 25, S. 29-66.

Vester, D. (2023): Estimating dynamic population
using cellular network data. https: //github.com/
danielvester/Estimating-dynamic-population-
using-cellular-network-data/blob/main/
Masterarbeit_Daniel_Vester_final_compressed.
pdf (2/2025).

Zhu, D.; Cheng, X.; Zhang, F.; Yao, X.; Goo, Y.;
Liu, Y. (2020): Spatial interpolation using condi-
tional generative adversarial neural networks. In:
International Journal of Geographical Information
Science 34 (4), S. 735-758.

Zong, Z.; Feng, J.; liu, K.; Shi, H.; Li, Y. (2019):
Deepdpm: Dynamic population mapping via
deep neural network. In: Proceedings of the
AAAI Conference on Atificial Intelligence 33
(1),S. 1294-1301.

gis.Science 2/2025 |73



https://www.statistik.bayern.de/statistik/gebiet_bevoelkerung/bevoelkerungsstand/index.html#link_2
https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitale-geodaten/verwaltungsgebiete/verwaltungsgebiete-1-5-000-000-stand-01-01-vg5000-01-01.html
https://doi.org/10.2909/960998c1-1870-4e82-8051-6485205ebbac
https://www.mstatistik-muenchen.de/indikatorenatlas/atlas.html?indicator=i51
https://www.zensus2011.de/DE/Home/Aktuelles/DemografischeGrunddaten.html
https://www.destatis.de/DE/Themen/Gesellschaft-Umwelt/Bevoelkerung/Bevoelkerungsstand/_inhalt.html
https://github.com/daniel-vester/Estimating-dynamic-population-using-cellular-network-data/blob/main/Masterarbeit_Daniel_Vester_final_compressed.pdf



