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Kurzfassung

Flr politische, gesellschaftliche und wirtschaftliche Entscheidungsprozesse, sowie die
Planung von Infrastruktureinrichtungen und Versorgungsnetzen in Neubaugebieten
einer Stadt stellen Vorhersagen der Bevolkerungsentwicklung und -struktur in die Zu-
kunft gerichtete Basisinformationen dar. In dieser Arbeit wird die zu erwartende Ent-
wicklung der Bevélkerung hinsichtlich der Einwohnerzahl und der demographischen
Struktur (Altersgruppen und Geschlecht) in Neubaugebieten des Landes Baden-
Wirttemberg prognostiziert. Auf Basis der Vorhersageergebnisse wird ein Bevolke-
rungsprognose-Tool als Prototyp entwickelt, um die kommunalen Entscheidungstrager

bei der Infrastrukturplanung zu unterstitzen.

Die Bevolkerungsvorausberechnungen werden mit Hilfe von Methoden der pradiktiven
Analyse durchgefiihrt. Dabei wird eine Zeitreihenanalyse, sowohl durch Methoden des
maschinellen Lernens (Neuronale Netze), sowie durch Methoden der klassischen Sta-
tistik (ARIMA-Modelle, Komponenten-Modelle) durchgefiihrt. AuBerdem werden auch
Kohorten-Komponenten-Modelle, als klassische Methode zur Bevélkerungsprojektio-

nen berechnet.

Das Bevolkerungsprognose-Tool wird mit Hilfe des RShiny-Frameworks als interaktive
Web-Applikation fiir die Erstellung von personalisierten Prognosen entwickelt. RShiny
ermoglicht die schnelle und interaktive Entwicklung von statistischen Anwendungen
und entsprechenden Visualisierungen, die online bereitgestellt werden kdnnen. Durch
die Bereitstellung als Webanwendung ermoglicht diese Plattform Entscheidungstra-
gern in Echtzeit mit den Daten zu interagieren und nach Bedarf benutzerdefinierte

Prognosen fiir einzelne Gemeinden zu erstellen.
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1  Einleitung

Seit der Jahrtausendwende erleben viele Stadte Nordamerikas und Europas eine be-
merkenswerte Phase des Bevolkerungswachstums. Dieses neue demografische Wachs-
tum der Stadte wird in der Literatur als Reurbanisierung oder Renaissance der Stadt

1234 von diesem Phanomen sind auch groRere siidwestdeutsche Stidte

bezeichnet
betroffen. Trendanalysen des Statistischen Landesamts Baden-Wirttemberg zeigen,
dass in Stadten wie Stuttgart, Mannheim, Freiburg, Heidelberg und Ludwigshafen tat-

sichlich Reurbanisierungstendenzen nachgewiesen werden kénnen °.

Diese Reurbanisierung der Metropolregionen hat mehrere Ursachen. Eine davon ist
der soziale Wandel und seine vielfaltigen Auswirkungen auf die Haushaltsbildung, die
Arbeits- und Beschaftigungsverhaltnisse sowie Geschlechternormen. Eine weitere ist
der 6konomische Wandel und seine Folgen wie zum Beispiel die Entwicklung einer
wachsenden wissensbasierten Wirtschaft. Auch die Bildungsexpansion wirkt sich posi-
tiv auf das stadtische Wachstum aus. Ebenfalls ziehen internationale Migranten viel
haufiger in Metropolen. Diese Konzentration ergibt sich aus der GrofRe des stadtischen
Arbeitsmarktes sowie differenzierten Beschaftigungsmoglichkeiten unabhangig vom
Qualifikationsbedarf. AbschlieBend starken die 6ffentliche Politik und die kommunalen
Strategien zur Stadtentwicklung auch die Attraktivitat stadtischer Wohngebiete im

Vergleich zum Leben in den umliegenden Vororten oder lindlichen Gebieten” 89,

Wesentliche Folge dieses inter- und intraregionalen Wanderungsgeschehens ist der

Wohnraummangel in solchen Stadten. Um die Wohnraumknappheit zu bekdmpfen,

! Vgl. Siedentop, 2008, S. 194-195

% Vgl. Frank, S. 2011, S. 64

®vgl. Sturn, G. 2012, 5. 21

*Vgl. Haase, A. et al. 2009, S. 443

> Vgl. Brachat-Schwarz, W. 2008, S. 11

®Vgl. Fricke, A. 2015, S. 172

7 Vgl. Geppert, K. und Gornig, M. 2010, S. 5-6

8 Vgl. Siedentop et al. 2017, S. 2-3

’ Vgl. Bundesinstitut fir Bau- Stadt- und Raumforschung-Berichte KOMPAKT 2011, S. 1-4
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entwickeln die Stadte bereits geeignete Planungsstrategien und Instrumentarien, wie

2.B. Programmplanung fiir die Entwicklung neuer Stadtquartiere'® ' 2,

Fir die Planung solcher neuen Siedlungen, vor allem fiir den Neubau von Kindergarten,
Schulen, Krankenhdusern, Straflen oder der Kapazitdtserweiterung von Kanalisation
und Kraftwerken sind detaillierte Informationen tber die zukiinftige Entwicklung wich-
tiger Variablen erforderlich. Eine dieser wichtigen Variablen, die in die lokale Planung
einflieRt, ist die Bevolkerungszahl. Dementsprechend werden Prognosen erstellt, auf

deren Grundlage die Planung erfolgt13’ 14, 15,16

Fir die Entwicklung von Bevolkerungsprognosen kénnen viele Ansatze angewendet
werden. Einige davon sind subjektiv und andere objektiv. Einige sind sehr einfach und
andere sehr komplex. Einige sind streng extrapolierend und andere nutzen Struktur-
modelle. Auch bei den Datenanforderungen unterscheiden sich die unterschiedlichen
Ansatze stark. Zusammenfassend konnen die verschiedenen Ansdtze zur Bevdlke-
rungsentwicklung in drei verschiedene Gesamtkategorien klassifiziert werden'’:

e Trendextrapolation

e Kohorten-Komponenten-Methoden

e Strukturmodelle

Die angewandten Extrapolationsmethoden kénnen auf einer einfachen linearen oder
exponentiellen Kurvenanpassung oder fortgeschrittenen Methoden basieren. In der
Regel werden keine Faktoren analysiert, die zu Bevélkerungsverdanderungen filihren,
z.B. Geburten, Todesfdlle und Migration. Die Kohorten-Komponenten-Methoden da-
gegen berlicksichtigen diese drei Komponenten des Bevolkerungswachstums und wer-

den am haufigsten bei Bevolkerungsprognosen eingesetzt. Zuletzt betrachten die

Vgl. Breyer, F. et al. 2018, S, 5-6

Vgl. Breuer, B. und Schmell, R. 2007, 4
. Fricke, A. 2015, S. 178, 180, 181

. Smith et al. 2001, S. 7-11

Vgl. Hansen, H.S. 2010, S. 32-33

Vgl. Diamond, I. et al. 1990, S. 151

. Stycos, M. 1995, S. 205

. Smith et al. 2001, S. 5
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Strukturmodelle die Bevolkerungsentwicklung als ein Zusammenspiel von demographi-

schen und nicht-demographischen Faktoren®®.

Jedes Jahr erstellen die nationalen statistischen Amter Bevélkerungsprognosen fiir
Nationen, Regionen und Gemeinden, aber fiir detaillierte Planungszwecke wie die Inf-
rastrukturplanung von Neubaugebieten sind Prognosen auf niedrigerer raumlicher
Ebene unbedingt erforderlich. Deshalb missen viele Gemeinden Bevdlkerungsprogno-

sen auf Stadtteilebene erstellen™® %,

ITEOS als kommunaler IT-Dienstleister mit umfassenden Expertisen im Bereich der Di-
gitalisierung und Automatisierung von Verwaltungsprozessen berat und begleitet
Kommunen und Stadte mit innovativen Produkten bei der Verwirklichung der digitalen
Transformation. Im Verlauf dieser Bachelorarbeit wird die Moglichkeit untersucht, ein
Bevolkerungsprognose-Tool fiir die Unterstlitzung der kommunalen Entscheidungstra-
ger bei der Infrastrukturplanung fir neue Baugebiete bereitzustellen. Das Tool wird auf
Basis von Prognosen der Bevolkerungsentwicklung in ehemaligen Neubaugebieten

entwickelt.

1.1 Problemstellung

Fir politische, gesellschaftliche und wirtschaftliche Entscheidungsprozesse, sowie die
Planung von Infrastruktureinrichtungen und Versorgungsnetzen in Neubaugebieten
einer Stadt ist die Kenntnis Uber die Zahl und die Zusammensetzung der kiinftigen Be-
volkerung eine unentbehrliche Voraussetzung. Um diese Voraussetzung zu erfiillen,
werden Prognosen der Bevolkerungsentwicklung und -Struktur anhand von Bevélke-

rungsstrukturdaten ehemaliger Neubaugebiete benétigt.

Bevolkerungsprognosen werden oft von den statistischen Landesamtern durchgefiihrt.

Solche Prognosen basieren allerdings auf der amtlichen Einwohnerzahl, die stark von

¥ vgl. Smith et al. 2001, S. 5-6
¥ vgl. Harting et al. 2011, S. 203-205
%% vgl. Hansen, H.S. 2010, S. 33
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der jeweiligen Bevdlkerungszahl im Melderegister abweicht. Beifolgend wird mit die-
sen Prognosen nur die Bevolkerungsanzahl nach Alter und Geschlecht fiir die gesamte
Stadt in der Zukunft projiziert. Fir die Zwecke der Neubaugebietsplanung sind aber

kleinraumige Bevolkerungsprojektionen nach Stadtteil notwendig.

Eine ausschlaggebende Rolle bei Bevdlkerungsprognosen spielen die historischen Da-
tenreihen, auf denen sie basieren. Oft kann der Zugang zu kleinrdumigen Daten ein
ernsthaftes Hindernis darstellen. AuRerdem werden je nach eingesetzter Prognostizie-
rungsmethoden unterschiedliche Anforderungen an den Detaillierungsgrad der Daten
vorausgesetzt. Besonders die Kohorten-Komponenten-Modelle, die am haufigsten von
Stadten und statistischen Landesamtern verwendet werden, haben sehr hohe Daten-

anforderungen.

Uber die Jahre wurden verschiedene methodische Ansatze fiir Bevélkerungsprogno-
sen, die sich in ihren Anforderungen sehr stark unterscheiden, entwickelt. Daher stellt
die Auswahl der geeigneten Methode eine grolRe Herausforderung an Zeit, Daten und
Expertise dar. Somit sind fur die Stadte und Kommunen solche kleinrdumigen Vorher-

sagen der Bevolkerungsentwicklung sehr zeit- und kostenintensiv.

1.2 Ziel der Arbeit

Um die Erstellung von Prognosen der Bevolkerungsentwicklung und -struktur in Neu-
baugebieten des Landes Baden-Wirttemberg zu vereinfachen und somit ihre Zeit- und
Kostenintensivitat zu verringern, wird ein Prototyp fir ein Bevolkerungsprognose-Tool
als Unterstlitzung der kommunalen Entscheidungstrager bei der Infrastrukturplanung

von Neubaugebieten entwickelt.

Das Bevolkerungsprognose-Tool soll die zu erwartende Entwicklung der Bevélkerung
nach planungsgeeigneten Altersgruppen und Geschlecht des beabsichtigen neuen
Baugebietes hinsichtlich der Einwohnerzahl und der demographischen Struktur, wie
auch die entsprechenden Visualisierungen online bereitstellen. AuBerdem soll das Tool

die Bevolkerungsentwicklung anhand von unterschiedlichen Prognostizierungsmetho-

Pradiktive Analyse: Vergleich von Methoden des maschinellen Lernens und statistischen
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den darstellen und ein Vergleich der Ergebnisse der Methoden anhand der Anpas-
sungsgite der Modelle anbieten. Zugleich soll das Tool interaktiv mit dem Benutzer
agieren. So soll es den Benutzer die Moglichkeit geben Angaben fiir das gewiinschte
Neubaugebiet, wie die Grofle des Gebiets und das Erstbezugsjahr zu definieren und

somit nach Bedarf benutzerdefinierte Prognosen zu erstellen.

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit soll ein Prototyp fiir die Implementierung des Bevol-
kerungsprognose-Tools entwickelt und als Web-Applikation angeboten werden.

Fir das Frontend ist als grobes Ziel ein Dashboard geplant, das den Benutzer zum In-
teragieren auffordert und die Ergebnisse seiner Anforderungen mittels interaktiver

Visualisierungen darstellt.

Fiir das Backend werden Modelle mit verschiedenen Methoden der pradiktiven Analy-
se angepasst, die aus den Eingaben der Benutzer fiir einen bestimmten Zeithorizont

Bevolkerungsprognosen erstellen.

1.3 Aufbau der Arbeit

GemaR der Ziele und des Entwicklungsprozesses des Bevolkerungsprognose-Tools ist

die Arbeit wie folgt gegliedert.

Im ersten Kapitel wird eine Einfihrung in den Themenbereich der Arbeit, wie auch ein
Uberblick der angegangenen Problempunkte und die daraus resultierten Ziele der Ar-
beit verfasst. Die Beschreibung der fir die Arbeit relevanten theoretischen Bereiche
erfolgt im zweiten Kapitel. In Kapitel drei wird der derzeitige Ablauf bei der Erstellung
von Bevodlkerungsprognosen beschrieben und die Ursache der identifizierten Probleme

durchleuchtet.

Daraus wird im vierten Kapitel ein Losungskonzept fiir die Entwicklung des Tools pra-
sentiert. Insbesondere wird auf die Gewinnung der fiir die Populationsmodellierung

notwendigen Daten, die pradiktive Analyse der Populationsentwicklung und das Design

Pradiktive Analyse: Vergleich von Methoden des maschinellen Lernens und statistischen
Methoden fiir die Entwicklung eines interaktiven Tools zur Vorhersage der
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der Webapplikation eingegangen. Im fiinften Kapitel wird die Implementierung der

entworfenen Losung beschrieben.

Dariber hinaus werden im sechsten Kapitel die gewonnenen Erkenntnisse und der
Stand der Implementierung zusammengefasst und abschlieRend ein Ausblick auf mog-

liche Erweiterungen und Entwicklungen gegeben.

Pradiktive Analyse: Vergleich von Methoden des maschinellen Lernens und statistischen
Methoden fiir die Entwicklung eines interaktiven Tools zur Vorhersage der
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2 Grundlagen

2.1 Bevdlkerungsentwicklung und ihre Modellierung

Der Begriff der Bevolkerungsentwicklung kommt aus dem Bereich der Demographie,
eine Wissenschaft, die Bevolkerungsstruktur und Bevolkerungswandel untersucht. Mit
zunehmender Komplexitat der modernen Gesellschaft wird es immer wichtiger, alle
Aspekte der Veranderung von GroRe und Zusammensetzung der Bevolkerung genau zu
messen und somit abschatzen zu kdnnen, wie die zukiinftige GroRe und Zusammenset-

zung der Bevolkerung aussehen konnte?'.

Die Analyse des demografischen Wandels basiert auf der Verfligbarkeit genauer Daten
Uber relevante Populationsmerkmale und -prozesse. Da die Zukunft eng mit der Ver-
gangenheit verbunden ist, werden Prognosen auf der Grundlage vergangener Trends
und Entwicklungen erstellt. Beziehungen erhéhen das Verstandnis fiir die Dynamik des
Bevolkerungswachstums und liefern oft Prognosen fiir zukilinftige Bevolkerungsveran-
derungen, die ausreichend genau sind, um eine gute Entscheidungsfindung zu unter-

.. 22, 23, 24
stiitzen®> 2 %4,

Wie schon in Kapitel 1 erwdhnt wurde, kdnnen Bevolkerungsprognosen entweder mit
subjektiven oder objektiven Methoden erstellt werden. Subjektive Methoden sind sol-
che bei denen Daten, Techniken und Annahmen nicht eindeutig identifiziert werden
kénnen. Daher kdnnen andere Analysten sie nicht genau replizieren. Objektive Metho-
den sind solche fiir die Daten, Techniken und Annahmen eindeutig identifizierbar sind,

so dass andere Analysten sie genau reproduzieren kénnen (siehe Abb. 1)% 28,

1 vgl. Hinde, A. 1998, S. 1

2 Vgl. George, M. et al. 2004, S. 561

> vgl. Hinde, A. 1998, S. 2

**vgl. Smith, S. et al. 2001, S. 3, 7

> vgl. Smith, S. et al. 2001, S. 5

*® vgl. George, M. et al. 2004, S. 564-565
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{ Projektionsmethoden }

‘ subjektiv J [ objektiy] J

—( Trendextrapolation Strukturmodelle W Kohorten-
Komponenten-

S
4* einfach 4| dkonomisch
4[ verhiltnisorientiert J

L Jd ]
I |

Methode

mathematisch-orientiert komponenten-orientiert

Abbildung 1: Methoden der Bevolkerungsprognosen

Quelle: Smith et al. (2001)

Trendextrapolationsmethoden beinhalten die Anpassung mathematischer Modelle an
historische Daten und die Verwendung dieser Modelle zur Prognostizierung zukinfti-
ger Bevolkerungswerte. Diese Methoden sind verbunden mit relativ niedrigen Kosten
und geringen Datenanforderungen und somit in vielen Bereichen beliebt?®’.
Trendextrapolationsmethoden kénnen in drei Kategorien aufgeteilt werden®® 2°:

e Einfache Extrapolationsmethoden. Bei diesen Methoden wird einfach die Verdnderung
der Population in einem bestimmten Zeitraum berechnet und diese Verdanderung wird
Uber den Prognostizierungshorizont projiziert.

e Komplexe Extrapolationsmethoden. Bei diesen Methoden werden statistische Modelle

der Zeitreihenanalyse, wie Komponenten-Modelle und ARIMA-Modelle angepasst.

7 Vgl. George, M. et al. 2004, S. 572
28 Vgl. George, M. et al. 2004, S. 573
® vgl. Smith, S. et al. 2001, S. 5
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e Verhiltnis-Extrapolationsmethoden. Bei diesen Methoden werden die Bevolkerungs-
prognosen eines Gebietes anhand der Prognosen der Bevolkerung des ,Gbergeordne-

ten” Gebietes abgeleitet.

Dementsprechend sind komplexe Extrapolationsmethoden fiir die Prognostizierung
von Bevolkerungsentwicklungen besser geeignet, da sie auch nichtlinearen Bevolke-
rungsveranderungen nachbilden kénnen und gleichzeitig eine quantitative Grundlage
fir die Konstruktion von Messungen der Prognoseunsicherheit bieten, da statistische

Algorithmen zur Schatzung von Modellparametern verwendet werden®.

Fir die Erstellung einer Bevolkerungsprognose mit Anwendung komplexer Extrapolati-
onsmethoden sind folgende Schritte erforderlich: Als Erstes erfolgt die Zusammenstel-
lung der historischen Bevolkerungsdaten fiir verschiedene Zeitpunkte (Jahre) wahrend
des Basiszeitraums. Damit ein Modell giiltig ist, missen die Daten fiir jeden Zeitpunkt
auf konsistent definierten geografischen Grenzen basieren. Danach wird ein geeigneter
Modellierungsansatz (z.B. Komponenten-Modelle oder ARIMA-Modelle) ausgewahlt
und die Parameter des Modells werden geschatzt, um die Prognose zu erzeugen. Typi-
scherweise werden Diagramme und statistische Messungen verwendet, um festzustel-
len, wie gut ein bestimmtes Modell zu den Daten des Basiszeitraumes passt. Abschlie-
Rend werden die Bevolkerungsprognosen fiir den gegebenen Prognostizierungshori-

zont anhand des angepassten Modells erstellt®.

Die Kohorten-Komponenten-Methode verwirklicht die Erstellung von Bevdlkerungs-
prognosen, in dem sie die Bevoélkerung in Alter-Geschlecht Kohorten aufteilt und die
Fertilitats-, Mortalitats- und Migrationsrate jeder Kohorte bertlicksichtigt. Eine Vielzahl
von Techniken kann verwendet werden, um jede der drei Komponenten des Bevélke-

e . 2
rungswachstums zu projizieren®” 3.

%0 Vgl. George, M. et al. 2004, S. 576

3 Vgl. George, M. et al. 2004, S. 576-578
32 vgl. Smith, S. et al. 2001, S. 5

* vgl. George, M. et al. 2004, S. 565
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Eine ausfihrliche Beschreibung, der fiir diese Bachelorarbeit geeigneten Methoden,
namlich die Komplexe Extrapolationsmethode und die Kohorten-Komponenten Me-

thode, folgt in den Unterkapiteln 2.2 bis 2.4.

2.2 Kohorten-Komponenten-Modelle

Die Kohorten-Komponenten-Methode ist eine flexible und leistungsfahige Methode
zur Erstellung von Bevdlkerungsprognosen. Da sie die Bevolkerung des Basisjahres ge-
trennt nach Geschlecht-Altersgruppen-Kohorten bezieht und separat fiir jede Kohorte
beim Durchlaufen des Projektionszeitraums das Fertilitats-, Mortalitats- und Migrati-
onsrate bericksichtigt, liefert sie detailliertes Wissen Uiber die Populationsdynamik.
AuBerdem kann sie eine Vielzahl von Annahmen berticksichtigen und auf jeder geogra-

fischen Ebene eingesetzt werden3*3> 3637,

Fir die Erstellung der Bevolkerungsprognose mit Anwendung der Kohorten-
Komponenten-Modelle sind folgende Schritte erforderlich® 3% 4% 41,

Als Erstes erfolgt die Aufteilung der Bevolkerung des Basisjahres in ein- oder funfjahri-
ge Altersgruppen. Je nach dem was fir Altersgruppen definiert werden, werden ent-
sprechend auch die Projektionsintervalle bestimmt (z.B. Aufteilung nach fiinfjahrigen
Altersgruppen verlangt auch fiinfjahrige Projektionsintervalle). Die alteste Altersgrup-
pe ist praktisch immer "unbefristet", normalerweise 75+, 85+ oder 90+ Jahre. Diese
Altersgruppen werden zundchst nach Geschlecht gegliedert.

Dann wird fiir jede von diesen Geschlecht-Altersgruppe-Kohorten die Bevolkerungszahl
des Basisjahres bestimmt und die Anzahl der Personen berechnet, die bis zum Ende

des Projektionsintervalls tiberleben werden. Dies geschieht durch die Anwendung al-

tersspezifischer Uberlebensraten auf jede Kohorte in der Population des Basisjahres.

* vgl. George, M. et al. 2004, S. 591

Vgl. Smith, S. et al. 2001, S. 43

Vgl. Steinberg, J. und Doblhammer-Reiter, G. 2010, S. 393-394
*vgl. Burch, T. 2018, S. 135-137

Vgl. George, M. et al. 2004, S. 592

*vgl. Smith, S. et al. 2001, S. 44-47

40 Vgl. Steinberg, J. und Doblhammer-Reiter, G. 2010, S. 393-394
Vgl. Bretz, M. 2000, S. 647
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Im Anschluss daran erfolgt die Berechnung der Migration mittels Migrationsraten wah-
rend des Projektionsintervalls fiir jede Geschlecht-Altersgruppe-Kohorte. Die Migrati-
onsraten stellen eine Projektion der Anzahl der Personen in jeder Kohorte dar, die
wahrend des Projektionsintervalls in ein Gebiet zuziehen oder wegziehen.
AnschlieBend wird die Anzahl der Geburten berechnet, die wahrend des Projektionsin-
tervalls auftreten. Dies wird durch die Anwendung altersspezifischer Geburtenraten
auf die weibliche Bevolkerung in jeder Altersgruppe erreicht.

Schlussendlich erfolgt das Addieren der berechneten Anzahl der Geburten getrennt
nach Geschlecht zu dem Rest der Bevolkerung. Diese Berechnungen liefern eine Pro-
jektion der Population nach Alter und Geschlecht am Ende des Projektionsintervalls.
Diese Population dient dann als Ausgangspunkt fiir das folgende Intervall. Der Prozess

wird wiederholt, bis das endgliltige Prognostizierungszieljahr erreicht ist (Siehe Abb.2).

Bevdlkerungsstand
im Basisjahr

e ™ \ 4 Y Ty
Uberlebens- | > lberlebende projizierte Wanderungssalden,
wahrscheinlichkeiten Bevolkerung Wanderungen Wanderungsraten
. @/ -
s Ay
altersspezifische
Frauen im Geburtenraten und
reproduktiven Alter P Y Sauglingssterblichkeit
l ' ™y
iberlebende . Uberlebens
Geburten - wahrscheinlichkeiten
P T ————

~

A 4
projizierte
Bevdlkerung

Abbildung 2: Ubersicht der Kohorten-Komponenten-Methode

Quelle: Smith et al. (2001)
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AbschlieBend lasst sich resultieren, dass Kohorten-Komponenten-Modelle

2.3

42, 43, 44,

mathematisch einfache Modelle sind, die eine gewisse Komplexitat, aber geringe inha-

rente Schwierigkeiten beinhalten.

detaillierte Daten bendtigen, um die Kohorten und die Komponenten Fertilitdt, Morta-

litdt und Migration berechnen zu kdénnen.

rechenintensiv sind, insbesondere wenn die Projektion Uber einen langeren Zeitraum
erfolgt und kleine (z.B. einjdhrige) Altersintervalle verwendet werden. Dies liegt auch
dran, dass es keine Abkirzungen gibt, durch die man nicht von Jahr ty auf Jahr t, Gber-
springen kann, ohne die Ergebnisse der Berechnung fir alle dazwischen liegenden Jah-

re zu berechnen.

detailliertes Wissen Uber die Populationsentwicklung liefern, da sie die Ausgangspopu-
lationsstruktur und die Komponenten Fertilitdt, Mortalitdt und Migration bericksichti-

gen.

prognostizierungstechnisch begrenzt sind, da die Komponenten Fertilitdt, Mortalitat
und Migration typischerweise durch die Annahme berechnet werden, dass sie eine
Kontinuitat mit der gegenwartigen oder jingeren Vergangenheit aufweisen werden.
Fiir kurze Zeitraume ist dies oft eine verniinftige Annahme. Fir langere Zeitraume

kann diese Annahme jedoch nicht gliltig sein.

die Bevolkerungsentwicklung als linearen Trend berechnen.

Zeitreihenanalyse — Klassische Statistik

Eine Zeitreihe ist eine sequentielle Sammlung von Datenpunkten, die typischerweise

Uber aufeinanderfolgende Zeiten gemessen werden. Sie ist mathematisch definiert als

*2vgl Burch, T.K. 2018, S. 137-140
3 Vgl. Steinberg, J. und Doblhammer-Reiter, G. 2010, S. 394-397
* Vgl. George, M. et al. 2004, S. 602-604
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eine Sammlung von Vektoren y(t),t =0,1,2,3,..... wobei t die Zeit darstellt. Die Va-

riable y(t) wird als Zufallsvariable behandelt*> 46 47 48 49,

Zeitreihen kdnnen univariat oder multivariat sein. Univariate Zeitreihen sind Zeitrei-
hen, die Datensatze einer einzelnen Variablen enthalten, wahrend multivariate Zeitrei-
hen Datensatze von mehr als einer Variablen bertcksichtigen. AuRerdem kann eine
Zeitreihe kontinuierlich oder diskret sein. In einer kontinuierlichen Zeitreihe werden
Beobachtungen zu jedem Zeitpunkt gemessen, wahrend eine diskrete Zeitreihe Be-
obachtungen enthalt, die zu diskreten Zeitpunkten gemessen wurden. Beispielsweise
kdnnen Temperaturmessungen, (Stoff-)Konzentration bei chemischen Prozessen usw.
als kontinuierliche Zeitreihe aufgezeichnet werden. Andererseits stellt die Bevolkerung
einer bestimmten Stadt oder die Produktion eines Unternehmens diskrete Zeitreihen
dar. Darliber hinaus kann eine kontinuierliche Zeitreihe leicht in eine diskrete umge-
wandelt werden, indem Daten Uber ein bestimmtes Zeitintervall zusammengefihrt

werden’® >V %2,

Die Zeitreihenanalyse beschaftigt sich mit statistischen Methoden zur Analyse und
Modellierung einer geordneten Folge von Beobachtungen (Zeitreihe). Diese Modellie-
rung fuhrt zu einem Prozessmodell fiir das System, das die Daten erzeugt hat. Somit
kénnen anhand dieses Modells zukiinftige Ereignisse vorhergesagt werden. Die Zeit-
reihenprognose hat wichtige Anwendungen in verschiedenen Bereichen und auf Basis
der prognostizierten Ergebnisse werden oft wertvolle strategische Entscheidungen und
Vorsorgemalnahmen getroffen. Daher ist es wichtig, eine gute Prognose zu erstellen,

d.h. ein geeignetes Modell an eine Zeitreihe anzupassen53' >4 35,356,

* vgl. Backhaus, K. 2016, S. 136

a6 Vgl. Kirchgassner, G. et al. 2013,S. 1

*Vgl. Holland, H. 2010, S. 79

Vgl. Bourier, G. 2012, S. 155

Vgl. Shumway, R. und Stoffer, D. 2011, S. 13
Vgl. Backhaus, K. 2016, S. 136

Vgl. Shumway, R. und Stoffer, D. 2011, S. 13
Vgl. Kirchgassner, G. et al. 2013,S. 1

Vgl. Madsen, H. 2007, S. 1

>* vgl. Backhaus, K. 2016, S. 138

Vgl. Bourier, G. 2012, S. 155
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Die Prognoseverfahren der Zeitreihenanalyse lassen sich grob in zwei Gruppen eintei-
len, die Komponenten-Modelle und die ARIMA-Modelle. Bei den Komponenten-
Modellen geht die Zeitreihenanalyse davon aus, dass die systematischen Komponen-
ten einer Zeitreihe nicht von stochastischen Stérungen beeinflusst werden und somit
durch deterministische Funktionen der Zeit reprasentiert werden kdénnen. Im Gegen-
satz dazu gehen ARIMA-Modelle von stochastischen Prozessen aus. Diese stochasti-

schen Prozesse sind mathematische Ausdriicke, die die Wahrscheinlichkeitsstruktur

einer Zeitreihe beschreiben®” 8,

Die allgemeine Vorgehensweise bei der Analyse und Prognose einer Zeitreihe lasst sich

in funf Schritte gliedern®

e Sammeln von Informationen. Es sind immer mindestens zwei Arten von Informatio-
nen erforderlich: Zum einen die statistischen Daten und zum anderen das gesammelte
Fachwissen der Personen, die die Daten erheben und die Prognosen verwenden. Oft-

mals ist es schwierig, genligend historische Daten zu erhalten, um ein gutes statisti-

sches Modell zu erstellen.

e Explorative Analyse. Am Beginn der Zeitreihenanalyse sollte immer eine explorative
Analyse mittels einer grafischen Darstellung der Zeitreihendaten stattfinden. Sie ist
unerlasslich fur die Formulierung eines geeigneten Modells, da sie visualisiert, ob ein-
heitliche Muster oder ein signifikanter Trend aus den Daten erkennbar sind, ob es Sai-
sonabhangigkeiten gibt oder ob AusreiRer in den Daten existieren, die von Experten

erklart werden mussen.

e Auswahl und Anpassung der Modelle. Das beste Modell hangt von der Verfligbarkeit
historischer Daten, der Starke der Beziehungen zwischen der Prognosevariablen und
den erklarenden Variablen, sowie der Art und Weise ab, wie die Prognosen verwendet

werden sollen. Es ist Uiblich, zwei oder drei potenzielle Modelle zu vergleichen. Die

> Vgl. Kirchgassner, G. et al. 2013, S. 2-3

>’ vgl. Backhaus, K. 2016, S. 138

> Vgl. Kirchgassner, G. et al. 2013, S. 4

>% vgl. Backhaus, K. 2016, S. 140-159

60 Vgl. Shumway, R. und Stoffer, D. 2011, S. 11
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Modellformulierung enthalt Parameter, die anhand der bekannten historischen Daten

geschatzt werden mussen.

e Einsatz des Prognosemodells. Sobald ein Modell ausgewahlt und seine Parameter ge-

schatzt wurden, wird das Modell zur Erstellung von Prognosen verwendet.

e Priifung des Prognosemodells. Die Prognosegiite des Modells kann durch die Gegen-

Uberstellung der Prognosen mit der Realitat bewertet werden (Modellvalidierung).
2.3.1 Komponenten Modelle

Die Komponenten-Modelle sind ein traditioneller Ansatz der Zeitreihenanalyse und
ihre Anpassung erfolgt mit Hilfe deterministischer mathematischer Modelle, die die
systematische Komponente der Zeitreihe umfassen. Diese Komponenten sind: Trend-,
periodische oder saisonale Schwankungen und Restkomponenten. Die allgemeine
Tendenz einer Zeitreihe, lUber einen langeren Zeitraum zu steigen, zu sinken oder zu
stagnieren, wird als Trend bezeichnet. Saisonale Schwankungen in einer Zeitreihe sind
regelmalige, wiederkehrende Schwankungen um den Trend und sie sind am meisten
durch natirliche Faktoren, wie z.B. Klima- und Wetterbedingungen oder unnatirliche
Faktoren verursacht. In der Restkomponente werden alle einmaligen, nicht regelmaRi-

gen Einflisse zusammengefasstel’ 62,63

Hinsichtlich der Auswirkungen dieser drei Komponenten werden im Allgemeinen zwei
verschiedene Arten von Komponenten-Modellen fiir eine Zeitreihe verwendet, namlich

Multiplikative und Additive Modelle®® .

Additives Modell: y(t) = T(t) + S(t) + R(t)
Multiplikatives Modell: y(t) = T(t) * S(t) * R(t)

ot Vgl. Kirchgassner, G. et al. 2013, S. 3
®2 vgl. Bourier, G. 2012, S. 157

® vgl. Holland, H. 2010, S. 79-80

* vgl. Backhaus, K. 2016, S. 142

% vgl. Bourier, G. 2012, S. 158-159
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Dabei ist y(t) ein Zeitreihenwert, T(t) die Trend-Komponente, S(t) die saisonale

Schwankung und R(t) die Restkomponente.

Um die Zeitreihe durch Komponenten-Modelle vorherzusagen, werden die saisonale
Komponente und die Trendkomponente separat modelliert und angepasst. Es wird in
der Regel davon ausgegangen, dass sich die saisonale Komponente unveranderlich
oder extrem langsam dndert, so dass sie durch einfaches Auswerten des letzten Jahres
der geschatzten Komponente prognostiziert wird. Mit anderen Worten fiir die saisona-

le Komponente wird eine saisonale Naive-Methode verwendet®.

Da die Trend-Komponente linear oder nicht-linear sein kann, werden fir ihre Modellie-

rung Methoden der linearen Regression oder Glittungsmethoden eingesetzt®” & %% 70,

Lineare Regression

Das lineare Regressionsmodell erstellt die lineare Beziehung zwischen der Antwortva-
riablen y und der Pradiktorvariablen x mittels der Regressionsfunktion:

y=a+ fx+¢ dar.

Dabei sind a und 8 die Regressionskoeffizienten, € der Fehler-Term und x die Pra-
diktorvariable, namlich die Zeit als Zeitindex (1, 2, 3,...) oder als Jahreszahlen (2010,
2011, 2012,...).

Um die Regressionskoeffizienten zu schatzen wird die Methode der kleinsten-Quadrate
angewendet und zur Beurteilung der Glite der geschatzten Regressionsfunktion das

Bestimmtheitsmal (R-Quadrat).

Generalisierte Additive Modelle (Gldttungsmethode)
GAM ist eine Methode, die 1990 von Hastie und Tibshirrani vorgeschlagen wurde. Es
ist ein nichtlineares Modell, das durch die Summierung der Glattungsfunktionen der

Kovarianz erklart wird. Dieses Modell ist ein additives nichtlineares Modell, das der

®® vgl. Bourier, G. 2012, S. 180-185

®” vgl. Backhaus, K. 2016, S. 138, 142

68 Vgl. Shumway, R. und Stoffer, D. 2011, S. 48, 72
% vgl. Bourier, G. 2012, S. 169, 172

% vgl. Wood, S. 2006, S. 121-139
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Antwortvariablen y eine Verteilung der exponentiellen Familie, wie Normalverteilung,
Binomialverteilung, Gammaverteilung, Poisson-Verteilung, inverse Gauli’sche Vertei-

lungen, etc. folgt. Die folgende Gleichung stellt das GAM-Modell dar:

gu) = X0+ fi(x) + f2(x) + f3(x3) + -

wo u; =€ (Y;) und Y; ~ eine Verteilung der exponentiellen Familie

Dabei ist Y die Antwortvariable, X; eine Reihe der Modellmatrix fir alle streng paramet-
rischen Komponenten, ¢ der entsprechende Parametervektor und f die Glattungsfunk-
tion der Pradiktorvariable x, namlich der Zeit als Zeitindex (1, 2, 3,...) oder als Jahres-
zahlen (2010, 2011, 2012, ...).

Das GAM-Modell ermdoglicht eine flexible Spezifikation der Abhangigkeit der Antwort-
variablen von der Pradiktorvariablen, indem es das Modell in Form der Glattungsfunk-
tion spezifiziert.

Fiir die Anpassung des GAM-Modells wird die Methode der kleinsten-Quadrate oder
die Maximum-Likelihood-Methode angewendet und zur Beurteilung der Glite der ge-

schatzten Regressionsfunktion das BestimmtheitsmaR (R-Quadrat).
2.3.2  ARIMA Modelle

Eines der wichtigsten und am weitesten verbreiteten Zeitreihenmodelle ist das AutoR-
egressive Integrated Moving Average (ARIMA)-Modell. Die Beliebtheit des ARIMA-
Modells beruht auf seinen statistischen Eigenschaften sowie der bekannten Box-
Jenkins-Methodik im Bildungsprozess des Modells. Somit wird im Gegensatz zum klas-
sischen Ansatz nun davon ausgegangen, dass alle Komponenten einer Zeitreihe durch
einfache stochastische Modelle dargestellt werden kdnnen. Da Zeitreihen auRerdem
nicht-stationar (wenn Mittelwert und Varianz der Zeitreihe tber die Zeit nicht konstant
sind) sein kdnnen, bieten ARIMA-Modelle im Vergleich mit anderen autoregressiven
Methoden den Vorteil, dass Differenzierungsmethoden angewendet werden kénnen,

um eine nicht stationire Zeitreihe in eine stationire umzuwandeln’% 7% 73,

"' vgl. Zhang, P. 2003, S. 160-161
72 vgl. Shumway, R. und Stoffer, D. 2011, S. 83
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Ein ARIMA-Modell stellt mittels einer linearen Funktion die aktuellen Werte einer Zeit-
reihe in Bezug zu seinen eigenen Vergangenheitswerte (die autoregressive Komponen-
te -AR-) und die Vergangenheitswerte des Fehler-Terms (Komponente des gleitenden
Mittelwerts -MA-) dar. Die integrierte Komponente (l) bezieht sich auf die Anzahl der
Wiederholungen, die eine Serie differenziert werden muss, um Stationaritat zu indu-

zieren. Die Struktur des Modells kann wie folgend dargestellt werden:”* ”

Ye= 6o+ @1¥e-1+ @2V 2+ + PpYt—p T & — 01601 — Or60 5 — - — 9q5t—q

Dabei ist y;: das aktuelle Wert der Zeitreihe, €; der Fehler-Term in Zeitperiode t, ¢; und
J; Modelparameter, p und g ganze Zahlen, die als Ordnungen des Modells bezeichnet
werden.

Fir die Anpassung des ARIMA-Modells wird die Maximum-Likelihood-Methode ange-

wendet.

2.4  Zeitreihenanalyse — Kinstliche Neuronale Netze

Kinstliche neuronale Netze (KNN) sind eine Methode des maschinellen Lernens und
nutzen eine Reihe verschiedener mathematischer Modelle, die von entsprechenden
biologischen Modellen, die das Verhalten von Neuronen im menschlichen Gehirn imi-

tieren, inspiriert sind’® 7" 78,

In den letzten Jahren wurden umfangreiche Forschungsarbeiten zur Anwendung neu-
ronaler Netze fiir die Zeitreihenmodellierung und -prognose durchgefiithrt’’. Ein we-
sentlicher Vorteil der KNN-Modelle gegeniiber anderen Klassen nichtlinearer Modelle

ist, dass KNNs universelle Approximatoren sind, die eine grolRe Klasse von Funktionen

73 Vgl. Kirchgdssner, G. et al. 2013, S. 4

Vgl. Shumway, R. und Stoffer, D. 2011, S. 83-108
> Vgl. Zhang, P. 2003, S. 162

7% vgl. Mitchell 1997, S. 81,82

7 Vgl. Backhaus et al. 2016, S. 604

Vgl. Stecking 1999, S. 33

Vgl. Zhang, P. et al. 1998, S. 35-62
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mit hoher Genauigkeit approximieren kénnen. |Ihre Starke liegt in der parallelen Verar-
beitung der in den Daten erhaltenen Informationen. Im Modellbildungsprozess ist kei-
ne vorherige Annahme der Modellform erforderlich. Stattdessen wird das Netzwerk-
modell weitgehend durch die Eigenschaften der Daten bestimmt und adaptiv gebildet.

Aus diesem Grund sind KNNs von Natur aus datengesteuert und selbstadaptiv®’.

Die am weitesten verbreitete Modellform fir die Modellierung und Prognose von Zeit-
reihen mittels Neuronaler Netze ist das mehrschichtige Feedforward Neuronale Netz®'.

Mehrschichtige Feedforward Neuronale Netze (MLP)

Mehrschichtige Feedforward neuronale Netze bestehen aus einer Eingabeschicht, ei-

ner oder mehreren verdeckten Schichten und einer Ausgabeschichtsz.

Eingabeschicht Verdeckte Schicht Ausgabeschicht
(Input-Layer) (Hidden Layer) (Output-Layer)

Abbildung 3: Das MLP-Modell

Quelle: Backhaus et al. (2015)

Der Informationsfluss beginnt bei dem MLP in der Eingabeschicht und endet bei der
Ausgabeschicht. Die Anzahl der Variablen, die fiir die Losung des Klassifizierungsprob-
lems eine Rolle spielen, bestimmt die Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht. Die
Neuronen der Eingabeschicht nehmen Informationen auf und leiten diese an alle Neu-

ronen der ersten Zwischenschicht (oder verdeckten Schicht) weiter. Die Anzahl der

% vgl. Zhang, P. 2003, S. 163
® vgl. Zhang, P. et al. 1998, S. 35-62
82 vgl. Backhaus et al. 2015, S. 300
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Zwischenschichten wie auch die Anzahl ihre Neuronen ist theoretisch unbegrenzt. Hin-
ter der letzten Zwischenschicht befindet sich die Ausgabeschicht. Die Anzahl der Neu-
ronen der Ausgabeschicht entspricht den Klassen der Zielvariablen. Diese sind mit allen
Neuronen der letzten Zwischenschicht verbunden. In der Ausgabeschicht wird das Er-
gebnis der Informationsverarbeitung erzeugt. Zusammengefasst ist jedes Neuron einer
Schicht mit jedem Neuron der nachsten Schicht verbunden und es bestehen keine
Verbindungen zwischen den Neuronen der gleichen Schicht. Daher werden Informati-

onen standig von einer Schicht zur Nachsten weitergeleitet®.

Die Informationsverarbeitung von einem Neuron einer Schicht zu einem Neuron der
nachsten Schicht erfolgt durch Anwendung von Aktivierungsfunktionen. Dies kdnnen
lineare, logistische, Tangenshyperbolicus- oder einfache Schwellenwert-Funktionen
sein®®. Das Training des MLPs, um die Gewichtung flr die Erreichung der bestmogli-
chen Klassifikation entsprechend anzupassen, geschieht mit der Anwendung des Back-
propagation-Algorithmus. Bei diesem Algorithmus erfolgt die Anpassung der Gewichte

8.8 Die Basis fiir

riickwertig, namlich von der Ausgabeschicht hin zur Eingabeschicht
die Entwicklung des Backpropagation-Algorithmus bildet die Delta-Lernregel mit der

Anwendung des Gradientenverfahrens®’.

Der Lernprozess eines MLP-Netzes, das aus ni, Neuronen in der Eingabeschicht, nhiggen
Neuronen in der Zwischenschicht und nyy Neuronen in der Ausgabeschicht besteht,
beginnt durch die Anwendung des Backpropagation-Algorithmus mit der Initialisierung
aller Gewichte des Netzwerks mit niedrigen Zufallszahlen. Danach werden die Informa-
tionen vorwarts durch das Netzwerk weitergeleitet und die Ausgabewerte fiir jede
Einheit des Netzwerks berechnet. Folglich werden die Fehler durch die Fehlerfunktion
E = Ya4ep(ty — 04)% berechnet und riickwirkend iber das Netzwerk weitergeleitet.

Der Backpropagation-Algorithmus versucht die durchschnittlichen Gesamtfehler durch

® vgl. Backhaus et al. 2015, S. 298-302
8 Vgl. Backhaus et al. 2015, S. 317

& Vgl. Backhaus et al. 2015, S. 317

% vgl. Mitchell 1997, S. 97

¥ vgl. Mitchell 1997, S. 89
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die Anpassung der einzelnen Gewichte zu minimieren und wird beendet, wenn die
Abbruchkriterien erfiillt sind®® #°.

Fiir die Optimierung eines KNNs, um das jeweilige Klassifikationsproblem bestmoglich
zu l6sen, sind folgende Parameter von groRer Bedeutung: Anzahl der Zwischenschich-
ten, Anzahl der Neuronen jeder Zwischenschicht, Hohe der Lernrate, Anzahl der Epo-
chen und die GréRe des Batches™. Besonders bei der Zeitreihenmodellierung hat sich
gezeigt, dass MLPs mit nur eine Zwischenschicht am besten geeignet sind, da mit einer
geringen Anzahl von Zwischenschichten Overfitting-Effekte eliminiert werden kon-

nengl.

% vVgl. Backhaus et al. 2015, S. 316-323
% vgl. Mitchell 1997, S. 98

% vgl. Backhaus et al. 2015, S. 309-341
1 vgl. Zhang, P. 2003, S. 164
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3  Ist- und Problemanalyse

3.1 Istanalyse

Kleinrdumige Bevolkerungsprognosen nach Stadtteilen bilden die wichtigste Grundlage
fur eine Vielzahl von Planungsaktivititen und unterstiitzen umfassend kommunale
Trager, indem sie die Prognose von ehemaligen Neubaugebieten beriicksichtigen, um
entsprechende Entscheidungen fiir die Entwicklung von neuen Baugebieten zu tref-

92, 93, 94, 95
fen .

Im Land Baden-Wiirttemberg werden Bevolkerungsvorausrechnungen vom statisti-
schen Landesamt erstellt. Da diese Prognosen nur Daten fir die Stadt insgesamt nach
Alter und Geschlecht ausweisen, miissen die einzelnen Stadte selber kleinrdumige Be-
volkerungsprognosen berechnen. Die meisten Stadte wie auch das statistische Landes-
amt verwenden fiir die Vorausberechnung der Bevdlkerungszahl und -struktur das
Prognosemodell SIKURS (Statistisches Informationssystem zur kleinrdumigen Umle-

gung und Projektion einer regionalen Bevblkerungsstruktur)%.

SIKURS ist ein kostenpflichtiges EDV-gestiitztes Prognosemodell des KOSIS-Verbundes.
Dieses Prognosemodell erstellt die Fortschreibung des aktuellen Bevolkerungsbestan-
des, indem es zu erwartenden Wanderungsbewegungen und natlirliche Bevélkerungs-
bewegungen mit den aktuellen Bestandszahlen verrechnet. Fiir die Vorausberechnung
bendtigt SIKURS Angaben zu Volumen und Struktur des derzeitigen Bevolkerungsbe-
standes, zum generativen Verhalten, zum Wanderungsgeschehen und zur Verteilung
der Sterbefadlle der letzten Jahre. Diese Informationen werden in Dateien mit den
Geburtenraten, Sterberaten, Bevolkerungsgruppenwechselraten, Binnenwegzugsra-

ten (basierend auf innerstadtischen Umzligen), AuRRenwegzugsraten, Zuzugsquoten

%2 vgl. Wilson, T. 2015, S. 242

* vgl. Dehler, K. 1976, S. 21
 Vgl. Hansen, H.S. 2010, S. 32-33
% vgl. Stycos, M. 1995, S. 205

% Vgl. www.staedtestatistik.de
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und Zuzugsvolumen sowie mit dem Bevolkerungsbestand zu Beginn des Prognose-

zeitraumes in absoluten Zahlen bereitgestellt (siehe Abb. 4)97.

Ausgangsbevélkerung zu Beginn des

l Prognosejahres —
Alterung der Bevdlkerung

um ein Jahr
1

Gebhorene (+) <4mm |Geburtenraten

I

Bevdlkerung fir demografische
Prozesse

1

Sterbefille (-) Sterberaten

[

Wechsel zur deutschen Staatangehorigkeits-

Staatsangehorigkeit wechselraten

I
Wegzige in AuRRentypen (-)
I
Binneneinzige in
Neubauten (+)

Binnenauszlige in
Neubauten (-)
I

Binnenauszlge (-)

Aullenwegzugsraten

Strukturquoten /
Beteiligung des
Gebietstyps an der
Binnenwanderung

Binnenwanderungsraten

Binneneinzlige (+)

I Zugsvolumen I

-Zunge (+)

IRINEERE

I AuBRenzuzugsquoten I

Bevdlkerung am Ende des Prognosejahres
= Ausgangsbevdlkerung flir das Folgejahr

Abbildung 4: Das Berechnungsprinzip von SIKURS

Quelle: Willmann, T. (2014)

7 vgl. Willmann, T. 2014, S. 6
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3.2  Problemanalyse

Die Prognose der Bevdlkerungsentwicklung von ehemaligen neuen Baugebieten ist,
wie gerade beschrieben, ein sehr zeitaufwandiger, kostenintensiver und komplizierter

Prozess.

Das Prognosemodell, das von SIKURS angewendet wird, basiert auf der Kohorten-
Komponenten-Methode. Diese Methode bendétigt, wie schon in Kapitel 2 erwahnt
wurde, aber auch wie im vorherigen Unterkapitel 3.1 zu sehen ist, eine sehr detaillierte
Datengrundlage. Aber sehr oft und besonders auf kleineren raumlichen Ebenen ist der

Zugang zu solchen Daten sehr schwer®.

Fir die Erstellung der Bevoélkerungsprognose mittels der Kohorten-Komponenten-
Methode ist es notwendig, die Bevolkerung des Basisjahres in ein- oder fiinfjahrige
Altersgruppen aufzuteilen und je nachdem welche Altersgruppen definiert wurde,
werden entsprechend auch die Projektionsintervalle bestimmt. Das fluhrt dazu, dass
diese Methode sehr rechenaufwandig ist. Da zudem die Altersgruppenintervalle ein
wichtiges Merkmal fiir Planungsaufgaben sind (z.B. 3-6 Jahre Altersgruppe fir Kinder-
tageseinrichtungsplanung oder 6-10 Jahre Altersgruppe fiir Grundschulplanung), fihrt

die Anwendung dieser Methode zu Beschriankungen®® 100 101, 102,

AuRerdem gehen Kohorten-Komponenten-Methoden davon aus, dass die Uberlebens-
und Geburtenraten wie auch die Schatzungen des Wanderungssaldos wahrend des
gesamten Projektionszeitraums gleich bleiben. Somit sind sie sehr anfillig fiir Uber-

schatzungen oder Unterschitzungen der Bevolkerungsentwicklung™®.

% vgl. Hansen, H.S. 2010, S. 33

% Vgl. George, M. et al. 2004, S. 592

1% vgl. Smith, S. et al. 2001, S. 44-47

Vgl. Steinberg, J. und Doblhammer-Reiter, G. 2010, S. 393-394
Vgl. Bretz, M. 2000, S. 647

Vgl Burch, T.K. 2018, S. 137-140

101
102
103
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Eine weitere Limitierung dieser Kohorten-Komponenten-Methode ist, dass sich ihre
Modellanpassung nur durch lineare Funktionen verwirklichen lasst. Dariber hinaus
konnen solche Modelle nicht die nicht-demographischen Faktoren, die das Bevodlke-

rungswachstum oder den Bevolkerungsriickgang beeinflussen, berUcksichtigenlM.

AbschlieBend werden Szenarien fiir die Prognostizierung der Population mit Anwen-
dung der Kohorten-Komponenten-Methode und davon abgeleitete Prognosevarianten
erstellt. Diese Prognosevarianten sind subjektiv, da die Szenarien auf Expertenwissen
basieren. Aullerdem ist es auch von Seite der Experten sehr schwer, solche Szenarien
zu entwickeln. Zugleich sind diese Prognosevarianten fiir die Benutzer der Prognosen
sehr verwirrend, da sie die Intervalle als PrognostizierungsgrofRe interpretieren kon-
nen, obwohl diese , Intervalle” keine tatsachliche probabilistische (statistische) Bedeu-

tung haben'®.

3.3 Zusammenfassung

Es wird angestrebt die Erstellung von Prognosen der Bevdlkerungsentwicklung
und -struktur in Neubaugebieten des Landes Baden-Wirttemberg zu vereinfachen und

somit ihre Zeit- und Kostenintensivitat zu verringern.

Um das zu erreichen, wird in dieser Arbeit ein Prototyp fiir ein Bevolkerungsprognose-
Tool als Unterstitzung der kommunalen Entscheidungstrager bei der Infrastrukturpla-
nung von Neubaugebieten entwickelt. Dieses Tool soll interaktiv mit dem Benutzer
agieren. So soll es den Benutzer mit einfachen Angaben fiir das gewlinschte Neubau-
gebiet, wie Grofle des Gebiets und Erstbezugsjahr die zu erwartende Entwicklung der
Bevolkerung des beabsichtigen neuen Baugebietes hinsichtlich der Einwohnerzahl und
der demographischen Struktur, namlich planungsgeeignete Altersgruppen und Ge-

schlecht, wie auch die entsprechenden Visualisierungen online bereitstellen.

1% vgl Burch, T.K. 2018, S. 138

105 Vgl. Steinberg, J. und Doblhammer-Reiter, G. 2010, S. 394-397
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Ist- und Problemanalyse

Aullerdem soll das Tool die Bevdlkerungsentwicklung anhand von unterschiedlichen
Prognostizierungsmethoden darstellen und einen Vergleich der Ergebnisse der Metho-
den anhand der Anpassungsglite der Modelle anbieten, damit der Benutzer die freie

Wahl hat, fiir seine Fragestellung die geeignete Prognose auszuwahlen.
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4 Losungskonzept

Dieser Abschnitt umfasst die Beschreibung einer Losungskonzeption fiir die Entwick-
lung eines prototypischen Bevolkerungsprognosen-Tools fiir Neubaugebiete des Lan-
des Baden-Wirttemberg in Form einer interaktiven Webapplikation. Die Losungsmog-
lichkeiten werden anhand der Anforderungen, die in Kapitel 1.2 ,Ziel der Arbeit” auf-
gezahlt wurden, ausgewertet und Uberprift. Beginnend im folgenden Abschnitt mit
der Datengewinnung fir die Bevolkerungsmodellierung folgt die pradiktive Analyse der
Bevdlkerungsentwicklung und abschliefend die Vorstellung der Lésung fiir das Design

der Webapplikation.

4.1 Datengewinnung

Wie bereits im zweiten Kapitel (Grundlagen) erwahnt wurde, basiert die Analyse der
Bevolkerungsentwicklung auf der Verfligbarkeit genauer Daten Uber relevante Popula-
tionsmerkmale und -prozesse.
Um in dieser Arbeit die verschiedenen Arten von Bevdlkerungsmodellen berechnen zu
konnen, werden folgende Daten bendtigt:
e Bevolkerungsstrukturdaten der jingeren Vergangenheit in ehemaligen Neubaugebie-
ten getrennt nach groRRen, mittleren/kleinen Baugebieten
e Mit Bevolkerungsstrukturdaten ist gemeint:
o Bevdlkerungsdaten nach Alter
o Bevdlkerungsdaten nach Geschlecht
e Geburten der jlingeren Vergangenheit in ehemaligen Neubaugebieten getrennt nach
groRen, mittleren/kleinen Baugebieten
o Lebendgeborene nach Lebensalter der Mutter und Geschlecht des Kindes
e Sterbefille der jlingeren Vergangenheit in ehemaligen Neubaugebieten getrennt nach
groRRen, mittleren/kleinen Baugebieten

o Sterbefalle nach Geschlecht und Alter
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e Wanderungen der jingeren Vergangenheit in ehemaligen Neubaugebieten getrennt
nach groRen, mittleren/kleinen Baugebieten

o Zu-und Wegziige nach Geschlecht und Alter

Da der Zugang zu solchen detaillierten Daten schwierig und zeitintensiv ist und die
Verwirklichung dieser Arbeit einen festen Zeitraum voraussetzt, wurden Bevolke-
rungsdaten von ehemaligen Neubaugebieten der Stadt Freiburg verwendet. Die Stadt
Freiburg wurde aus folgenden Griinden fiir die Zwecke dieser Arbeit als Datenlieferer

ausgewahlt, denn:

e Die Stadt Freiburg mit ihrem kommunalen Informationssystem FR.ITZ halt eine Vielzahl

von Bevélkerungsdaten als OpenData bereit'®.

e Die Stadtentwicklung der Stadt Freiburg ahnelt vielen anderen Stadten des Landes Ba-

den-Wirttemberg, wie z.B. Heidelberg, Heilbronn, Ulm, Mannheim, etc.

e In der Stadt Freiburg gibt es groRe ehemalige Neubaugebiete, die auf die ,Griine Wie-
se” gebaut wurden wie auch mittlere/kleine Neubaugebiete, die in schon bestehende

Stadtteile integriert wurden.

e Durch eine intensive Zusammenarbeit zwischen ITEOS und der Stadt Freiburg war es
moglich, durch das Amt fir Statistik professionelle Informationen zum Umgang mit

FR.ITZ zu erfahren.

Die ehemaligen Neubaugebiete, die fiir die Zwecke dieser Arbeit ausgewahlt wurden,
sind Rieselfeld und Vauban. Die Bebauung des Stadtteils Rieselfeld wurde auf einer
Flache von 70 Hektar mit 4.200 Wohnungen fiir 10.000 bis 12.000 Menschen im Jahr
1996 begonnen, in vier Bauabschnitte aufgeteilt und im Jahr 2012 abgeschlossen. Das
Quartier Vauban besteht aus dem Neubaugebiet und dem bereits bewohnten Altbau-
bestand. Das Neubaugebiet mit Wohnungen fiir 5.000 bis 6.000 Menschen ist in drei

Bauabschnitte eingeteilt. Die Bebauung des ersten Bauabschnitts begann im Jahr 1998

106 https://fritz.freiburg.de/Informationsportal
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und seit dem Jahr 2007 ist Vauban als statistischer Stadtteil in der Stadt Freiburg aus-

gewiesen107.

4.2 Pradiktive Analyse der Bevolkerungsentwicklung

Bevolkerungsprognosen konnen mit zwei unterschiedlichen Arten von Methoden er-
stellt werden (siehe Kapitel 2.1). Da subjektive Projektionen einfach als "wilde Vermu-
tungen" bezeichnet werden kénnen und im besten Fall nur Eindriicke Giber zukiinftige

108

Bevodlkerungstendenzen widerspiegeln™", wird in dieser Arbeit die pradiktive Analyse

der Bevolkerungsentwicklung in Neubaugebieten mit Anwendung von objektiven Me-

thoden (Trendextrapolationsmodelle und Kohorten-Komponenten-Modelle) realisiert.
4.2.1 Trendextrapolationsmodelle

Um den Nachteil dieser Modelle im Vergleich zu den Kohorten-Komponenten-
Modellen zu beseitigen und damit den gewiinschten Detaillierungsgrad bei der Analyse
der Bevolkerungsentwicklung zu erreichen, so dass die Planer und Entscheidungstrager
von Neubaugebieten ihre Entscheidungen zuverlassig treffen kbnnen, werden in dieser
Arbeit alle Bevolkerungsprognostizierungsmodelle nach planungsgeeigneten Alters-
gruppen und Geschlecht berechnet. Somit werden folgende acht Altersgruppen gebil-
det:

e 0 bis unter 3 Jahre (Krippenkinder)

e 3 bis unter 6 Jahre (Kindergartenkinder)

e 6 bis unter 10 Jahre (Grundschulkinder)

e 10 bis unter 18 Jahre (Kinder und Jugendliche der mittleren Schulbildung)

e 18 bis unter 25 Jahre (Junge Erwachsene / Studenten)

e 25 bis unter 40 Jahre (Erwachsene)

e 40 bis unter 70 Jahre (dltere Erwachsene vor der Rente)

e 70 Jahre oder alter (altere Erwachsene in Rente)

97 https://www.freiburg.de/pb/,Lde/618445.html
1% \Wang, X. and vom Hofe, R. 2007, S. 55
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Komponenten-Modelle

Da die Komponenten-Modelle die systematische Komponente einer Zeitreihe umfas-
sen, wird als erstes in dieser Arbeit die Visualisierung der Bevélkerungsdaten wie auch
die Berechnung der geeigneten statistischen Tests durchgefiihrt, um zu erkennen, ob
bei den Daten deutliche Trends oder saisonale Muster vorliegen. Dieser Schritt ist von
groRer Bedeutung, um die geeigneten Modelltypen auszuwahlen, die sich an den Ver-

lauf der Zeitreihe gut anpassen lassen.

Wie bei den visuellen Beobachtungen der gesamten Einwohnerzahl in beiden ehemali-
gen Neubaugebieten (Rieselfeld und Vauban) zu erkennen ist, liegt ein deutlicher
nicht-linearer Trend vor und es ist keine Saisonalitdt bei den Daten vorhanden (siehe
Abb. 5 und Abb. 6). Die fehlende Saisonalitdt bestatigt auch der Webel-Ollech-
Saisonalitatstest. Die Null-Hypothese fir den Webel-Ollech-Saisonalitatstest ist, dass
die Zeitreihe saisonal ist. Da der berechnete P-Wert gréBer als 0.05 ist, wird die Null-

Hypothese abgelehnt und somit existiert keine saisonale Komponente.
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Abbildung 5: Gesamte Einwohnerzahl (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 6: Gesamte Einwohnerzahl (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Die Abbildungen 7 bis 10 zeigen den Verlauf der Einwohnerzahl getrennt nach Ge-
schlecht in Rieselfeld und Vauban. Auch in diesem Fall ist das Vorhandensein von nicht-
linearen Trendkomponenten und das Fehlen von saisonalen Komponenten zu be-

obachten. Ebenso hat der Webel-Ollech-Saisonalitatstest diese Annahme erwiesen.
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Abbildung 7: Mannliche Einwohnerzahl (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 8: Mannliche Einwohnerzahl (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 9: Weibliche Einwohnerzahl (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 10: Weibliche Einwohnerzahl (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Ferner offenbarten die Visualisierungen und der Saisonalitdtstest der Einwohnerzahl

getrennt nach Altersgruppen, dass nur nicht-lineare Trendeffekte bei den Daten vorlie-

gen (siehe Abb. 11 und Abb. 12)
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Abbildung 11: Einwohnerzahl nach Altersgruppen (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 12: Einwohnerzahl nach Altersgruppen (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Anhand der Erkenntnisse, die durch die Visualisierung der Bevolkerungsentwicklungs-
daten der beiden ehemaligen Neubaugebieten gewonnen wurden, werden in dieser
Arbeit flr die Bevolkerungsprognosen nach Altersgruppen und Geschlecht Komponen-
ten-Modelle berechnet, die nichtlineare Trendverlaufe darstellen konnen. Aus der
klassischen Statistik werden GAM-Modelle angewendet. In der auf maschinellem Ler-
nen basierenden Vergleichsprognose kommen KNNs zum Einsatz. Beide Modelltypen

ermoglichen es, sehr komplexe nichtlineare Abhangigkeiten zu reproduzieren.

Autoregressive Modelle

Autoregressive Modelle stellen eine der Standard-Methoden der Zeitreihenanalyse
dar, weshalb sie auch in dieser Arbeit implementiert werden. Fir die Auswahl des ge-
eigneten Modelltyps ist es wichtig, zu bestimmen, ob die Zeitreihe stationar ist oder

nicht.

Die Analyse von Autokorrelationsfunktion (ACF)-Diagrammen ist eine aufschlussreiche
Methode zur Identifizierung der Nichtstationaritat von Zeitreihen. Solche Diagramme
zeigen die Autokorrelationen, die die Beziehung zwischen Y; und Y flr verschiedene

Werte von k beschreiben. Im Allgemeinen werden die Ergebnisse von ACF-
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Diagrammen so interpretiert, dass fiir eine stationdre Zeitreihe der ACF relativ schnell

auf null fallt, wahrend der ACF einer nicht-stationaren Zeitreihe langsam abnimmt™®.

Um die durch die ACF-Interpretation getroffene Annahme statistisch zu bestatigen,
wird der Augmented-Dickey-Fuller-Test (ADF-Test) ausgefiihrt. Der ADF-Test ist einer
der statistischen Einheitswurzeltests, der haufig zur Bestimmung der Zeitreihenstatio-
naritdt verwendet wird. Die Null-Hypothese fiir den Test ist, dass die Daten nicht stati-
onar sind. Normalerweise wird ein Schwellenwert von 5% verwendet, was bedeutet,

dass die Null-Hypothese beibehalten wird, wenn der p-Wert kleiner als 0.05 st

Die Darstellung von ACF der Gesamtbevélkerungsdaten zeigt fir beide ehemaligen
Neubaugebiete einen langsam abnehmenden Fortschritt mit klaren Anzeichen dafir,
dass keine regelmaRig wiederkehrenden Muster existieren. Dies entspricht der Nichts-
tationaritat der Zeitreihe, mit dem Vorhandensein von nur Trendkomponenten (siehe
Abb. 13 und Abb. 14). Zusatzlich wurde der ADF-Test durchgefiihrt. Der p-Wert des
Tests war fir beide Gebiete 0.99. Das bedeutet, dass die Null-Hypothese des Tests
verworfen werden kann, wodurch die Hypothese der Nichtstationaritat der Zeitreihen
erwiesen ist. Entsprechend sind die Aussagen der ACF-Diagramme der Bevoélkerungs-
zeitreihen getrennt nach Geschlecht und Altersgruppe (siehe Abbildungen 1 bis 20 im
Anhang) und die Ergebnisse des ADF-Tests.

Infolgedessen werden in dieser Arbeit die ARIMA-Modelle angewendet, die unter Ver-
wendung von Differenzierungsmethoden mit nichtstationdaren Zeitreihen umgehen

kénnen.

109 Konasani, V.R. and Kadre S. 2015, S. 474-484
119 konasani, V.R. and Kadre S. 2015, S. 456
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Abbildung 13: Autokorrelationsfunktion der Gesamtbevdlkerungsdaten (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 14: Autokorrelationsfunktion der Gesamtbevolkerungsdaten (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung
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4.2.2 Kohorten-Komponenten-Modelle

Die Kohorten-Komponenten-Modelle sind das am meisten verwendete Werkzeug fiir
die Prognostizierung der Bevolkerungsentwicklung. Daher wird in dieser Arbeit die
erwartete Bevolkerungszahl und -struktur auch unter Verwendung dieser Methode

berechnet.

Das hier berechnete Modell zielt darauf ab, Bevolkerungsprognosen fiir Neubaugebie-
te zu erstellen, die individuell verschiedenen demografischen Komponenten in An-
spruch nehmen. Im Detail wird bei diesem Modell die Bevélkerung durch die Anwen-
dung von zeitspezifischen Uberlebensverhiltnissen nach Alter und Geschlecht und die
Ableitung von Geburten aus zeitspezifischen Fertilitatsraten von Frauen nach Alter

vorhergesagt. AuRerdem wird die Migration nach Alter und Geschlecht einbezogen.

Somit wird das Populationsprognostizierungsmodell durch die folgende allgemeine
Bevodlkerungsgleichung beschrieben, wobei sich das hochgestellte n auf das ehemalige

Neubaugebiet bezieht:

n _ n n _ mn n
Bt+1,i,s - Bt,i,s + Gi,s Ti,s + Mi,s

Die Variablen B;;sund B:.;;s beziehen sich auf die Bevolkerung des Geschlechts s, Alter
i zum Zeitpunkt t und t+1. G; ist die Anzahl der neugeborenen Jungen (s=1) und Mad-
chen (s=2), wahrend T die Anzahl der Todesfélle fur jede Altersgruppe und jedes Ge-
schlecht bezeichnet. Die letzte Variable M;, bezieht sich auf die Netto-Migration. Auf-
grund der Rechenintensivitat dieser Modelle wird die Bevdlkerung in flinf-jahrige Ko-

horten eingeteilt und damit betragt das Vorhersageintervall fiinf Jahre.
4.2.3  Modellvergleich

Eine der Anforderungen, die in dieser Arbeit erfillt werden muss, ist dem Benutzer ein
Vergleich der Ergebnisse der unterschiedlichen Methoden anzubieten, um ihm damit

die ,freie Wahl“ zu geben, die fiir ihn geeignete Methode auszuwahlen. Dieser Modell-
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vergleich wird in dieser Arbeit anhand zwei statistischer Kennzahlen der Anpassungs-
gite der Modelle, namlich den Prognosefehler und den Bestimmtheitsmall (R-

Quadrat) umgesetzt.

Es gibt viele Moglichkeiten, wie man das MaR des Prognosefehlers berechnet. Das in
der Literatur am haufigsten verwendete Prognosefehlermald ist der Prozentsatz des
absoluten Fehlers des Erwartungswertes (Mean Absolute Percentage Error — MAPE —).
MAPE ist ein leicht verstandliches statistisches Mal3, da es den prozentualen Fehler
ausdriickt. AuRerdem eignet es sich sehr gut fiir den Vergleich der Giite unterschiedli-

cher Prognosemethoden mit verschiedenen Testdaten.

4.3  Design der Webapplikation

Das Frontend des Bevolkerungsprognose-Tools wird in Form eines Dashboards reali-
siert, das den Benutzer zur Interaktion auffordert und die Ergebnisse seiner Anforde-

rungen mittels interaktiver Visualisierungen darstellt.

Das Dashboard besteht aus zwei Komponenten, dem Sidebar-Meni(i und dem Hauptak-
tivititsfenster. Die grundlegende Aufgabe des Sidebar-Meniis ist eine Ubersicht aller
angebotenen Funktionen des Bevolkerungsprognose-Tools zu zeigen und gleichzeitig
den Benutzer durch die verschiedenen Prognostizierungsoptionen zu navigieren. Das
Hauptaktivitatsfenster dient als ,Leinwand” zur Visualisierung der Prognosemodelle

und zum Interagieren mit dem Benutzer.

Ins Detail gehend liefert die Startseite des Dashboards allgemeine Informationen Gber
das Bevolkerungsprognose-Tool, wie z.B. wie und welche Modelle berechnet werden.
AuBerdem werden dort aktuelle Bevolkerungskennzahlen der Stadt, wie auch eine
Bevolkerungspyramide der aktuellen Jahre bereitgestellt. Folglich wird der Benutzer
aufgefordert, Informationen Uber das gewiinschte Neubaugebiet, wie die GroRRe des
Gebiets und das Erstbezugsjahr anzugeben und eine Prognostizierungsmethode aus-
zuwahlen. Anhand seiner Auswahl wird die Prognose der Bevolkerungsentwicklung fir

das definierte Neubaugebiet durch interaktive Grafiken bereitgestellt.
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Da die Visualisierungen der Bevolkerungsprognose auf Daten von ehemaligen Neubau-
gebieten der Stadt Freiburg basieren (siehe Griinde in Kapitel 4.1), wird die Webappli-
kation dem Benutzer die Moglichkeit geben auch seine eigenen Daten von ehemaligen
Neubaugebieten hochzuladen und zu analysieren. Dabei werden neue Modelle mit
seinen Daten berechnet und verglichen, um fallbezogene Bevolkerungsprognosen zu

erhalten.

AbschlieBend werden fiir das Design des Dashboard-Frontends Aspekte der Benutzer-
freundlichkeit berticksichtigt. Somit wird das Dashboard so gestaltet sein, dass der Be-
nutzer ohne vorherige Einweisung oder Schulung in der Bedienung mit dem Dashboard
arbeiten kann. AuRerdem wird bei der Realisierung des Bevdlkerungsprognose-
Dashboards ein erweiterbares Framework verwendet, so dass zukiinftige Anderungen
mit geringem Aufwand und ohne Uberflissige technische Hindernisse umgesetzt wer-

den konnen.
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5 Umsetzung

Im Folgenden wird die Umsetzung des im vorherigen Kapitel vorgestellten Lésungskon-

zepts beschrieben.
5.1 Implementierung der pradiktiven Analyse

Wie bereits im vorherigen Kapitel dargestellt wurde, werden fir die Realisierung der
pradiktiven Analyse der Bevolkerungsentwicklung in Neubaugebieten verschiedene
Arten von Modellen verwendet:
e Komponenten-Modelle (Trend-Modelle)
o Klassische Statistik: Generalisierte Additive Modelle
o Maschinelles Lernen: Mehrschichtige Feedforward Neuronale Netze
e ARIMA-Modelle

e Kohorten-Komponenten-Modelle

AnschlieBend werden diese miteinander verglichen.

Fiir die Implementierung der Zeitreihenanalyse gibt es mehrere Programmiersprachen,
die angewendet werden kdnnen. In dieser Arbeit wurde die Programmiersprache R
eingesetzt. R ist ein Open-Source-Projekt, das eine frei verfligbare und qualitativ
hochwertige Computing-Umgebung mit einer groen Anzahl von Add-On-Bibliotheken
(R-Packages) bietet. R vereint viele Jahre friiherer Forschung im Bereich der statisti-
schen und numerischen Datenverarbeitung und basiert somit auf einem soliden Fun-
dament von statistischen und numerischen Kernalgorithmen. Die R-
Programmiersprache ist eine funktionale und interaktive Skriptsprache, die zwei Ebe-
nen der objektorientierten Programmierung bietet. AuBerdem ist R die am haufigsten
verwendete Statistik-Programmiersprache fir die Visualisierung und Analyse von Zeit-

111

reihen™". Auf diese Weise ist R das passende Werkzeug fiir die Verwirklichung der

pradiktiven Analyse im Rahmen dieser Arbeit.

1 McLeod et al. 2012, S. 662
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Datenvorbereitung

Die notwendigen Bevodlkerungsdaten von den zwei ehemaligen Neubaugebieten (Rie-
selfeld und Vauban) wurden von dem kommunalen Informationssystem FR.ITZ der
Stadt Freiburg im csv-Format heruntergeladen. Fir die Umwandlung dieser Rohdaten
in fir die Zeitreihenanalyse geeignete Daten wurden mehrere Schritte durchgefihrt.
Im ersten Schritt wurde die csv-Datei mithilfe der Funktion read.csv2() der R-Bibliothek

utils in R eingelesen und daraus ein Dataframe’? generiert.

Danach wurde das Dataframe nach Gebiet, Geschlecht und Altersgruppe gefiltert und
es wurden unter Verwendung der Funktion ts der R-Bibliothek stats wurden die fol-
genden Einwohnerzahl-Zeitreihen gebildet:

e eine Zeitreihe fir die Gesamtbevoélkerung

e zwei Zeitreihen, je eine flr jedes Geschlecht

e acht Zeitreihen, je eine fir jede Altersgruppe

e sechszehn Zeitreihen, je eine fiir jede Altersgruppe getrennt nach Geschlecht

Dabei gelten die Zeitreihen fiir das Rieselfeld fiir den Zeitraum 1996 bis 2018 und fiir Vauban
von 2007 bis 2018.

Generalisierte Additive Modelle
Die Berechnung der Trend-Modelle fiir beide Gebiete wurde mit Hilfe des statistischen
Verfahrens der generalisierten additiven Modelle realisiert. Diese Modelle wurden

durch Anwendung der Funktion gam() der R-Bibliothek mgcvm

implementiert. Die
gam() Funktion passt ein generalisiertes additives Modell an die Zeitreihen an. Die
Modelle werden durch einen quadratisch penalisierten Likelihood-Ansatz geschatzt.
Der Grad der Glatte der Modellkomponenten wird im Rahmen der Anpassung ge-

schatzt und Konfidenzintervalle werden berechnet.

Somit wurden folgende GAM-Modelle fiir die Zeitreihen des Gebietes Riesel-

feld/Vauban gebildet:

"2 pataframe ist ein besondere R-Begriff, der sich mit dem Begriff Tabelle in einer Datenbank dhnelt

3 Wood, S. N. 2017
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e ein Modell mit der Antwortvariablen Gesamteinwohnerzahl und der Pradiktorvariab-
len Zeit in Jahreszahlen

e zwei Modellg, je eins fir jedes Geschlecht. Dementsprechend mit der Antwortvariab-
len Einwohnerzahl pro Geschlecht und der Pradiktorvariablen Zeit in Jahreszahlen

e acht Modelle, je eins fir jede Altersgruppe. Dementsprechend mit der Antwortvariab-
len Einwohnerzahl pro Altersgruppe und der Pradiktorvariablen Zeit in Jahreszahlen

e sechszehn Modelle, je eins fiir jede Altersgruppe getrennt nach Geschlecht. Dement-
sprechend mit der Antwortvariable Einwohnerzahl pro Altersgruppe und Geschlecht
und der Pradiktorvariablen Zeit in Jahreszahlen

Die Bevodlkerungsprognose jedes Modells wurde fir einen Vorhersagehorizont von 30
Jahren fur Rieselfeld und 20 Jahren fur Vauban berechnet. Dies wurde mittels der
Funktion predict() der R-Bibliothek mgcv implementiert. Fir die Berechnung der An-
passungsgiite der Modelle, R-Quadrat, wurde die Funktion summary() der R-Bibliothek
mgcv verwendet und fir das MAPE die Funktion accuracy() der R-Bibliothek fore-

CGSt114.

Die berechneten Modelle fiir die Entwicklung der Gesamtbevolkerung zeigten fiir bei-
de Gebiete eine sehr hohe Vorhersagegenauigkeit mit einem R-Quadrat-Wert von 0.99
fur Rieselfeld und 0.97 fir Vauban und einem MAPE-Wert von 0.86% und 0.51%. Die
hohe Anpassungsgiite der Modelle kann auch durch die folgenden Diagramme, auf
denen die Rohzeitreihendaten und die vorhergesagten Werte der Modelle visualisiert

sind, verdeutlicht werden (siehe Abb. 15 und Abb. 16).

1 Hyndman and Khandakar 2008
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Abbildung 15: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die Gesamtbevolkerung (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 16: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die Gesamtbevolkerung (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Die Abbildungen 17 und 18 zeigen die Bevolkerungsprognose der gesamten Einwoh-
nerzahl fiir Rieselfeld (30 Jahre) und fiir Vauban (20 Jahre). Es ist deutlich zu sehen,
dass in groBen Neubaugebieten, die auf leere Flachen gebaut werden, die Einwohner-
zahl in den ersten fiinfzehn Jahren sehr stark zunimmt und danach, wenn die Wohn-

raumkapazitat erschopft ist, bis auf eine leichte Senkung stabil bleibt. Einen dhnlichen
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Verlauf zeigt auch die Einwohnerzahl in kleinen/mittleren Neubaugebieten, die in
schon bestehende Stadtteile gebaut werden, mit dem einzigen Unterschied, dass in

solchen Gebieten die Einwohnerzahlentwicklung weniger dynamisch ist.
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Abbildung 17: 30-jahrige Prognose der Gesamtbevoélkerung (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 18: 20-jahrige Prognose der Gesamtbevolkerung (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Auch bei der Prognostizierung der Einwohnerzahl getrennt nach Geschlecht haben sich
die GAM-Modelle sehr gut an die Rohdaten angepasst. Das verdeutlichen die Werte

der beiden Anpassungskennzahlen, die in Tabelle 1 zu sehen sind, wie auch die Visuali-
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sierungen der Rohdaten im Vergleich zu den vom Modell vorhergesagten Werten (sie-

he Abb. 19 bis Abb. 22).

Tabelle 1: Anpassungsgite der GAM-Modelle nach Geschlecht

Rieselfeld Vauban
R-Quadrat MAPE R-Quadrat MAPE
Mannliche Einwohnerzahl  0.99 0.72 % 0.96 0.57 %
Weibliche Einwohnerzahl  0.99 1.02 % 0.98 0.26 %
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Abbildung 19: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fir die weibliche Bevolkerung (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 20: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die mannliche Bevolkerung (Rie-
selfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 21: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die weibliche Bevolkerung (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 22: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die mannliche Bevélkerung (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung

Die nach Geschlecht getrennte Vorhersage der Bevolkerungsentwicklung zeigt bei gro-
Ren Neubaugebieten auf, dass in den ersten Bewohnungsjahren der Anteil der beiden
Geschlechter, wahrscheinlich wegen dem Einzug von jungen Familien, gleich ist und im
Laufe der Zeit die Anzahl weiblicher Einwohnerinnen héher als die der mannlichen
steigt. In kleinen/mittleren Neubaugebieten ist wegen dem bereits bewohnten Altbau-
bestand von Anfang an der Anteil der weiblichen Einwohner hoher allerdings mit einer

im Laufe der Jahre sinkenden Tendenz (siehe Abb. 23 und Abb. 24).
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Abbildung 23: 30-jahrige Prognose der Bevolkerung getrennt nach Geschlecht (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 24: 20-jahrige Prognose der Bevolkerung getrennt nach Geschlecht (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung

Die sehr hohen R-Quadrat-Werte von 0.98 bis 1 fur Rieselfeld und von 0.77 bis 0.99 fur
Vauban, wie auch die sehr niedrigen MAPE-Werte fiir beide Gebiete weisen auch auf
eine sehr hohe Vorhersagegenauigkeit der GAM-Modelle bei der Bevélkerungsprogno-
se getrennt nach Altersgruppe hin (siehe Tabelle 2). Dies veranschaulichen auch die

Grafiken der beobachteten versus vorhergesagten Werte (siehe exemplarisch Abb.25

bis Abb.28).
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Tabelle 2: Anpassungsgiite der GAM-Modelle nach Altersgruppe

Rieselfeld Vauban
R-Quadrat MAPE R-Quadrat MAPE
0 bis unter 3 Jahre 0.98 2.35% 0.89 3.01%
3 bis unter 6 Jahre 0.99 2.52% 0.99 0.82 %
6 bis unter 10 Jahre 0.99 2.53% 0.98 1.30 %
10 bis unter 18 Jahre  0.99 1.47 % 0.99 0.25%
18 bis unter 25 Jahre  0.99 242 % 0.94 1.88 %
25 bis unter 40 Jahre  0.99 1.13 % 0.77 1.32%
40 bis unter 70 Jahre 1 0.92 % 0.99 0.14 %
70 Jahre oder alter 0.99 9.19 % 0.99 0.47 %
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Abbildung 25: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fir die Bevolkerung der Altersgruppe
0 bis unter 3 Jahre (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 26: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte flr die Bevolkerung der Altersgruppe
40 bis unter 70 Jahre (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 27: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die Bevolkerung der Altersgruppe
0 bis unter 3 Jahre (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 28: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fir die Bevolkerung der Altersgruppe
40 bis unter 70 Jahre (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Bei den Zukunftsprognosen der Einwohnerzahlen fiir beide Arten von Neubaugebieten
ist zu beobachten, dass der Anteil der dlteren Erwachsenen (40 bis unter 70 Jahre und
70 Jahre oder alter) mit der Zeit sehr stark zunimmt und der Anteil der Kleinkinder (0
bis unter 3 Jahre und 3 bis 6 Jahre) standig fallt. Dies zeigt eine Alterung der Bevolke-
rung in den Gebieten (siehe Abb. 29 und Abb. 30).
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Abbildung 29: 30-jahrige Prognose der Bevolkerung getrennt nach Altersgruppe (Rie-
selfeld)

Quelle: Eigene Darstellung

=0} bis unter 3 Jahre
== 13 bis unter 6 Jahre
=== & bis unter 10 Jahre
=== 10 bis unter 18 Jahre
=== 18 bis unter 25 Jahre
w25 bis unter 40 Jahre
40 bis unter 70 Jahre

2000

_ 1500 == 70 Jahre oder Elter
=
@
o ———
o
c
<
g
£ 1000
in]
500 \
x
% ———— —
0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Abbildung 30: 20-jahrige Prognose der Bevolkerung getrennt nach Altersgruppe (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Die Anpassung der Modelle zeigte auch bei der kleingliedrigen Einteilung der Einwoh-
nerzahl-Zeitreihen nach Altersgruppe und Geschlecht sehr zufriedenstellende Ergeb-
nisse mit R-Quadrat-Werten von 0.65 bis 1 und MAPE-Werten von 0.06% bis 15.13%,
was bedeutet, dass die GAM-Modelle die Entwicklung der Bevolkerungsstruktur sehr

gut prognostizieren kdnnen (siehe Tabelle 3).

Tabelle 3: Anpassungsgiite der GAM-Modelle nach Altersgruppe und Geschlecht
Rieselfeld Vauban
Weiblich Mannlich Weiblich Mannlich

R MAPE R* MAPE R®  MAPE R  MAPE
0-3 Jahre 0.95 5.14% 0.96 2.72% 0.85 3.88% 0.82 4.43%
3-6 Jahre 0.98 6.14% 0.97 5.08% 0.98 1.99% 0.97 1.45%
6-10 Jahre  0.99 1.77% 0.99 4.39% 0.99 1.03% 0.93 2.69%
10-18 Jahre 0.99 1.77% 0.99 2.23% 0.99 0.48% 0.95 1.22%
18-25 Jahre 0.99 3.01% 0.99 2.60% 0.83 2.79% 0.95 2.47%
25-40 Jahre 0.99 0.97% 0.99 2.07% 0.87 0.92% 0.65 2.09%
40-70 Jahre 1 1.52% 1 0.59% 1 0.06% 0.99 0.28%

70 Plus 0.99 15.13% 0.99 4.45% 0.96 6.25% 0.98 3.93%

Die Vorhersage fir die in Zukunft zu erwartende Bevdlkerungsentwicklung zeigten
recht ahnliche Ergebnisse mit den getrennten Vorhersagen nach Geschlecht und nach

Altersgruppe und erfiillten damit die geforderte Konsistenz (siehe Abb. 31 bis Abb.34).
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Abbildung 31: 30-jahrige Prognose der mannlichen Bevolkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 32: 30-jahrige Prognose der weiblichen Bevolkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 33: 20-jahrige Prognose der mannlichen Bevolkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 34: 20-jahrige Prognose der weiblichen Bevolkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Mehrschichtige Feedforward Neuronale Netze

Trend-Modelle fiir beide Gebiete wurden auch mit Verfahren des maschinellen Ler-
nens berechnet. Diese Modelle wurden unter Anwendung der Funktion nnetar() der R-
Bibliothek forecast implementiert. Die nnetar() Funktion trainiert mehrschichtige

Feedforward neuronale Netze mit einer einzigen versteckten Schicht und Lag-
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Werten'"® der Zeitreihe als Eingabeschicht. Fiir die Festlegung der geeigneten Netzar-
chitekturen und der Hyperparametern, wird das neuronales Netz zwanzigmal mit ver-

schiedenen Startgewichten trainiert.

Fiir die Vorhersage der Entwicklung der Gesamtbevolkerung wurde als bestes Modell
flir beide Neubaugebiete ein Netz mit einem Neuron Lagl-Wertes in der Eingabe-
schicht und einem Neuron in Zwischenschicht ermittelt. Das bedeutet, dass jeder ak-
tueller Wert einer Zeitreihe (X;) in Bezug auf den letzten Vergangenheitswert von sich
selbst (Xi1) berechnet wird. Betrachtet man die BestimmtheitsmaRe und MAPE der
angepassten Modelle, so ist zu sehen, dass die generelle Anpassung der Modelle sehr
gut ist, da die Modelle sehr hohe BestimmtheitsmaRR-Werte (R-Quadrat-Rieselfeld =
0.99 und R-Quadrat-Vauban = 0.97) und sehr niedrige MAPE-Werte (Rieselfeld: 1.47%,
Vauban: 0.97%) aufweisen. Diese Aussage bestatigen auch die Abbildungen 35 und 36.
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Abbildung 35: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fir die Gesamtbevélkerung (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung

1 Lag-Wert ist ein Begriff der Zeitreihenanalyse, der urspriinglich aus der englischsprachigen Literatur

kommt und damit ist einen fester Wert gemeint, der die vergangenen Zeitpunkte der Zeitreihe be-
schreibt. Somit t - 1 entspricht “Lag 1”, t - 2 "Lag 2", etc.
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Abbildung 36: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die Gesamtbevodlkerung (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Die 30-jahrige Prognose der KNN-Modelle fiir groBe Neubaugebiete dhnelt den Prog-
nosen der GAM-Modelle. Ein Unterschied zeigt sich bei den kleinen/mittleren Neubau-
gebieten wo die KNN-Modelle nach den ersten 10 Jahren eine stabile Bevolkerungs-
entwicklung vorhersagen im Gegensatz zu den GAM-Modellen, die eine Senkung der
Bevolkerung aufweisen. Somit ist die KNN-Prognose aus demografischer Sicht wahr-

scheinlicher (siehe Abb. 37 und 38).
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Abbildung 37: 30-jahrige Prognose der Gesamtbevolkerung (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 38: 20-jahrige Prognose der Gesamtbevolkerung (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Die Tabelle 4 demonstriert, wie gut die KNN-Modelle an die Rohdaten der zwei Neu-
baugebiete angepasst wurden. Durch die R-Quadrat-Werte und der MAPE-Werte wird
die Schlussfolgerung gezogen, dass KNN-Modelle sich auch sehr gut fir die Vorhersage
der Bevolkerungszahlen getrennt nach Geschlecht eignen. Das wird auch von den Ab-

bildungen 39 bis 42 bestatigt.

Tabelle 4: Anpassungsgite der KNN-Modelle nach Geschlecht

Rieselfeld Vauban
R-Quadrat MAPE R-Quadrat MAPE
Mannliche Einwohnerzahl 0.999 0.24 % 0.96 0.85 %
Weibliche Einwohnerzahl  0.999 1.52% 0.96 0.51%
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Abbildung 39: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die mannliche Bevolkerung (Rie-
selfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 40: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die weibliche Bevélkerung (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 41: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die mannliche Bevélkerung (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 42: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fir die weibliche Bevélkerung (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung

Die erwartete Populationsentwicklung der mannlichen und weiblichen Einwohner ist in
den Abbildungen 43 und 44 zu sehen. In groRen Neubaugebieten verlaufen mannliche
und weibliche Bevolkerungskurven dhnlich wie jene der GAM-Modelle. Dagegen prog-
nostizieren die KNN-Modellen in kleinen/mittleren Neubaugebieten, dass die mannli-

che Einwohnerzahl sich nach einer kurzen Zeit von sinkenden Werten wieder erholen

wird.

6000
=== Mannliche Einwohner
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4000
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Abbildung 43: 30-jahrige Prognose der Bevolkerung getrennt nach Geschlecht (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 44: 20-jahrige Prognose der Bevolkerung getrennt nach Geschlecht (Vau-

ban)

Quelle: Eigene Darstellung

Auch die berechneten KNN-Modelle fiir die Entwicklung der Bevolkerung nach Alters-

gruppe zeigten fiir beide Gebiete ein sehr hohe Vorhersagegenauigkeit mit R-Quadrat-

Werten von 1 bis 0.97 fir Rieselfeld und 1 bis 0.77 fiir Vauban, sowie MAPE-Werten

von 0.82% bis 8.58% und 0.27% bis 4.63%. Die Prognose anhand der angepassten Mo-

delle fur die zu erwartende Altersentwicklung der Bevolkerung ist in Abbildung 45 und

46 zu sehen.

Tabelle 5: Anpassungsgite der KNN-Modelle nach Altersgruppe

0 bis unter 3 Jahre

3 bis unter 6 Jahre

6 bis unter 10 Jahre

10 bis unter 18 Jahre

18 bis unter 25 Jahre

25 bis unter 40 Jahre

40 bis unter 70 Jahre

70 Jahre oder alter

R-Quadrat

0.97

0.97

0.98

0.998

0.997

0.997

0.996

Rieselfeld

MAPE

4.32 %

7.78 %

6.10 %

2.30%

3.44 %

1.99 %

0.82 %

8.58 %

Vauban
R-Quadrat MAPE
0.89 4.63 %
0.998 0.65 %
0.97 3.88%
0.89 4.31%
0.96 2.99 %
0.77 2.35%
1 0.27 %
0.99 4.37 %
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Abbildung 45: 30-jahrige Prognose der Bevdlkerung getrennt nach Altersgruppe (Rie-
selfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 46: 20-jahrige Prognose der Bevolkerung getrennt nach Altersgruppe (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung

Nach Betrachtung der Ergebnisse der R-Quadrat-Werte und der MAPE-Werte fiir Rie-
selfeld und Vauban wird festgestellt, dass auch im Fall der Modellierung der detaillier-
ten demografischen Struktur die KNN-Modelle eine sehr hohe Anpassungsgiite haben
(siehe Tabelle 6) und ihre Prognosen fir die zukiinftige Entwicklung den Erwartungen

der grobgliedrigen Modelle entspricht (siehe Abb. 47 bis Abb. 50).
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Tabelle 6: Anpassungsgiite der KNN-Modelle nach Altersgruppe und Geschlecht
Rieselfeld Vauban
Weiblich Mannlich Weiblich Mannlich

R MAPE R* MAPE R*  MAPE R>  MAPE
0-3 Jahre 0.96 566% 0.95 5.70% 0.86 6.31% 0.93 3.93%
3-6 Jahre 0.97 7.53% 095 9.11% 0.99 3.11% 0.97 2.81%
6-10 Jahre  0.98 572% 0.97 7.29% 0.96 4.32% 0.94 4.02%
10-18 Jahre 0.999 1.80% 0.995 4.13% 0.92 3.40% 0.88 4.01%
18-25 Jahre 0.996 3.58% 0.995 4.37% 0.92 2.90% 0.96 3.38%
25-40 Jahre 0.997 1.82% 0.99 2.70% 0.73 2.87% 0.81 2.37%
40-70 Jahre 1 1.69% 1 0.89% 1 0.40% 1 0.36%

70 Plus 0.99 13.21% 0.998 5.27% 0.97 6.80% 0.98 6.32%
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Abbildung 47: 30-jahrige Prognose der mannlichen Bevolkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 48: 30-jahrige Prognose der weiblichen Bevolkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 49: 20-jahrige Prognose der mannlichen Bevélkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

m () bis unter 3 Jahre
w3 bis unter 6 Jahre
1000 w= & bis unter 10 Jahre
w10 bis unter 18 Jahre
800 18 Dfs unter 25 Jahre
= 25 bis unter 40 Jahre

w40 bis unter 70 Jahre
soow w70 Jahre oder alter

400

—

200 :

1]

Einwohnerzahl

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Abbildung 50: 20-jahrige Prognose der weiblichen Bevdlkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung
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ARIMA-Modelle

Fir die Implementierung der ARIMA-Modelle wurde die Funktion auto.arima() der R-
Bibliothek forecast angewendet. Die auto.arima() Funktion verwendet eine Variation
des Hyndman-Khandakar-Algorithmus, der Einheitswurzeltests und die Minimierung
des Akaike Informationskriteriums (AIC) kombiniert, damit ein ARIMA-Modell mit der

am besten angepassten (p, d, g) Ordnung ausgewahlt wird.

Die ARIMA-Modelle weisen im Vergleich zu den anderen beiden Modellierungsansat-
zen bei der Entwicklung der Gesamtbevdlkerung besonders fiir Vauban eine niedrigere
Vorhersagegenauigkeit auf. Jedoch sind im Allgemeinen ihre Anpassungsergebnisse
mit einem R-Quadrat-Wert von 0.99 fiir Rieselfeld und 0.93 fiir Vauban, wie auch mit
MAPE-Werten von 1.70% und 1,37% zufriedenstellend. Dies verdeutlichen auch die
zwei nachsten Grafiken (siehe Abb. 51 und Abb. 52).
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Abbildung 51: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die Gesamtbevolkerung (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 52: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die Gesamtbevodlkerung (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Die Abbildungen 53 und 54 veranschaulichen die Gesamtbevoélkerungsprognose in den
zwei Neubaugebietsarten. Hier ist deutlich die Problematik dieses Modellierungsansat-
zes zu erkennen, der die Trendverlaufe linear anpasst. Die grolle Breite der Konfiden-

zintervalle besonders zu spateren Zeitpunkten drickt eine niedrige Prazision der lang-

fristigen Schatzung aus.
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Abbildung 53: 30-jahrige Prognose der Gesamtbevolkerung (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 54: 20-jahrige Prognose der Gesamtbevolkerung (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Bei der Prognostizierung der Einwohnerzahl getrennt nach Geschlecht zeigen die ARI-
MA-Modelle eine gute Anpassung an die Rohdaten (siehe Tabelle 7). Im Vergleich mit
den GAM- und KNN-Modellen, die besser fiir die Modellierung von nichtlinearen Be-
ziehungen geeignet sind, schneiden die ARIMA-Modelle schlechter ab. Das verdeutli-
chen die Visualisierungen der Rohdaten im Vergleich mit den vorhergesagten Werten

des Modells (siehe Abb. 55 bis Abb. 58).

Tabelle 7: Anpassungsgite der ARIMA-Modelle nach Geschlecht

Rieselfeld Vauban
R-Quadrat MAPE R-Quadrat MAPE
Mannliche Einwohnerzahl 0.99 1.60 % 0.95 1.13%
Weibliche Einwohnerzahl  0.99 1.85% 0.92 1.37 %
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Abbildung 55: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die weibliche Bevolkerung (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 56: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fiir die mannliche Bevolkerung (Rie-
selfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 57: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fir die weibliche Bevolkerung (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 58: Rohdaten vs Vorhergesagte Werte fur die mannliche Bevolkerung (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung

Wie bei der Vorhersage der Bevolkerungsentwicklung angesichts der Gesamteinwoh-
nerzahl ist auch bei den Bevolkerungsprognosen getrennt nach Altersgruppe eine gro-
Rere Unsicherheit der Schatzungen als mit den anderen zwei Methoden zu beobachten

(siehe Abb. 59 und Abb. 60).
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Abbildung 59: 30-jahrige Prognose der Bevdlkerung getrennt nach Geschlecht (Riesel-
feld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 60: 20-jdhrige Prognose der Bevdlkerung getrennt nach Geschlecht (Vau-

ban)

Quelle: Eigene Darstellung

Ahnliche Schlussfolgerungen sind auch iiber die Vorhersagegenauigkeit der ARIMA-

Modelle bei der Betrachtung der Einwohnerzahl getrennt nach Altersgruppe und nach

Altersgruppe und Geschlecht zu ziehen. Die Anpassungsgiite der Modelle ist zwar

schlechter als bei den nichtlinearen Modellen aber trotzdem ausreichend (siehe Tabel-

le 8 und 9).

Tabelle 8: Anpassungsgite der ARIMA-Modelle nach Altersgruppe

0 bis unter 3 Jahre

3 bis unter 6 Jahre

6 bis unter 10 Jahre

10 bis unter 18 Jahre

18 bis unter 25 Jahre

25 bis unter 40 Jahre

40 bis unter 70 Jahre

70 Jahre oder alter

R-Quadrat

0.96

0.98

0.99

0.99

0.99

0.99

0.99

0.99

Rieselfeld

MAPE

4.61 %

7.87 %

4.18 %

211 %

4.45 %

0.70 %

1.29%

13.50 %

Vauban
R-Quadrat MAPE
0.87 532%
0.96 3.86 %
0.96 3.50 %
0.95 2.40 %
0.93 3.24%
0.70 2.87 %
0.99 0.62 %
0.99 4.62 %
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Tabelle 9: Anpassungsgiite der ARIMA-Modelle nach Altersgruppe und Geschlecht
Rieselfeld Vauban

Weiblich Mannlich Weiblich Mannlich
R MAPE R® MAPE R®  MAPE R>  MAPE
0-3 Jahre 097 522% 092 9.78% 0.77 9.54% 0.84 6.62%
3-6 Jahre 0.98 5.11% 0.96 10.68% 0.93 7.11% 0.90 6.49%
6-10 Jahre 0.99 4.62% 099 588% 0.95 5.87% 0.93 3.83%
10-18 Jahre  0.99 2.52% 0.99 3.17% 0.93 3.37% 0.90 3.13%
18-25Jahre 099 552% 099 4.93% 0.90 3.57% 0.95 3.67%
25-40Jahre 099 2.52% 098 4.36% 0.72 3.12% 0.62 3.59%
40-70 Jahre 099 2.42% 0.99 1.45% 0.99 0.95% 0.99 0.84%

70 Plus 0.99 21.65% 0.99 7.89% 0.96 7.73% 0.98 7.54%

AbschlieBend demonstrieren die Abbildungen 61 und 62 die zu erwartende Einwoh-
nerzahl getrennt nach Altersgruppe fiir groRe und kleine/mittlere Neubaugebiete. Hier
ist wieder deutlich zu erkennen, dass bei den langfristigen Prognosen ein sehr starker
linearer Trend geschatzt wurde. Gleiche Erkenntnisse wurden auch von der Prognosti-
zierung der Entwicklung der demografischen Struktur gewonnen (siehe Abb. 63 bis

Abb. 66).
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Abbildung 61: 30-jdhrige Prognose der Bevolkerung getrennt nach Altersgruppe (Rie-
selfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 62: 20-jahrige Prognose der Bevdlkerung getrennt nach Altersgruppe (Vau-
ban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 63: 30-jahrige Prognose der mannlichen Bevélkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 64: 30-jahrige Prognose der weiblichen Bevolkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 65: 20-jahrige Prognose der mannlichen Bevélkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 66: 20-jahrige Prognose der weiblichen Bevdlkerung getrennt nach Alters-
gruppe (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung

Kohorten-Komponenten-Modelle

Da sich die Kohorten-Komponenten-Modelle durch einfache mathematische Berech-
nungen verwirklichen lassen, wurden sie mit Anwendung eines Excel-Tools'*® imple-
mentiert.

Dieses Tool enthilt folgende Arbeitsblatter und Berechnungen:

o Rohdaten: Hier wurden die flinf-jahrigen Alter-Geschlecht spezifischen Kohortendaten
flr die letzten drei finf-jahrigen Zeitperioden 2008, 2013 und 2018 eingetragen. Auf
diese Daten werden die Datenblatter Giber Migration, Geburten und Projektionen zu-
greifen.

1 https://github.com/AppliedDemogToolbox/Chapin_CohortComponent

Pradiktive Analyse: Vergleich von Methoden des maschinellen Lernens und statistischen
Methoden fiir die Entwicklung eines interaktiven Tools zur Vorhersage der
Bevolkerungsentwicklung in Neubaugebieten. 71



Umsetzung

Projektionen: Dieses Arbeitsblatt fasst das Modell zusammen, sobald alle anderen Ar-
beitsblatter fertig sind. Beobachtete Daten und Prognosen fiir jede der zwei flinf-
jahrigen Projektionsperioden (2023 und 2028) werden sowohl nach Geschlecht als
auch als Summe fiir die Neubaugebiete angezeigt.

2018-2028: In diesem Arbeitsblatt findet durch die Ubernahme der berechneten Mig-
rationsraten-, Fertilititsraten-, Uberlebensraten- und Rohdaten, die tatsachliche
Durchfiihrung der Prognosen statt.

Uberlebensraten: Hier werden die spezifischen Uberlebensraten der méannlichen und
weiblichen Kohorte zusammengefasst.

Fertilitdtsraten: Dieses Arbeitsblatt berechnet die Fertilitdtsraten durch die eingege-
bene Zahl der lebend geborenen Kinder je 1.000 Frauen im gebarfahigen Alter von 15
bis unter 45 Jahren innerhalb eines Jahres.

Neugeborene '08-'13, '13-'18: Hier berechnet das Modell die Anzahl der Geburten fir
die Jahre 2008 bis 2018 anhand der berechneten Fertilitatsraten.

Migrationsraten: Fiir die Verwendung in den Prognosen werden geschlechtsspezifi-
sche Migrationsraten berechnet, die (iber den gesamten Zeitraum als konstant ange-
nommen werden. Da das Modell die beiden vorhergehenden Finfjahresperioden ver-
wendet, werden die Migrationsraten fiir jede der beiden vorhergehenden Fiinfjahres-
perioden gemittelt, um altersspezifische durchschnittliche flinfjahrige Migrationsraten
zu erhalten.

W und M Uberlebensraten: Diese beiden Arbeitsblitter berechnen die Uberlebensra-
ten fir die weibliche und mannliche Kohorte durch die Eingabe der Stationdren Popu-
lation (Uberlebende Population des Vorjahres minus Gestorbene des aktuellen Jahres)
der einjahrigen Kohorten.

Die Abbildungen 67 und 68 zeigen die zu erwartende Bevolkerung angesichts der Ge-
samteinwohnerzahl und der Einwohnzahl nach Geschlecht fir beide Neubaugebiete.
Wie zu erkennen ist, wurde ein standiges Wachstum der Bevolkerung vorhergesagt,
dies ist zu erklaren durch die in vorherigen Kapiteln beschriebene Problematik der Ko-
horten-Komponenten-Methoden: die einfache Fortschreibung der Bevélkerung von
Basisjahr zum Prognostizierungsjahr und die Notwendigkeit subjektive Annahmen fiir

die Entwicklung der Fertilitats- und Migrationsraten zu treffen.
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Umsetzung
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Abbildung 67: Vorhersage der Gesamtbevdlkerung und getrennt nach Geschlecht in
Finfjahresperioden (Rieselfeld)

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 68: Vorhersage der Gesamtbevoélkerung und getrennt nach Geschlecht in
Finfjahresperioden (Vauban)

Quelle: Eigene Darstellung
5.2  Implementierung der Webapplikation

Da fiir die Realisierung der Modellierungsansatze die Programmierungssprache R ver-
wendet wurde, wurde auch fiir die Entwicklung des Bevoélkerungsprognose-Tools als
Webapplikation ein in R-basiertes Framework verwendet. R-Shiny ist eine leistungs-
starke Software-Entwicklungsplattform, die es Entwicklern ermdoglicht, flexible, erwei-
terbare und interaktive Webanwendungen vollstandig in R und JavaScript zu schreiben

und fir leistungsfahige moderne Browser zur Verfiigung zu stellen®’.

1w Chang et al. 2015
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Umsetzung

Somit wurde in dieser Arbeit mit R-Shiny die webbasierte grafische Benutzeroberflache
des Bevolkerungsprognose-Tools entwickelt, um die Bevolkerungsanalysen und ihre

Visualisierungen mittels Schnittstellen veréffentlichen zu kénnen.

Das Bevoélkerungsprognose-Tool als Shiny-Anwendung besteht aus zwei Hauptkompo-
nenten: einem Server, der festlegt, wie die Daten verarbeitet, analysiert und visuali-
siert werden, und einer Benutzeroberflache, die das Gesamtbild der Shiny-Anwendung
betrifft. Hierbei beinhaltet die Shiny-Anwendung Servercode in einem R-Skript mit der

Name server.R und Benutzeroberflaichencode in einem separaten Skript Namens ui.R.

Die Implementierung der Webapplikation in Form eines Dashboards wurde mithilfe
der R-Bibliotheken shinydashboard und shinythemes realisiert. In ui.R wurde mithilfe
der Funktionen wie dashboardPage(), dashboardSidebar(), sidebarMenu(), dashboard-
Body(), tabsetPanel(), tabPanel(), textinput(), und radioButtons() die Benutzeroberfla-
che gestaltet und modelliert. Das Skript server.R enthélt die Anweisungen, die der
Computer zum Erstellen einer Anwendung bendtigt. In server.R werden die Funktionen
wie renderPlotly(), renderValueBox(), renderDataTable() und reactive() fir die Anwen-

dungsentwicklung verwendet.

Auf der Startseite des Dashboards werden Informationen Uber das Tool, aktuelle de-
mografische Daten und die aktuelle Bevolkerungspyramide der Stadt Freiburg ange-
zeigt (siehe Abb. 69). Um die zu erwartende Entwicklung der Bevélkerung hinsichtlich
der Einwohnerzahl und der demographischen Struktur (Altersgruppen und Geschlecht)
anzeigen zu lassen, muss der Benutzer im Sidebar-Menl ,Baugebiet definieren” das
Erstbezugsjahr eingeben und die GroRe des geplanten Neubaugebiets auswahlen (sie-
he Abb. 70). Im ausklappbaren Sidebar-Meni ,Vorhersage (Datenbasis Stadt Frei-
burg)” kann sich der Benutzer die Ergebnisse und einen Vergleich der verschiedenen
Modellarten nach Gesamtbevolkerung, Geschlecht, Altersgruppe und Ge-
schlecht/Altersgruppe (als Bevolkerungspyramide) in Form von interaktiven Grafiken
anzeigen lassen (siehe Abb. 71 und Abb. 72). AbschlieRend gibt das Tool dem Benutzer

die Moglichkeit, individuelle fallbezogene Prognosen zu bekommen, indem er durch
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Umsetzung

den Menilpunkt ,,Andere Stadt definieren” seine eigenen Daten von ehemaligen Neu-

baugebieten hochladen (die Form und Aufbau der Datei ist mittels einer Beispieltabelle

erklart) und ahnlich wie bei den schon berechneten Arten von Neubaugebieten mit

dem Meni ,Vorhersage (Datenbasis eigene Daten)“ alle Modelle in Echtzeit trainieren

und vergleichen lassen kann (siehe Abb. 73).

BevolkerungsPrognose-Tool =

) BevolkerungsPrognose-Tool

Infrastrubturplanung unterstitzen soll.
grofen und Keinen/mittleren Neubaugekiten, venwendet,

Stadte vorherzusagen.

-Methoden des maschinellen Lermens [Neuronale Netze]

So gehts man vor!
is Stodt Definieren Sie zuerst ihr iet noch

is eigene Daten): Laden Sie uerst eing .csv-Dotel mit Daten.

Gesamtbevdlkerung
Datenb eibu

Dabei wird eine Zeitreihenanalyse mit verschiedenzn Methoden durchgefiihrt:

Dies st e nterakdives Reporting-Tool zr Vorhersage der Bevalkerungsentwicklung und -strktur, welches Sie bl der

Fiir die Berechnung der Modele werden Bevlherungsstrukturdsten aus shemaligen Neubaugebieten der Stadt Feiburg, getrennt nach

HuBerdembietet dieses Reporting-Tool de Maglchkeit auch die Bevblkenungsemtwicklung und strukturin neuen Baugebieten anderer

Methoden der Hassischen Statitlk (4RIMAModelle, Kompanenten-Modslle, Ksharten-Komponenten-Modelle)

Nach Geschlecht
Datenbasis: Stadt Freiburg -komplett-

Abbildung 69: Startseite der Webapplikation

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 70: Auswahl der gewlinschten Neubaugebietsart

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 71: Darstellung der Bevélkerungsprognosen

Quelle: Eigene Darstellung
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BevsikerungsPrognose-Tool

o
o

s

Komponenten Modelle: Beobachtete vs vorhergesagte Werte ARIMA Modelie: Beobachtete vs vorhergesagte Werte

Abbildung 72:Darstellung des Modellvergleichs

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 73: Moglichkeit eigene Daten zu laden und analysieren

Quelle: Eigene Darstellung

Das Bevolkerungs-Prognose-Tool ist eine plattformibergreifende Anwendung und
kann lokal von jedem Computer aus gestartet werden, auf dem R installiert ist. AulRer-
dem kann die Webapplikation ohne R installiert zu haben gestartet werden, da sie auf

der R-Cloud des shinyapps.io-Servers (https://bevoelkerungsprognose-

tool.shinyapps.io/Bevoelkerungsentwicklung app/) gehostet wurde (Erlduterungen fur

das Deployment siehe Anhang).
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Fazit

6 Fazit

6.1  Zusammenfassung

Ziel der vorliegenden Arbeit war die Entwicklung eines Bevolkerungsprognose-Tools als
Prototyp, das kommunale Entscheidungstrager bei der Infrastrukturplanung von Neu-
baugebieten unterstiitzt. Das Bevolkerungsprognose-Tool sollte dazu dienen, die Er-
stellung von Prognosen der Bevolkerungsentwicklung und -struktur in Neubaugebieten
des Landes Baden-Wiirttemberg zu vereinfachen und somit ihre Zeit- und Kosteninten-
sivitat zu verringern. Dieses Bevolkerungsprognose-Tool sollte als frei nutzbare Losung

integrierbar sein und den Qualitatsstandards fir Benutzerfreundlichkeit entsprechen.

Anhand der in Kapitel 2 vorgestellten Methoden und Mdglichkeiten wurde eine pas-
sende Lésung flr die Entwicklung des Bevdlkerungsprognose-Tool konzipiert und im-

plementiert, die den Zielen und den Anforderungen der Arbeit entspricht.

Fir die Prognostizierung der zu erwartenden Entwicklung der Bevolkerung des neuen
Baugebietes nach planungsgeeigneten Altersgruppen und Geschlecht hinsichtlich der
Einwohnerzahl und der demographischen Struktur wurden vier unterschiedliche Mo-
dellierungsansatze (GAM-, ARIMA-, KNN-, Kohorten-Komponenten-Modelle) ange-
wendet und miteinander verglichen. Somit wurden mittels der Open-Source-
Computing-Umgebung R 27 GAM-Modelle (1 Modell fiir Gesamtbevdlkerung, 8 Model-
le fir die Bevolkerungsentwicklung nach planungsgeeigneten Altersgruppen und 16
Modelle fiir die Bevolkerungsentwicklung nach Geschlecht und Altersgruppe), 27 ARI-
MA-Modelle und 27 KNN-Modelle pro Art des Neubaugebietes angepasst. AuRerdem
wurden 2 Kohorten-Komponenten-Modelle fiir die zwei Neubaugebietsarten mathe-
matisch berechnet.

In dieser Bachelorarbeit wurden insgesamt 164 Modelle berechnet, bewertet und mit-

einander verglichen.
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Der Modellvergleich der statistischen Modelle wurde anhand ihrer Anpassungsgiite (R-
Quadrat und MAPE) realisiert. Da die Kohorten-Komponenten-Modelle keine statisti-
schen Modelle sind, sondern durch die Anwendung einfacher mathematischer Formeln
berechnet werden, konnten Sie nicht mit den anderen drei Arten von Modellen statis-
tisch verglichen werden. Zusammengefasst kann man die Schlussfolgerung ziehen,
dass die GAM-Modelle und besonders die KNN-Modelle am besten abschneiden. Die-
ses Ergebnis bestatigt die Vermutung, dass die Bevolkerungsentwicklung nicht linear
verlauft, also Modelle die nichtlineare Beziehungen beschreiben am besten geeignet
sind. Die Anpassung der ARIMA-Modelle war zwar schlechter als die von GAM und
KNN aber trotzdem zufriedenstellend. Am schlechtesten waren die Kohorten-
Komponenten-Modelle. Auch wurde in dieser Arbeit die in der Literatur beschriebene
Problematik beziiglich der einfachen Fortschreibung der Bevdlkerung von Basisjahr
zum Prognostizierungsjahr und das Treffen von subjektiven Annahmen fir die Entwick-

lung der Fertilitats- und Migrationsraten deutlich erkennbar.

Fir die Entwicklung der Webanwendung wurde die R-Shiny-Entwicklungsplattform

eingesetzt und sie wurde anschlieBend unter der URL: https://bevoelkerungsprognose-

tool.shinyapps.io/Bevoelkerungsentwicklung app/ online zur Verfligung gestellt.

Durch die Bereitstellung des Tools als interaktive Webanwendung wird Entscheidungs-
tragern die Moglichkeit gegeben, benutzerdefinierte Prognosen fiir die Bevolkerungs-
entwicklung in Neubaugebieten zu erhalten, ohne Uber die entsprechenden Daten zu
verfligen. AulRerdem wird ihnen angeboten ihre eigenen Daten von ehemaligen Neu-
baugebieten zu modellieren und zu vergleichen. Durch die Bereitstellung dieses Tools
haben vor allem kleinere Gemeinden, denen keine eigenen statistischen Abteilungen
zur Verfliigung steht, eine kostenglinstige Losung, da sie fir kleingliedrigen Bevolke-

rungsentwicklungsprognosen nicht mehr auf externe Dienstleister zugreifen mussen.

6.2  Ausblick

Mit dem Abschluss der Bachelorarbeit wurde ein Bevolkerungsprognose-Tool als
Werkzeug fir die Planung von Neubaugebieten erstellt, das die Basis fiir die Entwick-

lung weiterer Bevolkerungsprognose-Tools bilden kann. Da diese Losung bereits sehr
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gute Ergebnisse liefert, bietet sie auch viel Potenzial fiir zukiinftige Erweiterungen und

Weiterentwicklungen.

Das Tool ermdglicht dem Benutzer in dieser ersten Umsetzung Unterstltzung bei der
Planung von zwei Arten von Neubaugebieten in Stadten die Freiburg dhneln. Es ware
sinnvoll das Tool in Zukunft durch die Untersuchung und Modellierung von Daten an-

derer Stadte und auch kleinerer oder mittlerer Kommunen zu erweitern.

Eine zusatzliche Erweiterung ware auch Strukturmodelle fur die Prognostizierung der
Bevodlkerungsentwicklung anzuwenden. Diese Modelle beziehen weitere Variablen
(wie 6konomische und raumliche Aspekte) mit ein, die den Verlauf der Bevolkerungs-
zeitreihen moglicherweise erklaren. Dadurch wiirde die Erklarungskraft der Modelle

bestarkt.

In den letzten Jahren wurde in der Literatur ein Trend beobachtet, Zeitreihenanalyse
mit Anwendung von rekurrenten neuronalen Netzen, wegen ihrer Eignung fir die Mo-
dellierung sequentieller Daten durchzufiihren. Da in dieser Arbeit die KNN-Modelle die
besten Ergebnisse geliefert haben, ware es eine weitere Ausbaustufe auch rekurrente

Neuronale Netze auszuprobieren.

AbschlieBend ware es sinnvoll die Webapplikation mit der Datenbank des Melderegis-
ters zu koppeln und dadurch die Bevolkerungsprognosen zu validieren, indem die Mo-
delle auf der aktuellen Datenbasis automatisiert aktualisiert werden und damit eine

Uberpriifung der Prognose méglich wird.
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Anhang-Abbildung 3: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 0-3
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Anhang-Abbildung 4: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 3-6
Jahre (Rieselfeld) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 5: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 6-
10 Jahre (Rieselfeld) (eigene Darstellung)

0.5

ACF

0.0

-0.5

Lag

Anhang-Abbildung 6: Autokorrelationsfunktion der Bevélkerungsdaten der Altersgruppe 10-
18 Jahre (Rieselfeld) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 7: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 18-
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Anhang-Abbildung 8: Autokorrelationsfunktion der Bevélkerungsdaten der Altersgruppe 25-
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Anhang-Abbildung 9: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 40-
70 Jahre (Rieselfeld) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 10: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 70
Jahre oder alter (Rieselfeld) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 11: Autokorrelationsfunktion der weiblichen Bevolkerungsdaten (Vauban)
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Anhang-Abbildung 12: Autokorrelationsfunktion der mannlichen Bevdélkerungsdaten (Vau-
ban) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 13: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe O-
3 Jahre (Vauban) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 14: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 3-
6 Jahre (Vauban) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 15: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 6-
10 Jahre (Vauban) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 16: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe
10-18 Jahre (Vauban) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 17: Autokorrelationsfunktion der Bevodlkerungsdaten der Altersgruppe
18-25 Jahre (Vauban) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 18: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe
25-40 Jahre (Vauban) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 19: Autokorrelationsfunktion der Bevoélkerungsdaten der Altersgruppe
40-70 Jahre (Vauban) (eigene Darstellung)
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Anhang-Abbildung 20: Autokorrelationsfunktion der Bevolkerungsdaten der Altersgruppe 70
Jahre oder alter (Vauban) (eigene Darstellung)
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