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1 Einfuhrung

In unserer Gesellschaft ist die Nutzung der Energie zum Grundbediirfnis geworden. Die Ent-
wicklung als auch das Uberleben der Gesellschaft, wie wir sie kennen, hangt unverkennbar
damit zusammen. Aktuell Iasst sich der wesentliche Teil der verwendeten Energie den fossilen
Energietragern zuordnen. Damit einher geht der Ausstol} von Treibhausgasen, allen voran des
Kohlenstoffdioxids (CO.), das malgeblich am anthropogenen Treibhauseffekt beteiligt ist. In
okonomisch entwickelten Landern, zu denen auch Deutschland zahlt, ist der CO2-Ausstol} als
auch der Anteil der in Stadten lebenden Bevdlkerung besonders hoch. In Deutschland liegt
der CO,-Ausstold im Jahr 2013 bei 842,8 Mio. t [BP2014] und ca. dreiviertel aller Menschen
leben in Kommunen mit stadtahnlichen Strukturen [BPB2010]. Diese Beziehung verdeutlicht,
dass ein grofier Teil des COz-AusstoRes in Stadten anfallt. Der Trend zur Verstadterung in
den sich entwickelnden Landern wird auch Zukunft anhalten. So wird in den nachsten Jahren
ein viel groRerer Anteil der Weltbevolkerung in Stadten leben als es heute der Fall ist
[BPB2010]. Das bedeutet auch, dass ein dementsprechend hoher Anteil der Energieverwen-

dung auf das System Stadt als Energieverbraucher entfallt.

Um dem Absenken des Energieverbrauchs und des CO,-AusstolRes zu begegnen werden
viele verschiedene MalRhahmen zeitparallel angegangen. Es hat sich eine Gemengelage aus
Erneuerbaren Energien, Energieeffizienz und in letzter Zeit immer verstarkter sogar mit Ansat-
zen zur Suffizienz in der Energieverwendung gebildet [KOP2014]. Alles wirkt bei der Energie-
wende mit, die als Begriff fur eine Sammlung an Mal3nahmen dient, um die Klimaschutzziele,

die von der Bundesregierung im Jahr 2010 erarbeitet wurden, zu erreichen [BMU2014].

In naher Zukunft ist die Verflechtung von Statistik und Fragestellungen aus dem Bereich der
Energie denkbar, denn bereits jetzt wird die Statistik in der Wirtschaft und der Wissenschaft
immer wichtiger. Vorausschauende Prognosen und Analysen lassen sich mit deren Anwen-
dung auf Daten erwirken. Eine Vielzahl von Programmiersprachen existiert bereits auf diesem
Feld, die verschiedenste statistische Analysen ermdglichen. [VDI2015] Eine Analyseméglich-

keit aus der Statistik stellt die in dieser Arbeit thematisierte Clusteranalyse dar.

Die Clusteranalyse als statistische, multivariante Analysemethode kénnte auf dem Weg zu
einem nachhaltigeren Umgang mit der Energie beitragen, wenn z. B. Hilfestellung bei der
Ubertragbarkeit von MaBnahmen auf Stadte durch errechnete Cluster gegeben oder Potenzi-
ale betrachteter MalRinahmen Uberschlagig, basierend auf erhobenen statistischen Daten, fur

betrachtete Mallnahmen beziffert werden konnen.

Ziel dieser Arbeit ist es neben der Schaffung eines Uberblicks der vorhandenen Anwendungs-
bereiche der Clusteranalyse, die theoretische Methodik der Clusteranalyse in groben Zugen
zu erlautern. Dartber hinaus soll in einer Voruntersuchung ein Methodenscreening durchge-

fuhrt werden, um eine geeignete Clusteranalysemethode fir die weiterfihrende Untersuchung
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des Gesamtsystems deutscher kreisfreier Stadte, bestehend aus der Betrachtung der vier Ver-
brauchssektoren Haushalte, Verkehr, Industrie und Gewerbe, Handel und Dienstleistungen
(GHD), zu wahlen. Ein ausfuhrlich dokumentiertes Vorgehen ist in dieser Arbeit unumganglich,
um die Konsistenz der Daten und die Nachvollziehbarkeit des Vorgehens flir weitere Arbeiten
sicherzustellen. AbschlielRend sollen auf Basis der erhobenen Indikatoren energetisch sich
ahnelnde und somit vergleichbare Stadtegruppen benannt werden, die bei der eingangs er-

wahnten Hilfestellung zur Ubertragbarkeit beitragen kénnen.
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2 Methodik, Arten der Clusteranalyse und Datengrundlagen

Daten stellen heute mehr denn je ein immer wichtiger werdendes Gut dar. Durch die Digitali-
sierung und die Nutzung von Computern wird auch in Zukunft der Umfang von Daten erheblich
steigen. Mit dem Anstieg der Datenmenge geht oft die Ubersichtlichkeit verloren. Zudem er-
maoglichen grolte Datenmengen unbekannte Erkenntnisse, die im immer grofler werdenden
Feld des Data-Minings durch die Anwendung mathematisch statistischer Methoden auf Daten-
mengen Muster und Zusammenhange erkannt werden, die aufgrund des enormen Umfangs
in der Vergangenheit oft nicht oder nur mit enormem Aufwand in Erfahrung gebracht werden
konnten. In diesem Kapitel wird auf die Grundlagen zu Methodik sowie die Datengrundlagen
der durchgeflihrten Arbeit eingegangen. Die theoretische Methodik der Clusteranalyse sowie
deren Einordnung in das Feld der multivarianten Analysemethoden, die Probleme und die An-
wendungsfelder werden beschrieben. Ebenfalls wird der Untersuchungsrahmen fiir die durch-

gefuhrten Analysen erlautert.

2.1 Methodik - Clusteranalyse

Die Basis der heutigen empirischen Forschung stellen in grolem Malie die multivariaten Ana-
lysemethoden dar. Die multivariaten Analysemethoden umfassen eine Reihe an Methoden,
die je nach Anwendungsfall oft kombiniert ihren Einsatz finden. Eine Auswabhl ist nachfolgend
aufgelistet [BAC2013]:

e Regressionsanalyse

e Varianzanalyse

e Diskriminanzanalyse

e Logistische Regression

e Conjoint-Analyse

e Faktorenanalyse

e Clusteranalyse
Multivariate Analysemethoden zeichnen sich von z. B. Univariaten Analysemethoden dadurch
ab, dass gleich mehrere Variablen zeitgleich untersucht werden, die nicht selten sogar Zusam-
menhange aufweisen. [UZH2015] Die Analysemethoden lassen sich zudem in zwei Verfah-
rensarten einteilen. Es wird unterschieden zwischen Strukturen-prifenden Verfahren und
Strukturen-entdeckenden Verfahren. Erstere zielen darauf ab zu Uberprifen wie die Zusam-
menhange der Variablen untereinander sind. Deren Beziehung und einige Zusammenhéange
untereinander kdnnen bereits im Vorfeld bekannt sein. Strukturen-entdeckende Verfahren (ex-
plorative Verfahren) hingegen haben das Ziel, Zusammenhange zwischen unterschiedlichen
Variablen herauszustellen bzw. zu ,entdecken®. Dies soll auch in der hier durchgefiihrten Un-
tersuchung erfolgen. Die Faktoren- und die Clusteranalyse werden zu den explorativen Ver-

fahren gezahlt, da beide Strukturen erkennen. Die Faktorenanalyse extrahiert Faktoren aus
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Variablen, wodurch die Datenzahl reduziert wird und die Clusteranalyse ermittelt Zusammen-
hange zwischen Objekten, wodurch diese Gruppen zugeordnet werden kdénnen. [BAC2006]
Die Zuordnung zu Gruppen ist bei der Clusteranalyse mit einer Reduktion der Objekte zu einer

geringeren Anzahl an Clustern verbunden.

Das Ziel einer Clusteranalyse ist es eine Menge von zu untersuchenden bzw. vorhandenen
Objekten (z. B. Stadten) homogenen Gruppen (den Clustern) zuzuordnen [BAC2006]. Um
Cluster moglichst genau zu beschreiben kann als Definition die Aussage herangezogen wer-
den, dass die Objekte in einem Cluster zueinander madglichst ahnlich sein bzw. homogen die
Cluster selbst zueinander jedoch mdglichst keine Ahnlichkeit aufweisen bzw. heterogen sein
sollen, wodurch eine eindeutige Clusterstruktur erzeugt werden kann [BAC2006], [BAC2010].
Die Multivarianz der Clusteranalyse wird besonders hier sehr deutlich, da fir eine belastbare
Clusteranalyse moglichst eine groRe Objektanzahl mit vielen Variablen zeitgleich betrachtet

werden muss.

2.2 Wichtige Begriffe der Faktor- und Clusteranalyse

Dieses Kapitel umfasst die zum Verstehen der Clusteranalyse und des statistischen Vorge-
hens notwendigen Begriffe und Bezeichnungen. Fortan in dieser Arbeit werden diese Begriffe

verwendet, um die Sachverhalte bei der Clusterung der betrachteten Stadte zu beschreiben.

2.2.1 Cluster

Als Cluster wird eine Menge an Objekten bezeichnet, die aufgrund ihrer Homogenitat zu einer
Gruppe zusammengefasst werden. Gleichbedeutend werden in diesem Zusammenhang flr
den Begriff Cluster auch die Begriffe Gruppen, Klassen sowie Typen bezeichnet, wodurch die
Clusterung auch als Gruppierung bzw. Typisierung bezeichnet wird. Schon die Brider Grimm
haben in ihrem Deutschen Wérterbuch das althochdeutsche Wort ,Kluster” aufgefiihrt, was
schon damals zur Beschreibung von etwas ,was dicht und dick zusammensitzet [Gri1961:
Bd. 11, Sp. 1308 bis 1309]“ verwendet wurde [GRI1961], [GRI1999]. Somit weisen die einem
Cluster angehdrenden Objekte in ihren Auspragungen (Variablen) Ahnlichkeiten auf, die die-
ses Cluster stellvertretend reprasentieren. [BAC2006], [BAC2010], [POP2015]

Die in einer mathematisch-statistischen Clusteranalyse ermittelten Cluster sind nicht immer
gleichbedeutend mit der Verwendung des Begriffes Cluster und durfen nicht verwechselt wer-
den. Deshalb an dieser Stelle eine kurze Abgrenzung, die die Begrifflichkeit Cluster in die zwei
Bereiche aufteilt. In der Clusteranalyse ermittelte Cluster sind statistisch sinnvolle Cluster, de-
nen eine mathematisch-statistische Analyse vorweg geht. Der Begriff Cluster wird, besonders
in letzter Zeit, haufig zur Bezeichnung von Zusammenschlissen verwendet (z. B. Exzellenz-

cluster, Wissenschaftscluster, Wirtschaftscluster, etc.), die inhaltlich dhnliche wirtschaftliche,
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unternehmerische oder wissenschaftliche Ausrichtungen in einem oft geografischen bzw. inf-
rastrukturell kompakten Raum zusammenfassen [BMB2015], jedoch keine mathematisch-sta-
tistische Untersuchung im Vorfeld erfahren haben. Ziel ist hierbei Akteure aus bestimmten
wirtschaftlichen Bereichen (Chemie, Ernahrung, Maschinenbau, Medizin, Logistik, etc.) unter-
einander zu vernetzen um Synergieeffekte nutzen zu kdénnen. Derzeit gibt es in Nordrhein
Westfalen 16 Wirtschaftscluster. [Exz2014] Ahnliche Exzellenzcluster gibt es auch im wissen-
schaftlichen Bereich, wo Universitaten und Forschungseinrichtungen zusammengeschlossen

werden, um weltweite Spitzenpositionen in der Forschung zu erreichen [DFG2013]. [POP2015]

2.2.2 Objekt

Als Objekt wird in der Clusteranalyse das zu untersuchende Element bezeichnet [BAC2010].
In dem hier durchgeflihrten Analysefall sind es deutsche kreisfreie Stadte. Ein Objekt ist ein
einzelnes Element eines Clusters, das eigene Auspragungen in Form von Variablenwerten
aufweist. Objekte werden demnach mit Hilfe der Auspragungen der Variablenwerte vergleich-

bar und somit ,clusterbar”. [STE1977]

2.2.3 Variable

Als Variablen werden veranderbare GroRen (Auspragungen, Eigenschaften, Merkmale) von
Objekten bezeichnet. Variablen bilden durch deren Grée die Merkmale der zu untersuchen-
den Objekte, wodurch diese clusteranalytisch Nutzbar werden. Variablen sind fur die Cluster-
analyse essenziell, da diese neben der Beschreibung der zu untersuchenden Objekte deren
mathematischen Vergleich ermdglichen. Jede Variable bendtigt zunachst Daten, die aus ver-
schiedenen Quellen stammen kénnen. [STE1977], [POP2015] Variablen werden in der hier
durchgeflihrten Analyse in zwei Gruppen geteilt, die Indikatoren und die Faktoren. Die beiden
verwendeten Variablen sowie die damit zusammenhangenden Begriffe Rohdaten und Skalen-

niveau werden hier erlautert.

Rohdaten

Die Daten mit denen die zu klassifizierenden Objekte beschrieben werden, entstammen in der
hier durchgefuhrten Analyse im Wesentlichen den frei zuganglichen Datenbanken und den in
regelmafigen Abstanden verdffentlichten Erhebungen der statistischen Landes- und Bundes-
amter, Unternehmensverbanden, Zensus- und Unternehmensdaten sowie kommunalen Daten
(s. Kapitel 4). Die dort vorliegenden Daten sind Rohdaten und daher heterogen in ihrer Struktur
und Aufbereitung [BAC2006]. Sie sind oft in Listen dargestellt bzw. abrufbar und haben keine
grolte Datenbearbeitung erfahren, da Rohdaten prinzipiell als reine Daten aus Messungen
oder Erhebungen entstammen. Das ist auch der Grund, weshalb sich die Rohdaten als solche
nicht fiir die direkte Nutzung in der hier durchgefiihrten Clusteranalyse eignen. Die Nutzung

der Rohdaten setzt eine Datenvorbereitung sowie Datenbearbeitung voraus, um die reinen
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Rohdaten in fur eine Clusteranalyse nutzbare Kennzahlen (Indikatoren) umzuwandeln, die ei-
nen Vergleich erlauben und die Durchflihrung der clusteranalytischen Betrachtung deutscher

Stadte ermdglichen.

Skalenniveau

Das Skalenniveau beschreibt die MalReinheit der verwendeten Daten. Vier wesentliche Skalen
werden in der Statistik im Bereich der Clusteranalyse angewendet, die nachfolgend aufgelistet
sind [SPR2016], [ABO2007]:

e Nominalskala

e Ordinalskala

¢ Intervallskala

e Verhaltnisskala
Die Nominalskala dient einer simplen Klassifikation von Objekten [SPR2016]. Damit kdnnte
beispielsweise bezeichnet werden, ob ein Objekt ein bestimmtes Merkmal vorweist oder nicht
[SPR2016], [ABO2007] (z. B. gibt es eine Universitat in einer Stadt; Ja=1, Nein=0). Die Aus-
wertung die daran angeknupft werden kann, beschrankt sich jedoch nur darauf die Objekte auf
diese Haufigkeit zu Uberprifen [SPR2016].

Die Ordinalskala erlaubt Objekte zu ordnen. Jedem Objekt kdnnen GréRen zugeteilt werden,
die es ermdglichen das Objekt nach gewissen Kriterien zu sortieren (das Bilden einer Reihen-
folge) nicht aber die Dimension sowie die Unterschiede zu beziffern (z. B. Bewertungen auf
einem Fragebogen; 1=sehr Gut, 6=sehr schlecht). Die Griinde hierbei sind jedoch nicht quan-
tifizierbar. [SPR2016], [AB02007], [POP2015]

Die Intervallskala ist die fur diese Arbeit wichtigste Skala. Die Werte aller erarbeiteten Indika-
toren (siehe Kapitel 4) sind intervallskaliert, wodurch deren Gréfien qualifizierte Riickschllsse
auf quantifizierbare Sachverhalte erlauben (z. B. Unterschiede im Energieverbrauch). Ein na-
tarlicher Nullpunkt, an dem die Variablenwerte bemessen werden kdnnen, ist bei der Inter-
vallskala nicht existent. [SPR2016], [AB02007], [POP2015]

Die Verhéltnisskala hat zu der Intervallskala einen festgelegten Nullpunkt (z. B. Hbchstge-
schwindigkeit bei einem Fahrzeug [SPR2016]). [SPR2016], [AB02007], [POP2015] Die beiden
letzten Skalen werden auch als metrische Skalen bezeichnet, da zwischen zwei Werten immer
eine beliebig grole Anzahl an Zwischenwerten vorhanden ist. Fir den letzten Schritt der Clus-
teranalyse sind die Faktorwerte auf einer Verhaltnisskala dargestellt, um auf einen Mittelwert

(Nullpunkt) bezogene Daten vergleichen zu kdnnen.

Die Clusteranalyse erfordert kein besonderes Skalenniveau, kann Variablen mit verschiede-

nen Skalenniveaus verarbeiten und liefert Ergebnisse. Es sollte jedoch vermieden werden
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metrische Skalen (Intervall- und Verhaltnisskala) mit Nominal- und Ordinalskalen in einer Ana-
lyse zu kombinieren, da dadurch Probleme mit der Vergleichbarkeit der Variablen entstehen

und die Ergebnisse nur schwer auszuwerten sind. [BAC2006]

Indikator

Die verschiedenen Formen von Indikatoren werden in Abschnitt 4.1.1 detailliert auf den hier
angewendeten Analysefall diskutiert. An dieser Stelle wird der Indikator als Basis-Variable er-
lautert. Auf den jeweiligen Fall bearbeitete Rohdaten, z. B. das Bilden von Verhaltniszahlen,
um eine Vergleichbarkeit zwischen den betrachteten Objekten zu generieren, werden als Indi-
katoren bezeichnet. Indikatoren basieren, anders als Faktoren, auf direkt messbaren Daten
und konnen in der hier durchgefihrten Untersuchung als ,natirliche® Variablen bezeichnet

werden.

Faktor

Faktoren werden als ,kinstliche* Variablen bezeichnet. Diese Bezeichnung begriindet sich
dadurch, dass die Faktorwerte, anders als bei den Indikatoren, nicht gemessen oder direkt
erhoben werden kdnnen. Faktoren werden durch die Faktorenanalyse ermittelt und vereinen
Indikatoren, die statistisch sinnvoll und hinreichend genau von einem Faktor abgebildet wer-
den kénnen. Die Faktoren missen dabei die Aussage der zusammengefassten Indikatoren
enthalten, wodurch die Indikatoren auch im Nachhinein abgeleitet und nachvollzogen werden
kénnen [WAL2013].

Die extrahierten Faktoren korrelieren nicht miteinander, wodurch sich deren Aussagen gegen-
seitig nicht beeinflussen. Dadurch sind die Faktoren unabhangig voneinander, was bedeutet,
dass kein kausaler und inhaltlicher Zusammenhang zwischen den Faktoren besteht.
[HOP1997] [POP2015]

2.2.4 AnhnlichkeitsmaR, DistanzmaR

Durch Variablen beschriebene Objekte bilden die Basis einer Clusteranalyse. Um die zu klas-
sifizierenden Objekte miteinander in Bezug setzen zu kénnen, bedarf es einer Mdglichkeit die
multivariat abgebildeten Objekte zu vergleichen. Bei der Clusteranalyse basiert der Vergleich
auf der Betrachtung der Ahnlichkeit der zu klassifizierenden Objekte, die durch die mathema-
tische Distanz dieser zueinander ausgedriickt wird. [BAC2006], [BAC2010], [BUE2012],
[ScH2010], [STE2011] Durch die mathematische Distanz sind die Ahnlichkeiten bzw. Un&hn-
lichkeiten quantifizierbar [BAC20086].

Erfolgt die Quantifizierung der Distanz bzgl. des AhnlichkeitsmaRes (maximale Ahnlichkeit)
bzw. des Distanzmalies (minimale Unahnlichkeit), so sind die beiden Objekte am ahnlichsten,
deren Ahnlichkeitswert am gréRten ist. Die Distanz der Objekte ist bei einer Unahnlichkeit am
gréRten. [SCH2010: 27], [PoP2015] Verschiedene Formeln zur Berechnung des Ahnlichkeits-
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und Distanzmalies werden in der Statistik verwendet, wobei sich jedoch nicht alle Male in
beliebiger Kombination mit den mdglichen Clusteranalyseverfahren eignen, da dadurch die
Belastbarkeit der Clusterergebnisse beeinflusst und die Ergebnisse geschént dargestellt wer-
den kénnen [ScH2010: 27].

Die simple Betrachtung einer einfachen Distanz ist Teil der linearen Algebra und wird durch
die Berechnung der Entfernung zwischen zwei Punkten in einem definierten Raum bestimmt.
Fur die Clusteranalyse hingegen eignet sich die simple Bestimmung der Entfernung nicht, da
die zu bestimmenden Distanzen der Objekte von vielen Variablen abhangen (Betrachtungs-
raum > R3) und die zudem je nach Anwendungsfall und Skalenniveau differenziert betrachtet
werden mussen. Um dieser Problematik zu begegnen wurden diverse Formeln zur Berech-
nung der Distanzmalie entwickelt, deren Einteilung im Wesentlichen nach der Art der verar-
beiteten verwendeten Skalenniveaus der zu betrachtenden Objekte und Variablen erfolgt. Eine
Clusteranalyse ist eine Methode, die kein bestimmtes Skalenniveau benétigt [BAC2006]. Dar-
Uber hinaus kdnnen in derselben Untersuchung zeitgleich Variablen unterschiedlicher Skalen
betrachtet werden [BAC2006]. Das ist zwar moglich und liefert Ergebnisse, jedoch werden die
Ergebnisse schwer zu interpretieren sein und die berechneten Distanzen kbnnen zudem Prob-
leme generieren, die durch die gemischten Skalen der Variablen auftreten [BAC2006]. Die For-
meln der Distanzbildung sind auf bestimmte Skalen ausgelegt, die diese gut abbilden. Ge-
mischte Variablen bilden dabei Sonderfélle (verstarkt in der Markt- und Meinungsforschung),
wo Anpassungen der Formeln zur Berechnung der Distanzmalie vorgenommen oder die Va-
riablen zunachst bearbeitet werden missen, um valide Ergebnisse zu bilden. Fir diese Unter-
suchung sind die Sonderfalle jedoch nicht von Bedeutung, da die Variablen zur Beschreibung
der Stadte ausschliefilich intervallskaliert (metrisch) sind. Aus den vielen Arten, die es erlau-
ben das ProximitadtsmaR (Distanz; Ahnlichkeit) zu quantifizieren wird aufgrund des Anwen-
dungsfalls nur der fiir diese Untersuchung wichtige Ausschnitt (Ahnlichkeits- und DistanzmalRie
fur intervallskalierte Variablen) dargestellt. Nachfolgend sind die wichtigsten Mal3e fir die fall-

orientierte Clusterung aufgelistet [ScH2010]:

o Euklidische Distanz
e Quadrierte euklidische Distanz
o Kosinus
e Pearson-Korrelation
o Tschebyscheff
e Block
e  Minkowski
Die beiden Fett gekennzeichneten Distanzmalie, sind die gangigen Distanzmalie fir die Clus-

terzentrenanalysen, die sich fiir den vorliegenden Untersuchungsfall eignen. Es wird nur auf

diese beiden Distanzen eingegangen. Die euklidische Distanz berechnet
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Ldie Quadratwurzel der Summe der quadrierten Differenzen zwischen den
Werten der Objekte [SCH2010: 28]".

Die quadrierte euklidische Distanz hingegen berechnet
Ldie Summe der quadrierten Differenzen zwischen den Werten der Objekte
[ScH2010: 28]".

Im nachfolgenden Unterkapitel 2.3 werden die relevanten Clusteranalyseverfahren (Fusions-
algorithmen) diskutiert sowie die Clustermethoden erlautert und die Differenzen herausge-
stellt. Dardber hinaus erfolgt eine Zuordnung der Distanzmalie zu den einzelnen Methoden

der hierarchisch-agglomerativen Clusteranalyse.

2.2.5 Fusionsalgorithmus - Fusionsmethode

Die Regeln nach welchen die statistisch zu betrachtenden Objekte fusioniert (vereint) werden
beschreibt der Fusionsalgorithmus. Es gibt eine Vielzahl von Fusionsalgorithmen, die sich flr
verschiedene Clusteranalyseverfahren, die unterschiedlichen zu analysierenden Daten sowie

dem Ziel einer Clusteranalyse unterscheiden und zur Anwendung kommen.

2.3 Clusteranalyseverfahren und -methoden

Unabhangig von der Art einer Clusteranalyse hat jedes der dort angewendeten Verfahren das
Ziel die dem Untersuchungsrahmen angehérende Menge an zu klassifizierenden Objekten
statistisch sinnvollen Gruppen zuzuordnen. Sehr wohl besteht jedoch ein Unterschied in den
Methoden und Regeln nach denen die Clusterung erfolgt sowie wann diese angewendet wer-
den kann und soll. Alle Clusteranalysen haben darliber hinaus eine weitere Gemeinsamkeit.
Diese ist die multivariate, zeitgleiche Untersuchung aller Variablen des Untersuchungsdaten-
satzes. [BAC2010] [BAC2016] [SCH2010]

Aus einer Uber die Jahre erarbeiteten unliiberschaubaren Anzahl an diversen Clusteranalyse-
verfahren, die fur unterschiedliche Anwendungen vorgeschlagen werden, liegt hier der Fokus
auf den grofien und in lhrer Anwendung vielfaltigen, allgemeinen Klassifizierungsverfahren,

die vorgestellt und in lhren Merkmalen erlautert werden [BAC2010].

2.3.1 Einteilung der Clusteranalyseverfahren

Die Clusteranalyse als Oberbegriff flr eine Vielzahl verschiedener Clusteranalyseverfahren
fasst diese nur aufgrund deren Ziels zusammen. Die Verfahren werden hingegen auf verschie-
dene Weisen eingeteilt. So werden in Steinhausen et al. [STE1977: 69ff] die Clusteranalyse-
verfahren in drei Blocke (Systeme) geteilt. Diese sind in nachfolgender Tabelle nach
[STE1977: 69] aufgetragen. Dabei sind die Clusteranalysen in den einzelnen Gruppen (jeweils
zwei Zeilen) kombinierbar. So kann beispielsweise eine hierarchische Clusteranalyse (Schritt

fur Schritt) disjunkt (nicht Gberlappend) realisiert werden, jedoch nicht erschépfend sein. Das
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»hicht erschépfend bezieht sich in diesem Zusammenhang darauf, dass nicht alle zu klassifi-
zierenden Objekte auch tatsachlich einem Cluster zugeordnet werden und somit nicht vereinte
Objekte verbleiben. Die Einteilung nach dem jeweiligen Gruppierungsprozess erfolgt iterativ
bzw. nicht iterativ. Dabei kdnnen in den einzelnen Schritten die Objekte durch schrittweises
Zusammenfligen zu sich vergroRernden Clustern fusioniert bzw. ein zu Beginn bestehendes
Grolicluster zu kleineren Clustern reduziert wird. Die dritte Untergruppe wird in sequentiell und
global unterteilt. Dabei ist die Differenzierung nur auf die Berechnung der Ahnlichkeits- und
Distanzmalie bezogen. Sequentielle Gruppierungen betrachten die Objekte paarweise. Glo-
bale Verfahren priifen die Ahnlichkeiten bzw. Distanzen aller Objekte. Ebenfalls sind andere

Kombinationen denkbar und méglich. [STE1977]

Tabelle 2-1: Kriterien zur Systematisierung und Einteilung der Clusteranalyseverfahren

Gruppierunasresultat hierarchisch disjunkt erschopfend
PP 9 nicht-hierarchisch Uberlappend nicht erschopfend
Grubbierunasprozess iterativ divisiv -
PP gsp nicht iterativ agglomerativ -
. e . sequentiell -
Gruppierungskriterium global —

Zudem werden weitere Einteilungen angefihrt. Diese sind in [STE1977] und [BAC2016] er-
wahnt, jedoch in beiden Fallen als nicht zielfUhrend fur eine multivariate Clusteranalyse dekla-
riert. Sie sind die polythetischen und monothetischen Verfahren, von denen ausschliel3lich die
polythetischen Verfahren eine vollstandige Clusteranalyse grof3er Datenumfange erlaubt, da
bei der monothetischen Clusteranalyse lediglich eine Variable der Objekte betrachtet wird, was
dem multivariaten Anspruch nicht gerecht wird. [STE1977] [BAC2016]

Ferner werden Clusteranalyseverfahren nach Bacher et al. [BAC2010: 18] in drei gro3e Grup-

pen unterteilt auf die im weiteren Verlauf (Abschnitt 2.3.2) naher eingegangen wird.

¢ Unvollstandige Clusteranalyseverfahren

e Deterministische Clusteranalyseverfahren

¢ Probabilistische Clusteranalyseverfahren
Diese drei Gruppen nach [BAC2010] weisen Uberschneidungen mit der Einteilung der Cluster-
analyseverfahren anderer Darstellungen auf. So weist zu den probabilistischen Clusteranaly-
severfahren auch eine gesonderte Gruppe (possibilistische Verfahren, s. Abschnitt 2.3.2) Ahn-
lichkeiten auf. Hier werden ebenfalls Uberlappende Cluster erzeugt, jedoch erfolgt die Unter-
scheidung dadurch, dass hierbei zur Zuordnung keine Wahrscheinlichkeiten sondern Mdglich-

keiten der Zugehdrigkeiten einbezogen werden.
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Eine weitere sehr umfangreiche Einteilung der Verfahren wird von Backhaus et al. [BAC2016]
vorgenommen. Diese ist anders strukturiert, schlielt im Wesentlichen dieselben gro3en Clus-
teranalyseverfahren ein. Diese sind jedoch anderen ‘Verfahrensgruppen' zugeordnet, die

nachfolgen aufgelistet sind:

e Grafentheoretische Clusteranalyseverfahren

e Hierarchische Clusteranalyseverfahren (s. Abschnitt 2.3.2)

o Partitionierende Clusteranalyseverfahren (s. Abschnitt 2.3.2)

e Optimierungsclusteranalyseverfahren
Die grafentheoretischen Clusteranalyseverfahren sowie die Optimierungsverfahren stellen
Sonderfalle der Clusteranalyse dar, deren Anwendungsbereich dementsprechend stark limi-
tiert ist. Deshalb wird auf die beiden Verfahrensgruppen nicht naher eingegangen. Der Voll-
standigkeit halber werden die beiden Gruppen hier aufgeflihrt sowie in der Abbildung 2-1 ab-
gebildet, um dennoch eine Einordnung in die Ubersicht der Clusteranalyseverfahren zu er-
maoglichen. Die hierarchischen sowie die partitionierenden Verfahren werden im weiteren Ver-
lauf detaillierter thematisiert. Ersteren kommt in der Anwendung der Clusteranalyse ein Grol3-
teil an Bedeutung zu. [BAC2016]

Die nachfolgende Grafik (Abbildung 2-1) vereint die in der Literatur am haufigsten auftretenden
Clusteranalyseverfahren. Sie fasst die Einteilungen der Verfahren nach [BAC2016], [STE1977],
[BAC2010], [HOP1997] und weiterer Information aus [ScH2010], [EVE2011] zusammen und gibt
einen umfassenden Uberblick. In der Grafik sind zeitgleich auch die Gruppierungsprozesse
aus [STE1977] fir die hierarchische Clusteranalyse zu erkennen, die auch flr die Clusterana-

lyse deutscher Stadte als relevant gelten.

Clusteranalyseverfahren

[ [
\ | { \
Deterministische Probabilistische Grafentheoretische Hierarchische
Verfahren Verfahren Verfahren Verfahren

Partitionierende

Unvollstandige
Verfahren

Verfahren

Optimierungs- Possibilistische
Verfahren Verfahren

Fuzzy
Clustering

Geometrische
Verfahren

Uberlappend ‘Nichtﬂberlappend

lteriertes Minimal-
distanzverfahren

Austausch
Verfahren

‘ agglomerativ ‘ divisiv

Abbildung 2-1: Ubersicht der Clusteranalyseverfahren aus der Literatur’

Der Fokus aus der Gesamtschau der Clusteranalyseverfahren wird fir diese Analyse auf die
hierarchischen Verfahren gelegt, da diese in der Anwendung die gangigste Verfahrensgruppe
darstellen. Eine genauere Unterteilung der hierarchischen Verfahren ist in der folgenden Ab-
bildung 2-2 dargestellt, die eingangs genannten Clusteranalyseverfahren wurden dazu der

Ubersichtlichkeit halber ausgeblendet, um so das Augenmerk auf die fiir diese Arbeit relevante

' Darstellung in Anlehnung an [BAC2010], [BAC2016], [STE1977], [ScH2010], [HOP1997], [EVE2011]
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Verfahrensvariante zu legen. Dort liegt der Fokus auf den agglomerativen Verfahren. Anders
als bei den divisiven Verfahren werden bei den agglomerativen Verfahren zu Beginn einer
Untersuchung alle Objekte separat betrachtet. Bei der divisiven Herangehensweise bilden zu
Beginn alle Objekte eine Gruppe, die im Verlauf der Analyse in kleinere Gruppen aufgebrochen
wird. [BAC2016]

Clusteranalyseverfahren

Hierarchische

Verfahren
divisiv agglomerativ
Nachste-Nachbarn- s Clusterzentren als
Verfahren Mittslwertmodelle Reprasentanten
Single-Linkage || Complete-Linkage || Average-Linkage Median Centroid Ward

Abbildung 2-2: Ubersicht der Grundvorstellungen der agglomerativen Clusteranalyse?

Die Vorgehensweise im Fusionierungsprozess kann als Clusteranalysemethode bezeichnet
werden, da hier die Regeln festgelegt werden nach denen die Objekte den Gruppen zugeteilt
werden. Bei den hierarchisch agglomerativen Verfahren werden sechs wesentliche Methoden
(Fusionsalgorithmen) diskutiert und verstarkt verwendet. Die Abbildung 2-2 stellt eine Uber-
sicht dar. Die Fusionsalgorithmen der agglomerativen Verfahren werden hier in drei Gruppen
eingeteilt. Diese Gruppen werden in dem Abschnitt 2.3.2 detaillierter diskutiert. In den nach-
folgenden Abschnitten werden die im Verlauf dieses Unterkapitels sowie in Abbildung 2-1 dar-

gestellten Clusteranalyseverfahren separat beschrieben.

2.3.2 Erlauterung der Clusteranalyseverfahren

Unvolistindige Clusteranalyseverfahren (geometrisch)

Als unvollstandige Clusteranalyseverfahren werden haufig auch geometrische Clusteranaly-
sen bezeichnet. Hier erfolgt das Ermitteln der Gruppen durch die Betrachtung der Punktwolken
in einem zwei- bzw. dreidimensionalen Raum (R? oder R3). Unvollstandig sind diese Cluster-
analysen, weil der Betrachter selbststéandig die Punkte (Objekte) Gruppen zuordnen muss.
[HOP1997], [BAC2010] Geometrische Clusteranalysen kdnnen hingegen zur Unterstlitzung der
vollstandigen Clusteranalysen herangezogen werden, um die Wahl einer geeigneten Cluster-

anzahl zu validieren (s. [WAL2014]). Diese kommen nur zur Anwendung sofern die Anzahl der

2 Die Darstellung der Grundvorstellungen erfolgt nach [BAc2016] und [BAC2010]
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betrachteten Variablen grafisch darstellbar ist. Ein Problem bei der ausschliellichen Cluste-
rung mithilfe der geometrischen Darstellung ist, dass durch das augenscheinliche Betrachten
Zusammenhange gefunden werden kdnnen, wo statistisch keine Zusammenhange bestehen.
Deshalb sollte die geometrische Clusteranalyse nur unterstiitzend und nicht als eigenstandige
Clusteranalyse verwendet werden. [EVE2011] [HOP1997] [BAC2010]

Deterministische Clusteranalyseverfahren

Deterministische Clusteranalyseverfahren hingegen umfassen eine Vielzahl von Verfahren,
die alle gemeinsam haben, dass die Objekte, die einem Cluster zugewiesen werden mit der
Wahrscheinlichkeit von eins oder null einem oder mehreren Clustern zugeordnet werden.
[BAC2010] Werden in den darin enthaltenen Verfahren einzelne Objekte ausschliellich einem
Cluster zugeordnet, so werden diese Verfahren als disjunkt bezeichnet. Je grélier der Anteil
der Objekte ist, die nicht ausschlieRlich einem Cluster angehéren, desto starker entfernt sich
das Ergebnis der Clusteranalyse von der Clustergrundidee, die besagt, dass die ermittelten
Cluster zueinander heterogen sein sollen [BAC2010]. Wenn ein groRer Teil der betrachteten
Objekte Element verschiedener Cluster ist, so ist wird auch die eindeutige Auswertung der
Cluster immer schwieriger [BAC2010]. Fur die Clusteranalyse deutscher Stadte eignen sich
somit nur disjunkte Clusterfusionsalgorithmen, da diese die betrachteten Objekte ausschliel3-

lich einem einzigen Cluster zugeordnet werden.

Viele Fusionsalgorithmen, die von [BAC2010] den Fusionsalgorithmen der deterministischen
Clusteranalyseverfahren zugewiesenen werden, weisen Uberschneidungen mit den Algorith-
men der hierarchischen Clusteranalyse durch [BAC2016] auf. Auf eine doppelte Beschreibung
der Fusionsalgorithmen der deterministischen Clusteranalyseverfahren wird verzichtet, da die
Hauptalgorithmen auch in den hierarchischen Clusteranalyseverfahren inre Anwendung finden
(s. Abbildung 2-2). Diese werden folgend ausfuhrlich thematisiert. Es gibt weitere Clusterver-
fahren, die zu dieser Verfahrensgruppe gezahlt werden (z. B. Two-Step Clusteranalyse

[ScH2010]) auf die hier jedoch nicht eingegangen wird.

Probabilistische Clusteranalyseverfahren

Probabilistische Clusteranalyseverfahren bieten die Mdglichkeit Objekte mit einer Wahrschein-
lichkeit zwischen null und eins einem Cluster zuzuordnen, sodass diese Cluster dann nicht
Uberlappungsfrei (nicht disjunkt) sind. Ein Objekt kann und ist somit zeitgleich ein Element
verschiedener Cluster, wobei die Summe der Zuordnungswahrscheinlichkeiten eines Objektes
immer eins betragt [BAC2010: 351]. Diese Art der Clusteranalyse bietet die Méglichkeit sehr
grole Datenmengen auszuwerten, bei denen die erwarteten Gruppen nicht eindeutig be-
schrieben sein missen [BAC2010: 354]. Die Objekte kédnnen auch durch verschiedene Variab-
lenskalen beschrieben sein, ohne dass die Qualitat der Clusterlésung verzerrt wird [BAC2010].

Die Untergruppe, die auch als eigenstandige Gruppe possibilistischer Verfahren beschrieben
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wird, ist von den Grundséatzen ahnlich. Es missen dort jedoch die Zuordnungswahrscheinlich-

keiten durch Zugehdrigkeiten dargestellt werden [HOP1997].

Hierarchische Clusteranalyseverfahren

Die in der Anwendung wohl am weitesten verbreitete Verfahrensgruppe bilden die hierarchi-
schen Clusteranalyseverfahren. In der Definition nach [BAC2016] werden die hierarchischen
Clusteranalyseverfahren als Gruppe bezeichnet, wobei in [BAC2010] diese Verfahrensgruppe
zu den deterministischen Verfahren gezahlt wird. Unabhangig von der Zuordnung dieser Ver-
fahrensgruppe gibt es bei den hierarchischen Verfahren zwei Gibliche Herangehensweisen, die
agglomerative und die divisive. Wahrend bei der agglomerativen Herangehensweise zu Be-
ginn jedes der betrachteten Objekte einem einzelnen Cluster zugeordnet wird und erst im Ver-
lauf der Analyse die Gruppen anwachsen ,agglomerieren®, befinden sich bei der divisiven Ana-
lyse zu Beginn samtliche zu betrachtende Objekte in einem Cluster, dass dann schrittweise in
kleinere Gruppen aufgeteilt wird, bis jedes Objekt ein eigenes Cluster beschreibt [STE1977],
[BAC2010], [BAC2016]. Unabhangig von dem Vorgehen ist, dass die Analyse schrittweise er-
folgt. Das bedeutet, dass ein einem Cluster zugeordnetes Objekt Element dieses Clusters ist,
bleibt und somit auch im weiteren Verlauf das Cluster nicht verlasst. In der Praxis finden die
agglomerativen hierarchischen Verfahren ihre Anwendung am haufigsten [BAC2016],
[BAC2010], [ScH2010]. Das zeigt sich auch daran, dass die sehr verbreitete Statistiksoftware
SPSS von IBM fiir die hierarchischen Verfahren lediglich die agglomerativen beinhaltet
[ScH2010], [BUE2012]. Aus diesem Grund werden die Wesentlichen Fusionsalgorithmen mit
denen die hierarchische agglomerative Clusteranalyse durchgefuihrt werden kann nachfolgend
erlautert. Die Abbildung 2-2 zeigt schematisch die genauere Aufschlusselung der hierarchi-
schen agglomerativen Verfahren. Im Folgenden werden die in der agglomerativen Clusterana-
lyse gangigen Fusionsalgorithmen vorgestellt. Eine vertiefte Darstellung sowie die tiefgehende
Erlauterung stellen die Arbeiten von Bacher et al. [BAC2010], Backhaus et al. [BAC2016], Stein-
hausen et al. [STE1977] sowie Schendera [SCH2010] dar.

Single-Linkage

Die Single-Linkage (Nachstgelegener Nachbar) Methode bestimmt die Cluster Uber die Be-
rechnung des geringsten Abstandes zwischen zwei beobachteten Objekten [Sch2010: 25].
Diese Methode bildet zusammen mit der Complete-Linkage Methode eine Basismethode in
der Clusterentwicklung, auf der die weiteren Nachste-Nachbarn-Verfahren aufbauen. Die Va-
riation besteht darin, dass versucht wird die Schwachen der Methoden zu eliminieren bzw.
abzuschwachen. Die Schwache des Single-Linkage ist, dass jedes Objekt mindestens einen
nachsten Nachbarn haben muss und die Entfernung nicht das primare Kriterium ist, wodurch
entstehende Cluster dazu neigen Ketten zu bilden (Kontraktionseffekt [BAC2010], [STE1977]).

Werden zwei Objekte zu einem Cluster zusammengefiigt, so werden diese im weiteren Ver-
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lauf, anders als bei Clusterzentrenanalysen, nicht als einzelnes Objekt betrachtet. Jedes Ob-
jekt des gebildeten Clusters wird auch weiterhin eigensténdig bei der Berechnung der Distan-
zen bericksichtigt [BAC2016]. Das Single-Linkage bildet wie alle hier vorgestellten Methoden
(Algorithmen) disjunkte Cluster. [BAC2010] Dieser Algorithmus ist einer der ersten und einer
der einfachsten und eignet sich besonders dafiir strukturelle Zusammenhange zu entdecken

als Cluster mit hoher interner Homogenitat [STE1977].

Complete-Linkage

Das Complete-Linkage ist eine Weiterfihrung der Single-Linkage Methode. Hier definiert der
Algorithmus, dass alle Objekte eines Clusters nachste Nachbarn zueinander sind. Das bedeu-
tet, dass alle Objekte, die einem Cluster angehdren, sich dadurch abgrenzen, dass sie zu den
Objekten im Cluster eine geringere Distanz aufweisen, als zu Objekten aulRerhalb des Clus-
ters. Wird ein Objekt mit einem neuen Objekt vereint, da beide zueinander nachste Nachbarn
sind, so muss das neue Objekt auch zu den bereits im Cluster enthaltenen Objekten nachster
Nachbar sein. [BAC2010], [STE1977] Bei dem Complete-Linkage wird der nachste Nachbar,
anders als bei dem Single-Linkage, durch die Berechnung der Maximalabstande zwischen den
Objekten berechnet. Die geringste Maximaldistanz zeigt den nachsten Nachbarn an.
[ScH2010] Auch hier werden die einzelnen Objekte betrachtet und nicht gebildete Clusterzen-
tren. Diese Regel ist konservativer als die des Single Linkage, hat jedoch auch zur Folge, dass
dieser Algorithmus dazu tendiert viele zu kleine Gruppen zu bilden (Dilatationseffekt
[BAC2010], [STE1977]), da nur auf diese Weise diese Pramisse erflillt werden kann. [BAC2010]
Dieser Algorithmus bildet auch tberlappende Cluster [SCH2010], weshalb sich dieser Algorith-
mus nicht fir die Clusterung deutscher Stadte eignet, da tberlappungsfreie Cluster fur eine

eindeutige Einteilung, Beschreibung und Interpretation der Cluster notwendig sind.

Average-Linkage

Das Average-Linkage ist der Hauptvertreter der Mittelwertmodelle. Mittelwertmodelle werden
als Modifikationen der Nachste-Nachbarn Verfahren bezeichnet, da diese deren die Schwa-
chen (Dilatations- und Kontraktionseffekt) eliminieren sollen. Dabei werden nicht die einzelnen
Objekte eines Clusters zur Identifikation der als nachstes zu fusionierenden Objekte herange-
zogen, sondern der Mittelwert der Abstande zwischen den Objekten des bereits bestehenden
Clusters. Dieser Algorithmus liefert Uberlappungsfreie Cluster. [BAC2010] [ScH2010]
[STE1977] Es gibt noch weitere Ausflihrungen des Average-Linkage (Weighted-Average-
Linkage, Within-Average-Linkage [BAC2010]) auf die an dieser Stelle jedoch nicht eingegan-

gen wird, da diese eher Sonderfalle darstellen.

Median und Centroid

Der Median der Centroid sowie der Ward Fusionsalgorithmus bilden die dritte Gruppe der ag-
glomerativen Fusionsalgorithmen. Hier wird anders als bei den vorherigen Algorithmen ein

Reprasentant fur das jeweilige Cluster ermittelt. Dieser Reprasentant soll dabei das Objekt
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sein, das die meisten nachsten Nachbarn aufweist. Bei dem Median und dem Centroid Ver-
fahren geschieht dies vereinfachend ausgedruckt durch das Bilden der Clusterzentren, basie-
rend auf den kurzesten Abstanden zwischen den Clustern (Median) und zwischen den Centroi-
den, die aus der mittleren Distanz zwischen den Elementen der Objekte eines Clusters beste-
hen (Centroid). [STE1977] [SCH2010] [BAC2010] Fur diesen Algorithmus wird die quadrierte
euklidische Distanz als Distanzmal® empfohlen. Diese beiden Algorithmen fihren auch zu
Clustern, wenn andere Distanzmalie verwendet werden. Sie lassen sich jedoch schwer inter-
pretieren und missen angepasst werden. [STE1977] Aus diesem Grund werden die beiden

Fusionsalgorithmen fiir die clusteranalytische Betrachtung von Stadten ausgeschlossen.

Ward

Der Ward-Algorithmus bildet zusammen mit den beiden zuvor erklarten Algorithmen ein Re-
prasentantenverfahren. Bei diesem Verfahren werden die Objekte vereint, die ein vorgegebe-
nes Mal} der Heterogenitat in einem maéglichst geringen Umfang erhéhen [ScH2010]. In Back-
haus et al. [BAC2016: 485] wird das Zielkriterium flr das Zusammenfassen der Objekte (Grup-

pen) definiert als -
sVereinige diejenigen Objekte, die die Fehlerquadratsumme am wenigsten erhéhen”.

Ab besten lasst sich dieser Ausdruck verstehen, wenn die Fehlerquadratsumme als Streuung
im Cluster betrachtet wird. Somit werden die Objekte vereint, die die Intraclusterstreueng am
geringsten erhdhen. Das Heterogenitadtsmal wird als Varianzkriterium bezeichnet und wird
nach folgender Gleichung 2-1 berechnet [BAC2016: 485].

Kg ]

V, = Z Z(xkjg_gzjg)z Gleichung 2-1
=1j=1

Fur die Berechnung des Varianzkriteriums werden die jeweiligen Werte x der untersuchten
Variablen j (j=1,...;J) fur die einzelnen betrachteten Objekte (Gruppen) k (k=1,...,Kg in der
dazugehorenden Gruppe) herangezogen. Diese Werte stellen in Gleichung 2-1 den Ausdruck
xyjg dar. Der Ausdruck x;, ist hingegen der Mittelwert der Variablenwerte der jeweiligen be-
trachteten Gruppe [BAC2016: 485], [WAL2013]. Dieser Mittelwert bildet zeitgleich den Repra-
sentanten des jeweiligen Clusters. Es erfolgt flr jedes Objekt diese Untersuchung. Zeitgleich
erhoht sich die Grélke der Gruppe Uber die die Variablenwerte gemittelt werden, da auch in
diesem Verfahren hierarchisch vorgegangen wird und die Gruppengrof3e mit dem Fortschritt
der Untersuchung anwachst. Die so ermittelten Gruppen sind intern sehr homogen und durch
die berechnete Varianz, die in jedem einzelnen Cluster moglichst gering ist, kdnnen diese
Gruppen voneinander gut abgegrenzt werden [BAC2010], [BAC2016]. Dementsprechend weist

dieser Algorithmus eine gute Eigenschaft auf, die die Clustergrundidee reprasentiert.



Energetisch vergleichbare Stadtegruppen 17

Auch der Ward-Algorithmus weist Schwachen auf. Dieser Algorithmus neigt dazu gleichma-
Rige Gruppen, auch auf die GruppengréfRe bezogen, zu erzeugen. Ebenfalls kann dieser Al-
gorithmus langgezogene Gruppen schwerer erkennen, als z. B. das Single-Linkage. Das flhrt
auch dazu, dass stark heterogene Objekte als Ausreilder auftreten und unter Umstanden dann
sogar einzelne Cluster bilden [SCH2010]. Das geschieht durch die Betrachtung der Streuung
im Cluster. Ausreil3er erhohen diese um ein Vielfaches, wodurch diese nicht mit Clustern fusi-
oniert werden, damit die Fehlerquadratsumme gering bleibt. In Bacher et al. [BAC2010: 294]
wurde eine exemplarische Anwendung des Ward Algorithmus auf 1.660 Objekte im Untersu-
chungsrahmen angewendet. Das bedeutet, dass dieser Algorithmus auch fir Untersuchungs-
rahmen mit einer Objektanzahl im geringen vierstelligen Bereich angewendet werden, wobei
fur sehr grofRe Betrachtungsrahmen von der Verwendung dieses Algorithmus abgeraten wird
[ScH2010], [BAC2010]. Im nachfolgenden Unterkapitel 2.4 werden einige durchgefiihrten Un-
tersuchungen in der Clusteranalyse in verschiedenen Wissenschaftsbereichen aufgezeigt. Der
Ward Algorithmus bildet in vielen der Untersuchungen den gewahlten Algorithmus.

Der Vorteil des Ward-Algorithmus ist, dessen ,Anwenderfreundlich und gute Ergebnisse, die
erreicht werden ohne einen grofien mathematischen Sachverstand vorauszusetzen. Zeitgleich
ist dieser Algorithmus auch nicht so genau wie mache anderen Verfahren, da in der gangigen
Softwareumgebung keine sollstdndig modifizierbaren Softwareumsetzungen existieren.
[BAC2010: 283]. Fur die reine Anwendung der Clusteranalyse jedoch ist es die beste Wahl, da
es einen guten Kompromiss zwischen Genauigkeit, Komplexitat und Anwenderfreundlichkeit
bietet. FUr hochkomplexe statistische Untersuchungen, sowie die Statistikforschung eignen

sich diese Verfahren nicht.

Partitionierende Clusteranalyseverfahren

Als partitionierende Verfahren werden Clusteranalyseansatze beschrieben, die die zu unter-
suchenden Objekte nach Mdglichkeit ideal in eine zuvor festgelegte Clusteranzahl aufteilen
[BAC2016]. Das Problem bei der alleinigen Nutzung der partitionierenden Verfahren ist genau
die Wahl dieser anfanglichen Clusteranzahl bereits vor der Untersuchung, die ohne eine vor-
geschaltete Hilfsanalyse nur durch das Erraten gefunden werden kann. Aus diesem Grund
werden oftmals deterministische bzw. hierarchische Clusteranalysen vor der partitionierenden
Clusteranalyse durchgefiihrt, um zunachst sinnvolle Clusteranzahlen zu ermitteln, die in einem

weiteren Schritt durch eine Partitionierung verfeinert werden kénnen [ScH2010: 133].

In [BAC2010] lassen sich auch partitionierende Verfahren unter den deterministischen Verfah-
ren wiederfinden. Das liegt daran, dass auch partitionierende Verfahren deterministisch sind,
deren clusteranalytisches Vorgehen jedoch partitionierend ist. Als am haufigsten diskutierter
Vertreter wird unter den deterministischen partitionierenden Verfahren das k-Means Verfahren
angefihrt [STE2007]. Das k-Means Verfahren erlaubt es vermutete Cluster zu Uberprifen.

Dazu ist jedoch eine Vorgabe der Clusteranzahl (k Cluster) notwendig, die auch als einzelne
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Lésung in einem Durchlauf berechnet wird [SCH2010]. Diese Clusterung wird oft in Erganzung
fur z. B. hierarchische Clusteranalysen angewendet. Die so ermittelten oder vermuteten Clus-
ter werden durch das k-Menas Verfahren verfeinert. In [STE1977] wird das k-Means Verfahren
deshalb auch als ,Verfahren zur Verbesserung der anfanglichen Partition bezeichnet®. Die
Cluster werden hierbei ebenfalls Gber die Konstruktion von Clusterzentren, ahnlich wie bei den
Median, Centroid und Ward Algorithmen ermittelt. Lediglich die Herangehensweise ist, anders
als bei den drei genannten Verfahren, partitionierend [BAC2010]. Zu Beginn wird die Menge
der betrachteten Objekte auf die gegebene Clusteranazahl aufgeteilt, die Gber die Clusterzen-
tren dann homogenisiert werden. [BAC2010] Dieses Verfahren wird fiir grof3e Fallzahlen vor-
geschlagen [SCH2010: V]. In [BAC2010: 302] wird als GréRenordnung fir Clusterlésungen, die

fast Uberlappungsfrei sind die Objektanzahl von >500 als ausreichend angegeben.

Possibilistische Clusteranalyseverfahren

Ein Vertreter der possibilistischen Verfahren ist die Fuzzy-Clusteranalyse. Diese Art der Ana-
lyse bestimmt die Cluster ahnlich wie die probabilistischen Verfahren. Hier sind nicht die Wahr-
scheinlichkeiten der Betrachtungsgegenstand, sondern die Zugehdrigkeit (Zugehorigkeits-
grade) [HO6P1997], [TIM2002]. Diese Algorithmen erfordern auch keine normierten Daten, wes-
wegen die Zugehorigkeiten auch nicht in Summe eins ergeben missen. Fir diese Arbeit ist
diese Clusteranalysemethode nicht relevant und wird deshalb nicht weiter ausgefiihrt. Die
Fuzzy-Clusteranalyse findet haufig inre Anwendung z. B. in der Bilderkennung sowie in der
Regelungstechnik, wo eindeutige Zuordnungen nicht méglich bzw. sinnvoll sind und eine

grol’e Datenmenge vorhanden ist [TIM2002].

2.3.3 Verwendete Software

Die Nutzung und Anwendung dieser Daten erfordert die Unterstlitzung durch Software, die fir
dieses Anwendungsfeld abgestimmt ist. Viele der hier vorgestellten Verfahren und Algorithmen
laufen im Hintergrund der Softwareumgebung ab und geben die Ergebnisse in der Form aus,
wie es flr die Analyse bendétigt wird. Durch den Fortschritt in der Computertechnik ist die Sta-
tistiksoftware heute in der Lage in sehr kurzer Zeit groRe Datenumfange zu verarbeiten. Durch
diese Entwicklung ist es in manchen Feldern méglich Erkenntnisse zu erzielen, die friher nicht
vorgelegen haben. Als Beispiel kann hier z. B. das Data-Mining oder das Knowledge-Dis-
covery in Databases — KDD angeflihrt werden. Grol3e Konzerne (z. B. Amazon, Wal-Mart,
Automobilkonzerne, Finanzbranche, etc.) nutzen heutzutage in grolem Male Daten, die digi-
tal erhoben werden. Um diese Daten auszuwerten und darin enthaltene Datenmuster zu iden-
tifizieren werden heutzutage Softwareprogramme angewendet. Beispielsweise kénnen so
Kundengruppen segmentiert (Amazon), neue Finanzpakete fur Kundengruppen entwickelt (Fi-
nanzbranche) oder Verkaufsdaten ausgewertet werden (Wal-Mart) [TIM2002]. Auch die soft-

waregestitzte Clusteranalyse findet in diesem Bereich intensive Anwendung.
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Die Statistiksoftware ist in der Lage in sehr kurzer Zeit grole Datenmengen zu verarbeiten. In
Bacher et al. [BAC2010] wird diverse Statistiksoftware vorgestellt, die zur Verfugung steht. Es
gibt neben diverser Freeware Software, die durch die Kostenfreiheit und oftmals freien Quel-
lecode modifiziert werden kann, eine Vielzahl an kostenpflichtiger Software, die neben lhrer
Benutzerfreundlichkeit eine standardisierte Anwendung erlaubt sowie validierte Verfahren be-
inhaltet. Der Nachteil dabei ist, dass in der standardisierten kostenpflichtigen Software nicht
jede Funktion und jeder spezielle statistische Fall enthalten ist. Bei sehr speziellen Analysen
wird die Nutzung der freien Software, die modifiziert werden kann, empfohlen. Fir die klassi-
sche Anwendung auf den Untersuchungsrahmen deutscher kreisfreier Stadte reichen jedoch
die kostenpflichtigen Standardprogramme aus, sodass das Programm SPSS fir die Analyse
gewahlt wurde. In nachfolgender Tabelle sind einige gangige kostenfreie und —pflichtige Pro-

gramme aufgefihrt.

Tabelle 2-2: Ubersicht einiger kostenpflichtiger und —freier Statistikprogramme

Kostenpflichtige Software Kostenfreie Software
SPSS (IBM) [IBM2016] Softwarepaket ,R" [RPR2016]
SAS [SAS2016] AutoClass [NAT2016]
STATA [DPC2016] Cluster 3.0 [INS2016]
SYSTAT [Sys2016] ALMO-Statistiksystem [HoL2015]

2.4 Auswahl einiger clusteranalytischer Untersuchungen

In diesem Kapitel soll ein themenfeldiibergreifender Uberblick zu einigen publizierten Cluster-
analysen gegeben werden. Es kann natirlich nur ein Ausschnitt aus dem Anwendungsfeld der
Clusteranalyse, deren Bedeutung besonders mit der Digitalisierung in den meisten Wirt-
schafts- und Wissenschaftsfeldern einhergeht, gegeben werden. In der Tabelle 2-3 sind diese
Clusteranalysen aufgetragen. Dabei wurde das Ziel verfolgt den Untersuchungsrahmen der
Clusteranalysen sowie die verwendete Methodik zu identifizieren, nicht aber die wissenschaft-
lichen Ergebnisse der durchgefiihrten Clusteranalysen, da aufgrund der vielfaltigen betrachte-
ten Wissenschaftsfelder die Ergebnisse fur die Clusteruntersuchung deutscher kreisfreier

Stadte nicht zielfUhrend sind.

In der Tabelle 2-3 sind einige Clusteranalysen aus dem Zeitraum zwischen 1983 und 2014
dargestellt. Die Tabelle ist eingeteilt nach dem Untersuchungsrahmen, der Methodik, dem Er-
gebnis (Clusteranzahl) sowie sonstigen Information, wie dem Jahr der Durchflhrung der Clus-
teranalyse, dem Wissenschaftsfeld und der verwendeten Software. Zum Untersuchungsrah-
men zahlen die Anzahl der betrachteten Objekte sowie die Anzahl betrachteter Variablen. Zur

Methodik gehoéren die Spalten Verfahren, Algorithmus, Distanzmal’ sowie Datenvorbereitung.
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Tabelle 2-3: Themenfeldiibergreifende Ubersicht publizierter Clusteranalysen

. Jahr der Durchfiih- | Anzahl betrachte- | Anzahl betrachteter | Clusteran-
Fachbereich . .
rung ter Objekte Variablen zahl
Archéaologie 2004 162 16 Variablen 2
Astronomie 1996 159 k. A. 6
Biologie 2003 77 25 Indikatoren 2
Biologie 2004 85 14 Indikatoren 4
Chemie 2004 24 210 Indikatoren 9
Epidemiologie 2014 3.076 5 Ind!katoren 5
3.737 5 Indikatoren 3
Geschichte 2010 3.994 85 Indikatoren 11-4
Ingenieurwis- 18 Indikatoren,
senschaften 2013 123 5 Faktoren 13
Ingenieurwis- 1994 30 6 Indikatoren 3
senschaften
Literaturwis- 2003 19 23 Indikatoren 4
senschaft
Medizin 2015 66-80 6 Indikatoren 3
Medizin 1994 337 9 Indikatoren 7
.. 87 Indikatoren,
Medizin 1997 260 6 Faktoren 3
Okonomie 1999 202/178 5 Indikatoren 8
Okonomie 2004 25 8 Indikatoren 4
25 8 Indikatoren 5
Psychologie 2004 36 30 Indikatoren k. A.
Psychologie 2004 103 12 Indikatoren 4
Psychologie 1983 64 42 Indikatoren 2
Psychologie 1996 307 8 Indikatoren 4
Sozialwissen- (Stichtag 2915 9 Indikatoren, 9
schaften 01.01.2014) ' 2 Faktoren
Sozialwissen- 2003 992 11 Indikatoren 4
schaften
. . 8 Indikatoren,
Soziologie 2007 54 2 Faktoren 6
Wirtschafisin- 2012 215 k. A, 14
formatik
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Tabelle 2-3: Themenfeldiibergreifende Ubersicht publizierter Clusteranalysen

Verfahren Algorith- DistanzmaR Datenvorberei- | g g\vare Quelle
mus tung

Hlerafch|sch agglo- KA MaX|mum—L|ke— Hauptkomponen- R-MCLUST | [HAL2004]
merativ lihood tenanalyse
H|erafch|sch agglo- Ward KA KA. SAS-Clus- [FAU1996]
merativ ter
Hierarchisch agglo- SAS,
merativ UPGMA k. A. k. A. NTSYS [Kim2003]
k. A. Bayesian k. A k. A. structure [PAR2004]
Hlerar_ch|sch agglo- Centroid Euklidische Dis- KA. JMP 4.0.5 [LEM2004]
merativ tanz (SAS)
Two-Step, Regres- . .

. k. A. Log-Likelihood k. A. SPSS 18 [HorP2014]
sionsanalyse
k-Means, hierar- Quadrierte eukli-
chisch agglom. Ward dische Distanz k-A. k-A. [Fs2010]
Hierarchisch agglo- | Average- Quadrierte eukli- [IsE2013],
merativ Linkage dische Distanz Faktoranalyse SPSS 21 [Ise2014]
k. A. k. A. k. A. k. A. k. A. [RON1994]
Hierarchisch agglo- Ward k. A. Faktoranalyse k. A. [KEE2003]
merativ
Hierarchisch agglo- |y, k. A. k. A. SPSS20 | [Tse2015]
merativ, k-Means
Hlera(ch|sch agglo- Ward MaX|mum-L|ke- KA SAS-Clus- [BUR1994]
merativ lihood. ter

Quadrierte eukli-
k. A. Ward dische Distanz Faktoranalyse k. A. [HIL1997]
Hlerar_ch|sch agglo- Ward Q_uadrlerfce eukli- KA. KA. [HE999]
merativ dische Distanz
Hlerar_chlsch agglo- Ward Q_uadner?e eukli- Z?Transf.ormatlon, KA [SCH2004]
merativ dische Distanz Single-Linkage
H|erar_ch|sch agglo- Ward Q_uadner?e eukli- KA. KA. [ALL2004]
merativ dische Distanz
Hierarchisch agglo- |\ g k. A. k. A. k. A. [STE2004]
merativ
Hierarphisch agglo- Cpmplete Euklidische Dis- KA. SAS-Clus- [FAR1983]
merativ Linkage tanz ter
Hiera(chisch agglo- Ayerage Euklidische Dis- KA KA [ELL1996]
merativ Linkage tanz
Hierarchisch agglo- Quadrierte eukli- | Z-Transformation,
merativ, k-Means Ward dische Distanz Faktoranalyse k- A. [BER2014]
Aver.- und . )

k. A. Compl.-Link. Phi, Yule’'s Q k. A. k. A. [JoH2003]
Hierarchisch agglo- Quadrierte eukli-
merativ, k-Means Ward dische Distanz Faktoranalyse k. A. [STR2007]
k-Means k. A kA kA SAP-BI, [FLA2012]

APD
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In Bacher et al. [BAC2010:26] werden einige der in der Tabelle 2-1 aufgefihrten Aspekte the-
matisiert. Auch dort wird darauf hingewiesen, dass eine Vielzahl publizierter Clusteranalysen
nicht vollstandig beschrieben wird. Eine Auswahl besonders wichtiger Aspekte und Informati-
onen fir die Nachvollziehbarkeit einer durchgefiihrten Clusteranalyse sind nachfolgend aufge-
fuhrt [BAC2010: 26]:

¢ Ausgewahlte Objekte

¢ Ausgewahlte Variablen

e Ausgewahlte Algorithmen

e Ausgewahltes Clusteranalyseverfahren

e Verwendete Kriterien zur Bestimmung der Clusteranzahl

e Verwendete Software
Es gibt durchaus weitere Aspekte, die fir die Nachvollziehbarkeit hilfreich sind, jedoch kénnen
die oben Aufgeflihrten als wichtig angesehen werden. An erster Stelle steht die Darstellung
der fiur die Untersuchung ausgewahlten Objekte, die zumindest in den betrachteten Cluster-
analysen alle erwahnt wurden. Die Objekte (Stadte) fir diese Arbeit werden in dem nachfol-

genden Unterkapitel 2.5 beschrieben und erlautert.

Es zeigt sich, dass die Struktur der Tabelle 2-3 entsprechend der relevanten Informationen
aufgebaut wurde. Aufbauend auf der Gesamtschau der untersuchten Clusteranalysen lasst
sich ein passender Anwendungsfall fir die Clusterung deutscher kreisfreier Stadte ableiten
bzw. transferieren. Leider wurde nicht in allen untersuchten Arbeiten die Clusteranalyse in
identischer Detailtiefe beschrieben. Die essenziellen Aspekte wurden jedoch erwahnt,

wodurch sich eine Methode fiir die Anwendung auf deutsche kreisfreie Stadte ableiten Iasst.

Es wurden 23 verschiedene Arbeiten zur Clusteranalyse nach den benannten Gesichtspunk-
ten ausgewertet. Die Tabelle 2-3 zeigt, dass die wesentlichen Anwendungsgebiete der Clus-
teranalyse derzeit stark in dem psychologisch/medizinischem Bereich (sieben Arbeiten), den
Geistes- und Sozialwissenschaften (sechs Arbeiten), den Naturwissenschaften (funf Arbeiten)
sowie der Okonomie/Wirtschaftsinformatik (drei Arbeiten) liegen. Somit entfallen 21 der 23
Analysen auf diese vier Bereiche. Obwohl der Fokus bei der Literaturrecherche zur Cluster-
analyse auf dem ingenieurtechnischen Bereich lag, wurden nur verhaltnismaiig wenige Clus-
teranalysen dazu gefunden. Lediglich zwei der betrachteten Arbeiten entfallen auf diesen Be-
reich. Das Verhaltnis zeigt auf, dass die Clusteranalyse in diesem Wissenschaftsbereich eher

unterreprasentiert ist.

Wie die Auflistung der Clusteranalysen zeigt, findet die hierarchische Clusteranalyse die hau-
figste Anwendung. Werden auch die Arbeiten hinzugezogen, die aufbauend auf die hierarchi-
sche Analyse andere Clusterverfahren anwenden, so wird in 17 der 23 untersuchten Untersu-

chungen die hierarchische Clusteranalyse angewendet. Auch fiir die hier vorliegende Arbeit
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wurde das hierarchisch agglomerative Verfahren gewanhlt. Die Aufschllsselung in der Tabelle
2-3 verdeutlicht ferner weitere Aspekte. Es lassen sich auch andere angewendete Verfahren
identifizieren, die aber eher als Sonderfalle angesehen werden, da in diesen Fallen Datensatze
mit Umfangen von mehreren Tausend Objekten den Untersuchungen unterzogen werden und
somit fur die Clusteranalyse deutscher kreisfreier Stadte nicht zielfiihrend sind. Der Untersu-
chungsrahmen deutscher kreisfreier Stadte liegt mit 107 Stadten weit unter dieser GréRenord-
nung. Auch die geplante Betrachtung deutscher Stadte mit Einwohnerzahlen von 10.000 -
20.000 erfordert die Anwendung dieser Verfahren nicht, da in diese GréRenordnung lediglich
ca. 650 — 1.500 Stadte fallen wiirden. Bereits die Betrachtung der 23 Artikel hat gezeigt, dass
die Artikel in der Beschreibung der angewendeten Methode grofie Unterschiede aufweisen. In
vier der betrachteten Arbeiten wurde eine der wichtigsten Informationen nicht gegeben — wel-
ches Clusteranalyseverfahren fiir die Arbeit verwendet wurde. Auch in den weiteren betrach-
teten Aspekten (Algorithmus, Distanzmal3, Datenvorbereitung, Software) weist die Tabelle 2-3
z.T. viele Lucken auf. Trotz der Licken lassen sich Abschatzungen treffen. So wurde in 12
Arbeiten der Ward Algorithmus fiir die Durchfiihrung der Clusteranalyse als Algorithmus ge-
wahlt. Diese 12 Untersuchungen betrachten verschiedene Objektanzahlen. Die Spannweite
zwischen der Untersuchung mit der geringsten Objektanzahl ist [FIS2010], in der zunachst eine
k-Means Clusteranalyse durchgefuhrt wird und diese Ergebnisse dann in einem weiteren
Schritt mit dem Ward-Algorithmus einer hierarchischen Clusteranalyse unterzogen werden.
Die Untersuchung mit dem gréf3ten Untersuchungsrahmen bildet der Wegweiser Kommune,
der einen Umfang von 2.915 Objekten umfasst. Die meisten der Arbeiten, in denen der Ward-
Algorithmus mit quadrierter euklidischer Distanz als Distanzmal’ angewendet wird, liegt jedoch
im Anwendungsbereich zwischen ca. 25 und 337 betrachteter Objekte, sodass sich auch fir
die Clusterung deutscher kreisfreier Stadte (Objektanzahl 107) dieser Algorithmus eignet. Ein
ahnlicher Bereich wird auch in [SCcH2010] und [BAC2010] als Anwendungsbereich angegeben,
wobei ein solcher Bereich heutzutage nur aulRerst schwer festgelegt werden kann, da mit dem
Fortschritt der Rechenleistung der Computer sich auch der Umfang der rechenintensiven hie-

rarchischen Clusteranalyse nach oben hin 6ffnet.

Ein weiterer wichtiger Punkt ist die Datenvorbereitung. Eine Datenvorbereitung findet immer
statt, da die Daten der betrachteten Problemstellung oftmals nicht in einer Form vorliegen, die
einer Clusteranalyse direkt zugefiihrt werden kénnen. So missen die Daten auch im Hinblick
auf die Aussagekraft vorbereitet werden. Da bei vielen der hierarchischen Clusteranalyseal-
gorithmen als Distanz die euklidische (ED) bzw. quadrierte euklidische Distanz (QED) ange-
wendet wird, wirden ohne eine Normierung bzw. Standardisierung der Daten mathematische
Fehler eingebaut, da die Variablenwerte durch das Quadrieren bei der Distanzbestimmung

ungleich in die Berechnung der Distanz einflieBen (siehe Gleichung 2-2 und 2-3). Hohe Vari-
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ablenwerte erhalten durch das Quadrieren des Wertes gegenuber sehr geringen Variablen-
werten?® eine ungleiche Aussagekraft, wodurch den Variablen im mathematischen Sinn nicht

die gleiche Bedeutung zukommt.

m

EDgjy = Z(zik_zjk)z Gleichung 2-2
k=1
m

QEDw ) = Z(zik—zjk)z Gleichung 2-3
k=1

Die Distanz berechnet sich im Prinzip flr beide Distanzmale ahnlich. Bei der ED werden die
Differenzen der Variablenwerte (i, j) der betrachteten Objekte (z) zwischen allen Objekten be-
rechnet und aufsummiert. Daraufhin wird die Quadratwurzel des Ergebnisses berechnet. Bei
der QED fehlt dieser letzte Schritt.

Obwohl die Datenvorbereitung einen relevanten Schritt einer validen Clusteranalyse bildet
werden in 16 der betrachteten Arbeiten keine Angaben zu diesem Schritt gegeben. Es ist da-
von auszugehen, dass in mehr als nur den Arbeiten in denen die Datenvorbereitung beschrie-
ben war, diese auch angewendet wurde. Dazu lasst sich jedoch keine Aussage treffen. Aus
den Arbeiten in denen zur Datenvorbereitung Angaben gemacht wurden, wird in finf dieser
Arbeiten die Faktoranalyse z. T. mit einer vorgeschalteten Z-Transformation angegeben. Das
macht in beiden Fallen Sinn, da bei groRen Variablenumfangen die Faktorenanalyse eine Da-
tenreduktion erzeugt, die fur die weitere Deutung der Ergebnisse hilfreich sein kann, da nur
die essenziellen Indikatoren in Faktoren zusammengefasst werden. Die Z-Transformation
sorgt zudem dafiir, dass bei Variablenwerten verschiedener Grofienordnung diese auf ein ein-
heitliches Skalenniveau ,standardisiert” werden (Bereich ca. zwischen +/-3) wodurch die ma-
thematische Problematik der ungleichen Bedeutung der Indikatorwerte bei verschiedenen
SkalengroRen behoben wird. Auch fiir die Clusteranalyse deutscher kreisfreier Stadte wird
eine solche Datenvorbereitung und die Faktoranalyse angewendet, um die Ergebnisse zu ver-

bessern und die Clusteranalyse damit regelgerecht anwenden zu konnen (siehe Kapitel 5).

Als letzter Aspekt wird die verwendete Software betrachtet. In 11 Artikeln wurde die Software
benannt. Dabei zeigt sich, dass in den beschriebenen und verwendeten statistischen Soft-
warelésungen im Wesentlichen die kommerziellen Programme SPSS (3 Artikel) und SAS
(5 Artikel) in verschiedenen Versionen benannt werden. Es Iasst sich feststellen, dass die

SPSS Software besonders in den letzten Jahren angewendet wird. Die Clusteranalyse in Ka-

3 bspw. verfligbares Einkommen in Haushalten —GréRenordnung ca. 30.000 €/Jahr und die Bevolke-
rungsentwicklung in deutschen Stadten —GréRenordnung im geringen einstelligen Prozentbereich
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pitel 3 und Kapitel 5 wird aufgrund der Verfiigbarkeit, Aktualitdt und Anwendbarkeit der hierar-
chischen Clusteranalyse auf Datensatze, die in ahnlicher Grélkenordnung zu dem in dieser
Arbeit betrachtetem Fall liegen, mit der Software SPSS 22.0 von IBM [IBM2016] durchgefiihrt.

Der Untersuchungsumfang von 23 Clusteranalysen bildet an dieser Stelle nicht alle durchge-
fuhrten Clusteranalysen ab. Die Anzahl durchgefiihrter Clusteranalysen bildet einen viel gro-
Reren Umfang, als die hier betrachtete Auswahl, deshalb ist die Auswertung samtlicher Clus-
teranalysen nicht mdglich. Dennoch zeigt die Darstellung in Tabelle 2-3 eine breite Anwen-
dungsbasis und bestatigt die Aussage, dass die hierarchische Clusteranalyse eins der hau-
figsten Clusteranalyseverfahren bildet. Dieses Verfahren erlaubt die Betrachtung und Analyse
der in ihrem Umfang vielfaltiger Untersuchungsrahmen (Objekt- und Indikatoranazahl). Eine
Arbeit, die zu dem Thema der Entwicklung der Clusteranalyseanwendung von Kettenring
[KET2006] durchgefiihrt wurde, zeigt ein eindrucksvolles Ergebnis. In dieser Arbeit wurde die
Entwicklung der Anzahl der Veroffentlichungen und Artikel in Literaturdatenbanken im zeitli-
chen Verlauf untersucht. Betrachtet wurden dabei die wissenschaftlichen Artikel in den drei
Datenbanken des Web of Science, dem uber 7.000 wissenschaftliche Journals angehoren.
Diese wurden nach Artikeln durchsucht in denen der Ausdruck Clusteranalyse (cluster analy-
sis) vorgefunden werden kann und diese Anzahl der gefundenen Artikel dem Jahr der Verof-
fentlichung zugeordnet. Die dort enthaltenen Analysen entfallen im Wesentlichen auf die Bio-
logie (Pflanzenkunde) sowie die anderen Naturwissenschaften. Die Medizin, Psychologie, So-
Zialwissenschaften sowie die Ingenieurwissenschaften sind eher unterreprasentiert. Das liegt
jedoch an den Datenbanken, die verstarkt den naturwissenschaftlichen Bereich umfassen. Die
Entwicklung in den Zahlen der Artikel zum Thema Clusteranalyse entwickelte sich von 646
Artikeln in 1995 innerhalb von acht Jahren auf 1.156 Artikeln in denselben Datenbanken im
Jahr 2003. [KET2006]

Es ist anzunehmen, dass der Trend auch zukiinftig eine ahnliche Entwicklung nehmen wird,
da besonders jetzt durch die Digitalisierung und die sich stark entwickelnde Computer- und
Softwaretechnik neue Moglichkeiten erdffnet werden und die multivariate Clusteranalyse in

vielen Wissenschaftsfeldern an Bedeutung gewinnen diirfte.

Ein weiterer Punkt ist, dass besonders viele durchgefiihrte Clusteranalysen nicht veroffentlicht
werden. Dabei sind besonders die wirtschaftlichen Bereiche zu nennen (Ingenieurtechnik,
Pharmazie, Okonomie), wo mit groBer Wahrscheinlichkeit die Clusteranalyse angewendet
wird, die Clusteranalysen aufgrund von Geheimhaltung von Daten, Unternehmensinteressen
sowie sensiblen Kundendaten aber nicht publiziert werden. In der Wirtschaft findet die Clus-
teranalyse bereits heute sehr haufig Ihre Anwendung, beispielsweise um Kundengruppen oder
Markte zu segmentieren. [TIM2002], [STA2009]
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2.5 Untersuchungsrahmen

Der Untersuchungsrahmen bildet einen essenziellen Punkt einer jeden statistischen Untersu-
chung. Oft sind clusteranalytische Untersuchungen nicht detailliert beschrieben (s. Tabelle
2-3) mit einer Vielzahl an Licken zu den benannten Bereichen. Daraus lasst sich eine voll-
standige Nachvollziehbarkeit nicht ohne weiteres erzeugen, da entscheidende Annahmen und
das exakte angewendete Vorgehen z.T. nur in Ansatzen beschrieben sind. In diesem Unter-
kapitel wird der Untersuchungsrahmen detaillierter erldutert. Dazu werden die betrachteten
Stadte (Objekte) und Sektoren mit der kurzen Vorstellung der gewahlten Variablen (Indikato-

ren), auf die in den Unterkapiteln 3.1 und 4.1 ndher eingegangen wird, beschrieben.

2.51 Voruntersuchung - Methodenscreening

Der erste Abschnitt dieser Arbeit basiert auf den Daten einer bereits durchgefiihrten Cluster-
analyse. In dieser Clusteranalyse wurden 16 Stadte mit jeweils 12 Variablen einer Clusterung
unterzogen. Die Ergebnisse dieser ersten Clusteranalyse wurden in [WAL2014] veroéffentlicht.
Diese Datenbasis wird fur die erste Untersuchung als Voruntersuchung gewahlt. Zum einen
erlauben diese Ergebnisse den ersten Vergleich mit den Ergebnissen aus dem Metho-
denscreening, bei dem gangige clusteranalytische Algorithmen verwendet werden und zum
anderen wird kein zu grof3er Datenumfang fir das Methodenscreening verwendet wodurch die
Auswertung Uberschaubar bleibt. Durch dieses Vorgehen soll ein geeigneter Algorithmus ge-
wahlt werden, der einerseits stabile Cluster erzeugt und sich fir den Untersuchungsumfang

eignet sowie andererseits eine sinnvolle Interpretation der Cluster erlaubt.

In der Voruntersuchung wurde lediglich ein Ausschnitt aller deutschen, kreisfreien Stadte be-
trachtet. Die Zuordnung der Stadte zum jeweiligen Stadttyp basiert auf [EU2011] und kann der
Tabelle 2-4 entnommen werden. Die Zuordnung ist fir die Clusterung nicht notwendig, den-
noch stellt das Wissen Uber die definitionsgemalie Zuordnung einer Stadt zu einem Stadttyp

eine Hilfe bei der Interpretation der Stadtcluster dar.

Tabelle 2-4: Verschiedene Stadtegrélien und ihre Einwohnerzahlen

Stadt Einwohnerzahl
Kleinstadt < 50.000
Mittelstadt 50.000 — 100.000
GrofRstadt >100.000

Millionenstadt >1.000.000

Die Tabelle 2-5 beinhaltet in Anlehnung an [WAL2013], [EIC2014] die 16 Stadte mit den Ein-

wohnerzahlen, dem Stadttyp sowie dem Bundesland.
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Tabelle 2-5: Betrachtete Stadte und deren Einordnung - Voruntersuchung

Stadt Einwohnerzahl 20114 Stadttyp Bundesland
Bochum 373.976 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Braunschweia 250.556 Grol3stadt Niedersachsen
Essen 573.468 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Kiel 242.041 GroRstadt Schleswig-Holstein
Koblenz 106.677 GroRstadt Rheinland-Pfalz
KoIn 1.017.155 Millionenstadt Nordrhein-Westfalen
Magdeburg 232.364 Grol3stadt Sachsen-Anhalt
Mainz 200.957 GroRstadt Rheinland-Pfalz
Miinchen 1.378.176 Millionenstadt Bavern
Niirnbera 510.602 Grol3stadt Bavern
Potsdam 158.902 Grol3stadt Brandenburg
Regensburg 136.577 GroRstadt Bavern
Schwerin 95.300 Mittelstadt Mecklenburg-Vorpommern
Stuttgart 613.392 Grol3stadt Baden-Wiirttemberg
Wiesbaden 278.919 Grol3stadt Hessen
Wuppertal 349.470 GroRstadt Nordrhein-Westfalen

Bei der Wahl der Stadte fiir die Voruntersuchung wurde der Ansatz verfolgt unterschiedliche
Stadte in die Betrachtung hinzuzuziehen, um eine méglichst hohe Aussagekraft und ein breites
Abbild deutscher, kreisfreier Stadte zu generieren. Aus diesem Grund finden sich neben den
mit Abstand am meisten vertretenen 13 Grof3stddten auch zwei Millionenstadte und eine Mit-
telstadt im Untersuchungsrahmen. Der Querschnitt wird ferner ausgeweitet, indem Landes-
hauptstadte und normale Stadte betrachtet werden. Dadurch kann vermieden werden, dass
das Ergebnis verfalscht werden kann, weil die Strukturen von Landeshauptstadten sich von
den nicht Landeshauptstadten unterscheiden und der Fehler so mitgetragen werden kdnnte.
Darlber hinaus wurde auch auf eine regionale Diversitat geachtet. Durch die Wahl unter-
schiedlich groRer Stadte, die aus verschiedenen geographischen, politischen und zum Teil
historischen Regionen stammen, wurde dem Anspruch einer mdglichst belastbaren Datenba-
sis fur die Clusteranalyse sowie das Methodenscreening entsprochen. [WAL2013] Diese 16

Stadte bilden mit ca. 6,5 Millionen Einwohnern knapp 8 % der deutschen Bevdlkerung ab.

2.5.2 Untersuchung kreisfreier Stadte

Fur die Clusterung deutscher kreisfreier Stadte wurde eine gréRere Datenbasis erarbeitet. Die
betrachteten Stadte sind in dieser Untersuchung samtliche kreisfreie Stadte in Deutschland
mit Ausnahme einiger weniger, die im weiteren Verlauf kurz erlautert werden. Die Verwaltung
Deutschlands wird durch ca. 400 Kreise und kreisfreie Stadte getragen. Das Statistische Bun-
desamt listet flir Deutschland 107 kreisfreie Stadte®. Eine kreisfreie Stadt ist nicht per se eine
Groldstadt, obwohl dieser Zusammenhang oft vermutet wird. Eine Grof3stadt ist hingegen auch
nicht immer kreisfrei, sondern zum Teil kreisangehdrig (bspw. Hildesheim in Niedersachsen
oder Bergisch-Gladbach in Nordrhein Westfalen) [DES2014B].

4 Quelle: Statistisches Bundesamt [DES2013A], [DES2014B]
° Stand 2013 [DEs20148]
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Eine kreisfreie Stadt zeichnet sich ebenso wie die Landkreise durch deren direkte Unterstel-
lung den Regierungsbezirken der Bundeslander aus. [NDS2010] Dieser Zusammenhang fihrt
zu der Vermutung, dass eine kreisfreie Stadt eine Grof3stadt sein muss, da in den meisten

Fallen erst eine Grof3stadt die Pflichten einer kreisfreien Stadt alleine verantworten kann.

Die Zahl der kreisfreien Stadte in Deutschland verandert sich im zeitlichen Verlauf. Die letzte
gréRere Anderung fand im Jahr 2011 statt. In diesem Jahr wurde vier Stadten aus Mecklen-
burg-Vorpommern der Status einer kreisfreier Stadt entzogen und die Stadte den angrenzen-
den Landkreisen zugeordnet [DES20158B]. Anderungen in der Anzahl kreisfreier Stadte finden
hin und wieder statt, jedoch halten sich die Veranderungen in der Grolienordnung von einer
Stadt, die lhren Status verandert. Die aktuelle Anzahl von 107 kreisfreien Stadten ist in Tabelle
2-6 aufgefiihrt. Da die Tabelle umfangreicher ist als Tabelle 2-5 wird im Anschluss an die Ta-
belle eine quantitative Auswertung der Stadte gemacht. Die Daten, die fir die Stadte angege-
ben werden sind die Bevolkerungsanzahl, das Bundesland sowie der Stadttyp, dem die Stadt

zugeordnet wird.

Tabelle 2-6: Alle deutschen kreisfreien Stadte und deren Einordnung

Stadt Einwohnerzahl 2012 Stadttyp Bundesland
Amberg 41.578 Kleinstadt Bayern
Ansbach 39.684 Kleinstadt Bavern
Aschaffenburg 67.681 Mittelstadt Bavern
Augsburg 272.699 Grol3stadt Bavern
Baden-Baden 52.585 Mittelstadt Baden-Wirttemberg
Bamberg 70.863 Mittelstadt Bavern
Bavreuth 71.482 Mittelstadt Bavern
Berlin 3.375.222 Millionenstadt Berlin
Bielefeld 328.314 GrofRstadt Nordrhein-Westfalen
Bochum 362.213 GrofRstadt Nordrhein-Westfalen
Bonn 309.869 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Bottrop 116.498 GrolR3stadt Nordrhein-Westfalen
Brandenburg an der Havel 71.149 Mittelstadt Brandenburg
Braunschweiq 245.798 GrofRstadt Niedersachsen
Bremen 546.451 Grol3stadt Bremen
Bremerhaven 108.323 Grol3stadt Bremen
Chemnitz 241.210 GrofRstadt Sachsen
Coburg 41.022 Kleinstadt Bavern
Cottbus 99.913 Mittelstadt Brandenburg
Darmstadt 147.925 Grol3stadt Hessen
Delmenhorst 73.588 Mittelstadt Niedersachsen
Dessau-RoRlau 84.606 Mittelstadt Sachsen-Anhalt
Dortmund 572.087 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Dresden 525.105 Grol3stadt Sachsen
Duisburg 486.816 GrofRstadt Nordrhein-Westfalen
Diisseldorf 593.682 GroRstadt Nordrhein-Westfalen
Eisenach 41.744 Kleinstadt Thiringen
Emden 49.751 Kleinstadt Niedersachsen
Erfurt 203.485 GrofR3stadt Thuringen
Erlangen 105.412 GrofRstadt Bavern
Essen 566.862 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Flensbura 83.462 Mittelstadt Schleswia-Holstein
Frankenthal (Pfalz) 47.035 Kleinstadt Rheinland-Pfalz
Frankfurt (Oder) 58.537 Mittelstadt Brandenburg
Frankfurt am Main 687.775 Grol3stadt Hessen
Freibura im Breisaau 218.043 Grol3stadt Baden-Wiirttemberag
Firth 118.358 GrofRstadt Bavern

8 Quelle: Statistisches Bundesamt [DES20134a], [DES2014B]
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Stadt Einwohnerzahl 20126 Stadttyp Bundesland
Gelsenkirchen 257.607 Grofistadt Nordrhein-Westfalen
Gera 95.384 Mittelstadt Thiringen

Hagen 186.243 GrofR3stadt Nordrhein-Westfalen
Halle (Saale) 231.440 GrofRstadt Sachsen-Anhalt
Hamburg 1.734.272 Millionenstadt Hamburg
Hamm 176.440 GrolR3stadt Nordrhein-Westfalen
Heidelberg 150.335 GrofR3stadt Baden-Wirttemberg
Heilbronn 117.531 GrofRstadt Baden-Wiirttemberg
Herne 154.563 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Hof 44.461 Kleinstadt Bavern
Ingolstadt 127.886 GrofR3stadt Bavern
Jena 106.915 GrofRstadt Thiringen
Kaiserslautern 97.112 Mittelstadt Rheinland-Pfalz
Karlsruhe 296.033 GrolRstadt Baden-Wiirttemberg
Kassel 192.874 GrolRstadt Hessen
Kaufbeuren 41.570 Kleinstadt Bavern
Kempten (Allgau) 64.625 Mittelstadt Bavyern
Kiel 239.866 GrolRstadt Schleswig-Holstein
Koblenz 109.779 GrofR3stadt Rheinland-Pfalz
Koln 1.024.373 Millionenstadt Nordrhein-Westfalen
Krefeld 222.026 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Landau in der Pfalz 43.641 Kleinstadt Rheinland-Pfalz
Landshut 65.322 Mittelstadt Bavern
Leipziq 520.838 GrofRstadt Sachsen
Leverkusen 159.926 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Liibeck 211.713 GrolR3stadt Schleswig-Holstein
Ludwigshafen am Rhein 160.179 GrofR3stadt Rheinland-Pfalz
Maadeburqg 229.924 GrofRstadt Sachsen-Anhalt
Mainz 202.756 GroRstadt Rheinland-Pfalz
Mannheim 294.627 GrolR3stadt Baden-Wiirttemberg
Memmingen 41.551 Kleinstadt Bavern
Monchengladbach 255.087 GrofRstadt Nordrhein-Westfalen
Miilheim an der Ruhr 166.654 Grol3stadt Nordrhein-Westfalen
Miinchen 1.388.308 Millionenstadt Bavern
Miinster 296.599 GrofR3stadt Nordrhein-Westfalen
Neumiinster 76.951 Mittelstadt Schleswig-Holstein
Neustadt a. d. W. 52.268 Mittelstadt Rheinland-Pfalz
Niirnberg 495.121 GrolRstadt Bavern
Oberhausen 210.005 GrofR3stadt Nordrhein-Westfalen
Offenbach am Main 116.945 GrofRstadt Hessen
Oldenburg 158.658 Grol3stadt Niedersachsen
Osnabriick 155.625 GrolR3stadt Niedersachsen
Passau 49.038 Kleinstadt Bavern
Pforzheim 116.425 GrofRstadt Baden-Wiirttemberg
Pirmasens 40.267 Kleinstadt Rheinland-Pfalz
Potsdam 159.456 GrolRstadt Brandenburg
Regensburg 138.296 GrofR3stadt Bavern
Remscheid 109.352 GrofRstadt Nordrhein-Westfalen
Rosenheim 59.935 Mittelstadt Bavyern
Rostock 202.887 GrolRstadt Mecklenburg
Salzgitter 98.095 Mittelstadt Niedersachsen
Schwabach 39.137 Kleinstadt Bavern
Schweinfurt 52.098 Mittelstadt Bavyern
Schwerin 91.264 Mittelstadt Mecklenburg
Solingen 155.316 GrolRstadt Nordrhein-Westfalen
Spever 49.764 Kleinstadt Rheinland-Pfalz
Straubing 45.099 Kleinstadt Bavyern
Stuttgart 597.939 GrolRstadt Baden-Wiirttemberg
Suhl 35.967 Kleinstadt Thuringen
Trier 106.544 GrofRstadt Rheinland-Pfalz
Ulm 117.977 Grol3stadt Baden-Wiirttemberg
Weiden i. d. O. 41.684 Kleinstadt Bavern
Weimar 63.236 Mittelstadt Thuringen
Wiesbaden 272.636 GrofRstadt Hessen
Wilhelmshaven 76.545 Mittelstadt Niedersachsen
Wolfsburg 121.758 GrolRstadt Niedersachsen
Worms 79.727 Mittelstadt Rheinland-Pfalz
Wuppertal 342.885 GrofRstadt Nordrhein-Westfalen
Wiirzburg 124.577 Grol3stadt Bavyern
Zweibriicken 34.064 Kleinstadt Rheinland-Pfalz




30 Energetisch vergleichbare Stadtegruppen

Die aufgefuhrten 107 Stadte sind derzeit alles kreisfreie Stadte in Deutschland. Wie in nach-
folgender Tabelle 2-8 zu erkennen ist, ist tatsachlich der groflte Teil der Stadte Grolstadte.
Neben den vier Millionenstadten in Deutschland gibt es auch 18 Kleinstadte, die den Status
einer kreisfreien Stadt tragen. Das Problem wird hieran erkennbar, denn die kleinste Stadt im
Betrachtungsrahmen ist die Kleinstadt Zweibrticken in Rheinland-Pfalz und mit lhren 34.000
Einwohnern nur ca. 1 % der Bevolkerung der ebenfalls betrachteten Stadt Berlin mit Ihren ca.
3.400.000 Einwohnern hat. Verglichen werden kénnen beide Stadte, wenn auch nicht in vollem
Umfang. Eine komplette Gleichsetzung ist aufgrund der enormen Unterschiede ausgeschlos-
sen. Das zeigt auch, dass die Beschrankung auf kreisfreie Stadte eine vertretbare Entschei-
dung ist, um die Vergleichbarkeit und Belastbarkeit zunachst zu erhéhen. Fur weitere Unter-
suchungen ware eine Einteilung der betrachteten Stadte in zwei Gruppen denkbar und sollte
gepruft werden. In der Gegenuberstellung wurden die Grol3stadte unterteilt nach gro8en und
kleinen Grol3stadten. Die Unterteilung kann eine weitere Hilfestellung fiir die spatere Analyse
der Ergebnisse darstellen, da grof3e Grof3stadte zum Teil schon andere Strukturen aufweisen

als sehr kleine Grof3stadte.

Auch regional ist die Anzahl kreisfreier Stadte ungleich verteilt. Die grote Anzahl kreisfreier
Stadte (25) ist in Bayern vorzufinden. Folgend sind 22 kreisfreie Stadte in Nordrhein-Westfalen
vorzufinden, wobei dort Uber die Halfte der Stadte im Ruhrgebiet liegen. Die Anwendung der
Clusteranalyse kann besonders gut auf solche Regionen angewendet werden, um zu Gberpri-
fen ob die Belastbarkeit der Clusterung hoch ist. Denn Stadte aus ahnlichen historischen und
wirtschaftlichen Regionen die Vermutung nahelegen, ahnliche Strukturen vorzuweisen. Die
geringste Anzahl an kreisfreien Stadten weisen die Stadtstaaten Berlin (1), Hamburg (1) und
Bremen (2) auf. Bremen ist der einzige Stadtstaat, der aus zwei Stadten besteht. Das Saarland
ist das einzige Bundesland in dem keine kreisfreie Stadt existiert. Im Saarland gibt es eine

Stadteregion, die mehrere Stadte umfasst [SAA2013].

Tabelle 2-7: Bundeslander nach Anzahl der kreisfreien Stadte

Abkiir- Anzahl kreisfreier Kumulierte Anzahl der

Bundesland zung Stiidte Stadte
Bavern BY 25 25
Nordrhein-Westfalen NW 22 47
Rheinland-Pfalz RP 12 59
Baden-Wiirttemberg BW 9 68
Niedersachsen NI 8 76
Thiiringen TH 6 82
Hessen HE 5 87
Schleswig-Holstein SH 4 91
Brandenburg BB 4 95
Sachsen SN 3 98
Sachsen-Anhalt ST 3 101
Bremen HB 2 103
Mecklenburg-Vorpommern MV 2 105
Hamburg HH 1 106
Berlin BE 1 107
Saarland SL 0 107
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Die 16 Stadte der Voruntersuchung sind der Wohnort von ca. 6,5 Millionen Menschen in
Deutschland. Die 6,5 Millionen stehen somit stellvertretend fur 8,1 % der Bevdlkerung
Deutschlands. Werden hingegen alle kreisfreien Stadte untersucht, so leben in den 107 Stad-
ten knapp 22,5 Millionen Menschen, die mit 31,6 % fast ein Drittel der Gesamtbevdlkerung
Deutschlands darstellen. Diese Zahlen zeigen die starke Urbanisierung Deutschlands auf.
Durch eine Verdopplung der Anzahl betrachteter Stadte wirden bereits ca. 50 % der Einwoh-
ner Deutschlands Teil des Betrachtungsrahmes sein. Dieser Schritt, die Erweiterung des Un-
tersuchungsrahmens Uber kreisfreie Stadte hinaus, ist leider nicht ohne weiteres méglich, da
die dafir bendtigten Daten in einem solchen Umfang nicht erhoben werden kénnen. Alle
Stadte, die nicht kreisfrei sind, werden Landkreisen zugerechnet. Dadurch missen auch die
Daten fur die Landkreise erhoben werden, diese sind nur in seltensten Fallen stadtspezifisch

verfligbar.

Tabelle 2-8: Gegenltiberstellung der beiden Untersuchungen

Voruntersuchung [WAL2014] Alle kreisfreien Stadte

Kleinstadt 0 18
Mittelstadt 1 23
Klein <500.000 10 54

Grofstadt GroR >500.000 3 8
Millionenstadt 2 4
Summe 16 107
Einwohner 6.518.532 25.522.828
Anteil an Gesamtbevoélkerung in % 8,1 31,6

Durch die Datenlage, die fir kreisfreie Stadte besser und umfangreicher zu erheben ist, eroff-
net sich die Moglichkeit die Stadte ganzheitlich, d. h. alle Verbrauchssektoren einer Stadt zu

betrachten. Diese werden im Abschnitt 2.5.3 kurz vorgestellt.

2.5.3 Verbrauchssektoren

Die betrachteten Verbrauchssektoren sind die vier in der Wissenschaft verbreiteten Sektoren.
Diese sind der Sektor Private Haushalte’, Verkehr, Industrie und Gewerbe, Haushalte und
Dienstleistungen (GHD). Die vier Sektoren sind besonders geeignet, da es mit ihnen mdglich
ist die energiebedingten Aktivitaten Bereichen zuzuordnen ohne eine ,Ausfransung® durch zu
genaue Unterteilung zu bewirken. Au3erdem ist die Betrachtung der vier Sektoren besonders
in den kreisfreien Stadten sinnvoll, da die drei Sektoren Verkehr, Industrie und GHD in kreis-

freien Stadten besonders stark ausgepragt sind [PBB2013].

7 Im Folgenden wird von privaten Haushalten ausgegangen auch wenn das Wort Haushalt benutzt wird
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Private Haushalte

Die privaten Haushalte bilden definitionsgemal} alle Haushalte ab, die die Organisation des
privaten Lebens und Wirtschaftens einschlieRen. Da das gesamte private Leben in den Haus-
halten ablauft, findet dementsprechend die Hauswirtschaft auf privater Ebene statt. Es gibt
diverse Formen der Haushalte, eine der gangigsten ist die Unterscheidung nach Ein- und
Mehrpersonenhaushalten. [WAL2013] Die Lebenssituation der Haushalte stellt haufig den
Gradmesser dar [ENG2015]. Damit einher geht auch die Variation der Haushaltstypen in Ab-
hangigkeit von Struktur und Art einer Stadt. So sind z. B. Universitatsstadte durch eine héhere
Anzahl an Einpersonenhaushalten gepragt. Andere Stadte kdnnen viel hdhere Anteile an
Mehrpersonenhaushalten verfligen, jedoch sind Mehrpersonenhaushalte nicht immer auf Ba-
sis der Ehe festzumachen, sondern auch durch eingetragene Lebenspartnerschaften, die zu-
sammen durch ein familiares, familienahnliches oder emotionales Zusammenleben gepragt
werden [WAL2013], [BPB2012], [MEY2013]. Die betrachteten Stadte bilden mit insgesamt
25,6 Mio. Einwohnern, die sich auf 13,3 Mio. Haushalte aufteilen, in etwa 33 % aller deutschen
Haushalte ab (39,9 Mio. Haushalte in Deutschland, Stand 2013). [DES2015c], [ZEN2015]. In
den Haushalten wird auch eine groRe Energiemenge bendtigt, wodurch deren verstarkte Be-
trachtung notwendig ist. Die Tabelle 2-9 zeigt exemplarisch den Endenergieverbrauch der
Haushalte. Der groRte Anteil entfallt auf die Bereitstellung von Raumwarme und Warmwasser.
Der Bedarf elektrischer Energie kann in etwa mit 20 % des Gesamtverbrauchs angesehen
werden, unter der Annahme, dass ein Teil der Warmwasserbereitung durch elektrische Ener-
gie erfolgt. [DES2013cC] Somit entfallt ein Anteil von ca. 80 % auf die Bereitstellung von Raum-
warme und die Bereitung von Warmwasser. Diese Posten werden nach wie vor zu einem sehr

grofBen Anteil durch konventionelle Energietrager gedeckt und bewirken somit Emissionen.

Tabelle 2-9: Endenergieverbrauch in Haushalten - 2012

Anwendungsbereich Endenergie® [PJ] | Anteile [%]
Raumwarme 1.709 70,3
Warmwasser 308 12,7
Kochen, Trocknen, Blgeln,

Haushaltsgerate, Beleuchtung 414 17,0
Gesamt 2.431 100,0

Es werden viele Ansatze, besonders im Bereich der Warmebereitung angegangen, da hier
auch die groften Potenziale zu realisieren sind. Neben der Verringerung des Energiever-
brauchs durch die Verbesserung der eingesetzten Heizungsanlagen und der Gebaudedam-
mung gibt es auch die Mdglichkeit die Energieeffizienz zu steigern. Das kann zum Beispiel
durch die effizientere und besser organisierte Nutzung der Endenergie geschehen. Elektro-
nisch programmierbare Heizkdrperthermostate zum Beispiel kdnnen nach Stiftung Warentest

[SW2008] dazu beitragen bis zu 10 % Einsparungen zu erzielen.

8 eigene Darstellung nach [DES2013c]
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Verkehr

Der Verkehrssektor stellt einen der energieintensivsten Sektoren dar. Dieser Sektor erfordert
eine besondere Betrachtung, da er fir alle Bereiche des Lebens in einem Land relevant ist.
Die Unterteilung des Sektors erfolgt in den Personen- und Guterverkehr, wodurch dieser als
Querschnittssektor betrachtet werden kann. Der Verkehr bildet viele Bereiche ab, wozu der
Stralien-, Schienen-, Luft- sowie der Schiffsverkehr zahlen. [DES2013B] Der Giterverkehr ist
besonders in industrialisierten Staaten fur die Funktion des Warenaustausches nicht wegzu-
denken. Da dieser Warenaustausch jedoch fast immer Gber Stadtgrenzen hinweg erfolgt und
die exakte Zuordnung von getatigter Fahrleistung zur jeweiligen Stadt aus diesem Grund nicht
mdglich ist, wird die Erarbeitung der Indikatoren zur Clusterung der Stadte lediglich auf den
Personenverkehr fokussiert. Aber auch im Personenverkehr lassen sich nicht alle Verkehrsar-
ten sinnvoll in die Untersuchung von Stadten hinzuziehen. So ist der Luft-, Schiffs- und bahn-
fernverkehr kaum einer einzelnen Stadt zuordnen, da der Transport Gber sehr weite Strecken
und Stadtgrenzen hinweg erfolgt. Deswegen werden diese Bereiche nichtin der Untersuchung
betrachtet. Der innerstadtische Personenverkehr konzentriert sich somit auf den 6ffentlichen
Personennahverkehr (OPNV), den motorisierten Individualverkehr (MIV) sowie die Nutzung
des Fahrrads. Letzteres kann zwar Verkehrsleistung substituieren, hat jedoch keine direkte
energetische Relevanz. Der OPNV, bestehend aus dem Schienen- und Busverkehr, ist in der
Diskussion um die Emissionsreduktion im Verkehr ein Hoffnungstrager, da das Potenzial
enorm ist. Derzeit entfallen ca. 9 % des Personentransportaufkommens auf den OPNV, das
Aufkommen des Personentransports am MIV (Pkw und Kraftrad) ist mit ca. 80 % fast um den
Faktor 9 groRer. [UBA2012], [EIC2014] Die Mobilitat hat sich heutzutage verandert. Viele Be-
reiche und Aktivitdten des Lebens erfordern die Mobilitdt. So nimmt der Arbeits-Pendelverkehr
zu, der Verkehr zum Einkaufen in vielen Fallen ebenfalls. Als weiterer Aspekt ist die Nutzung,

insbesondere des MIV, flir das Ausleben Freizeitaktivitaten relevant. [MEY2013]

Industrie

Die Industrie ist in Deutschland ein besonders grol3er Sektor. Deutschland ist ein Industrieland,
in dem auf kapitalintensiven Industriesektor ca. 23 % des Bruttoinlandsproduktes (BIP) entfal-
len (Stand 2014 [DES2015D]). Der Sektor teilt sich auf das produzierende und das verarbei-
tende Gewerbe auf. Dazu zahlt die Herstellung und Verarbeitung von Gutern, die Wartung und
Reparatur, die Instandhaltung, das Téatigkeitsfeld der Grundstoffindustrie, der Bergbau sowie
das Baugewerbe. [DES2015H] Auf die Industrie entfallt ein Anteil von fast 30 % des gesamten
Endenergieverbrauchs in Deutschland. Somit ist dieser Sektor im industrialisierten Deutsch-
land der grofdte Energieverbraucher [BMWi2015]. Das Statistische Bundesamt bietet mit den
einzelnen Wirtschaftszweigen eine Mdglichkeit Unternehmen, die dem Industriesektor zuge-
ordnet werden, zusammenzufassen. [WAL2013] [DES2003] [DES2008] Es kénnen grob zwei

Sparten in der Industrie zusammengefasst werden. Zum einen die energieintensive Industrie,
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die z. B. die Bereiche Grundstoff- und Produktionsgitergewerbe, die eisenschaffende Indust-
rie, Bergbau, Energie- und Wassererzeugung sowie die chemische Industrie umfasst. Zum
anderen die klassischen, produzierenden oder verarbeitenden Gewerbe (Fahrzeugbau, Ma-
schinenbau, Elektrotechnik), in denen die Grundstoffe bendtigt werden, sowie die Leichtin-
dustrie (Textil- und Papierindustrie) [UNG1997], [DES2003], [DES2008].

Gewerbe, Handel und Dienstleistungen - GHD

Die Entwicklung der Wirtschaft in Deutschland hat in den letzten Jahrzehnten einen starken
Wandel erlebt. Der Wandel zeigt sich durch die Veranderung der Beschaftigtenstruktur. Noch
vor ca. 40 Jahren war ein GroRteil der Beschaftigten in Deutschland im Industriesektor tatig.
Heutzutage entfallt in Deutschland ein Beschaftigungsanteil von ca. 75 % auf den GHD-Sek-
tor, bei Betrachtung der kreisfreien Stadte sogar ein Anteil von fast 80 % [DES2014A]
[DES2015€E]. Mit ca. 70 % ist auch der Anteil des GHD-Sektors an dem BIP in etwa gleich grof3
[W1Z2015]. Das zeigt, dass die Entwicklung in Deutschland sich in Richtung des tertiaren®
Sektors bewegt und dieser Sektor bereits jetzt fir die Funktion der Wirtschaft nicht wegzuden-
ken ist. Die Unterteilung der Sektoren Industrie und GHD erfolgt prinzipiell nach dem erzeugten
Output. Die Industrie schafft ein materielles Gut, in den Subsektoren des GHD-Sektors wird
zumeist ein Output erzeugt der in den meisten Fallen keinen materiellen Wert beinhaltet. Die
Subsektoren des GHD werden grob in drei Bereiche zusammengefasst und sind nachfolgend
aufgelistet [DES2014A]:

¢ Handel, Verkehr, Gastgewerbe, Information und Kommunikation, Erziehung, Gesundheit

¢ Finanz-,Versicherungs-, Unternehmensdienstleistungen, Grundstiicks und Wohnungs-
wesen
o Offentliche und sonstige Dienstleistungen, Erziehung, Gesundheit

% Primarer Sektor = Land- und Forstwirtschaft sowie Fischerei; sekundarer Sektor = produzierendes
Gewerbe (Industrie); tertiarer Sektor = Dienstleistungssektor (GHD-Sektor)
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3 Voruntersuchung — Anwendung und Analyse diverser Cluster-
analysemethoden

Dieses Kapitel umfasst die Anwendung der verschiedenen Fusionsalgorithmen der hierar-
chisch agglomerativen Clusteranalyse. Zunachst wird kurz die Datenbasis erldutert. In dem
darauf folgenden Unterkapitel werden die Algorithmen angewendet und die Unterschiede er-
lautert. Abgeschlossen wird dieses Kapitel durch die Gegeniberstellung der Ergebnisse, wo

die in [WAL2014] ermittelte 7-Clusterldsung als Vergleichskriterium herangezogen wird.

3.1 Datenbasis fir die Voruntersuchung

Die Datenbasis fur diese Untersuchung, die ein Methodenscreening der in Frage kommenden
Clusteranalysemethoden darstellt, wird in diesem Unterkapitel kurz erldutert. Der Datensatz,
der hier verwendet wird, existiert bereits und wurde in [WAL2013], [EIC2014] und [WAL2014]
ausflhrlich diskutiert und publiziert, weshalb an dieser Stelle auf diesen nicht erneut im Detail
eingegangen wird. Dieser umfasst 16 deutsche Stadte (siehe Abschnitt 2.5.1), die mit jeweils
12 Indikatoren beschrieben wurden. Die 12 Indikatoren sind der nachfolgenden Tabelle 3-1 zu
entnehmen. Dort sind die Indikatorwerte den Stadten gegenibergestellt. Auch fir die Unter-
suchung des geringeren Untersuchungsrahmens von lediglich 12 Indikatoren wurden die vier
Verbrauchssektoren (Haushalte, Verkehr, Industrie, GHD) mit je vier Indikatoren (Haushalte,

Verkehr) bzw. zwei Indikatoren (Industrie, GHD) betrachtet.

Tabelle 3-1: Fir das Methodenscreening verwendete Indikatoren

Private Haushalte Verkehr Industrie GHD

Anteil der Industrie- Anteil der GHD-Um-
Bevdlkerungsentwicklung Arbeitslosenquote umsatzsteuer an Ge- | satzsteuer an Gesam-

samtumsatzsteuer tumsatzsteuer
Verfligbares Einkommen : : Energieverwendung Endenergieverbrauch
der privaten Haushalte Einwohnerdichte | e Mio.€-BWS ie Mio.-€-BWS
Heiztage Kraftfahrzeugdichte | --- -—-
ﬁ\gltteell Einpersonenhaus- Fahrten mit OPNV | — .

Die Indikatoren beschreiben die Stadte durch deren individuelle Auspragung stadtspezifisch.
Die reine Betrachtung der Indikatoren erlaubt es, sofern einige wenige Indikatoren betrachtet
werden, die Stadte zu analysieren. Beispielsweise ware es méglich die Stadte auf Basis der
Werte eines Indikators zu sortieren. Wirden zwei bzw. drei Indikatoren betrachtet werden, so
ware die Darstellung im zwei- bzw. dreidimensionalen Raum méglich. Diese Darstellung wiirde
es erlauben Uber das Betrachten der so entstandenen Punktwolken eine unvollstandige (geo-
metrische) Clusteranalyse durchzufiihren. Da zur Klassifizierung der Stadte alle 12 Indikatoren

betrachtet werden (multivariat) benétigen wir andere Verfahren.

Die Datenvorbereitung fir die multivariate Clusteranalyse erfolgte auch im Rahmen dieser

Analyse durch die Standardisierung der Variablenwerte mithilfe der Z-Transformation sowie
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der Faktorenanalyse. Die Z-Transformation transformiert die Indikatorwerte auf ein einheitli-
ches Werteniveau, was fir belastbare statistische Untersuchungen notwendig ist, um allen
Indikatoren im mathematischen Sinn die gleiche Bedeutung zukommen zu lassen [WAL2014].
Die Faktorenanalyse greift die transformierten Indikatorwerte auf und extrahiert daraus statis-
tisch sinnvolle Faktoren. Ein Faktor ist dabei ein statistisches Konstrukt (klinstliche Variable,
Abschnitt 2.2.3), da die Faktorwerte nicht gemessen werden kénnen, sondern aus den Indika-
torwerten, die dieser abbildet, errechnet werden. Die detaillierte Durchfiihrung der Faktorana-
lyse wurde in [WAL2013] und [WAL2014] beschrieben. Eine tiefergehende Beschreibung der
Z-Transformation und der Faktoranalyse erfolgt in Kapitel 5, wo diese auf den Datensatz aller

kreisfreien Stadte angewendet werden.

Wie im vorherigen Kapitel gezeigt wurde, eignet sich flir den Anwendungsfall der Untersu-
chung die hierarchische agglomerative Clusteranalyse. Da dieses Verfahren einen grof3en An-
teil in der Clusteranalyseanwendung einnimmt, gibt es eine Vielzahl verschiedener Methoden
und Fusionsalgorithmen. Die Recherche zeigt, dass einige Algorithmen fur diesen Untersu-
chungsfall nicht geeignet sind. Die Algorithmen, die in Frage kommen, werden in den nachfol-
genden Abschnitten angewendet. Um die Ergebnisse besser zu deuten, werden diese den
verwendeten Algorithmen gegenubergestellt und ausgewertet, um die Wahl der Methode fur
die Durchfuihrung der Hauptclusteranalyse aller deutschen kreisfreien Stadte zu identifizieren

und zu begrinden.

3.2 Clusteranalyse mit gangigen, hierarchischen agglomerativen Algorithmen

Die hierarchische agglomerative Clusteranalyse sowie die wesentlichen Fusionsalgorithmen,
die in diesem Verfahren ihre Anwendung finden, wurden bereits vorgestellt (Abschnitt 2.3.2).
Nahere Informationen zu der Herleitung geben die Arbeiten von [BAC2010], [BAC2016],
[STE1977] sowie [EVE2011]. In diesem Unterkapitel werden vier Algorithmen angewendet, um
eine Aussage bezlglich der Eignung fur die Untersuchung des Datensatzes aller deutschen

kreisfreien Stadte herzuleiten.

3.2.1 Single-Linkage-Verfahren (ndchster Nachbar)

Das Single-Linkage Verfahren ist einer der simpelsten Algorithmen zur Durchfiihrung der clus-
teranalytischen Betrachtung von Datensatzen. [STE1977] Das Single-Linkage Verfahren wird
als ,nachstgelegenster Nachbar bezeichnet®, da hierbei die beiden Objekte (Cluster, Nach-
barn) zu einem Cluster fusioniert werden, die die geringste mathematische Distanz vorweisen.

In Abbildung 3-1 ist die Zusammenfuhrung exemplarisch und dimensionslos skizziert.
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Beispielcluster 2

Beispielcluster 1

Abbildung 3-1: Single-Linkage (nachster Nachbar) — schematische Darstellung

Durch die Art dieses Fusionsalgorithmus eignet er sich durch das simple Vorgehen bei der
Fusion Ausreiser zu entdecken. Die Cluster, die durch das Single Linkage erzeugt werden,
neigen zu einer Kettenbildung, da die fusionierten Objekte diejenigen sind, die zumindest zu
einem anderen Objekt die geringste Distanz aufweisen. Dieser Umstand fuhrt dazu, dass die-
ser Algorithmus dazu neigt, kettenformige Cluster zu erzeugen (Kontraktionseffekt). [STE1977]
[BAC2010] Wird dieser Algorithmus auf den Datensatz der 16 Stadte und 12 Indikatoren ange-
wendet so ergibt sich ein ungleichmaRiger Pfad der Zusammenfuhrung. In Abbildung 3-2 ist
das Dendrogramm (Baumdiagramm) der durchgefiihrten Clusteranalyse mit dem Single-

Linkage dargestellt.

Dendrogramm mit Einzelverkntipfung
Kombination skalierter Abstands-Cluster

0 5 10 15 20 25

Mainz 9 : - l l l
Nurnberg 13 J

Koblenz 8

Braunschweig 2

Schwerin 15

Magdeburg 16

Wuppertal 4

Bochum 6

-

Essen 3

Regensburg 12

Kiel 1

Potsdam 14

Wiesbaden 7

Stuttgart 10

Miinchen 11

Kaln 5

Abbildung 3-2: Dendrogramm der Fusionsschritte — Single-Linkage

In der Form des Dendrogramms des Single-Linkage Algorithmus Iasst sich der Verkettungsef-

fekt erkennen. Dies zeigt sich dadurch, dass die Stadte, in diesem Fall die Stadt Kéln, als
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LAusreiser” als letzte Stadt fusioniert wird. Da dieser Algorithmus keinen groRen Anspruch auf
Intraclusterhomogenitat legt, werden hierbei Objekte und Cluster zusammengefasst, die durch
eine minimale Distanz zu mindestens einem Objekt in bereits bestehenden Clustern die Regel
des Algorithmus erflillen und somit nicht als eigenstéandiges Cluster identifiziert werden kon-
nen. Hierdurch werden die Objekte in weiteren Schritten nicht als Cluster betrachtet und des-
halb auch weiterhin als einzelne Clusterelemente bzw. eigenstandige Objekte den nachsten
Fusionsschritten zugefiihrt. Starke Ausreil’er werden bei diesem Algorithmus immer erst am
Ende fusioniert, woran die Eignung dieses Algorithmus Ausreier zu identifizieren deutlich
wird. Ebenfalls ist dieser Algorithmus der einzige, der Clusterformen erkennen kann (z. B.
langgezogene Cluster). Bei einer 7-Clusterlésung wirden wir fir diesen Algorithmus die L6-

sung in Tabelle 3-2 erhalten.

Tabelle 3-2: 7-Clusterlésung mit Single-Linkage

Cluster Stadte

Kiel, Wiesbaden, Potsdam

Braunschweig, Wuppertal, Bochum, Koblenz, Mainz, Nurnberg,
Schwerin, Magdeburg

Essen

Koln

Stuttgart

Minchen

Regensburg

Nogahw DN

Das Clusterergebnis ist im Sinne der Clustergrundidee nicht zufriedenstellend, zeigt jedoch,
dass besonders die Stadte Koéln, Stuttgart und Miinchen erst spat fusionieren. Dadurch wird
angedeutet, dass diese Stadte ,Ausreiller” darstellen kdnnten. Es ist bei der Anwendung des
Single-Linkage nicht moglich eine belastbare Clusterldsung zu erhalten, da die Stadte Stuttgart
und Minchen auf einem hohen Fusionierungsniveau (s. Abbildung 3-2, Dimensionsloses Dis-
tanzmal} bei ca. 22) zusammengeflhrt werden. Somit bilden beide Stadte einfach nur zwei
Objekte, die, verglichen mit den Ubrigen Objekten, besonders verschiedene Auspragungen
aufweisen. Lediglich die Stadt Kéln wird als letzte Stadt mit dem ,Restcluster”, in dem die
anderen 15 Stadte enthalten sind, vereint (Distanzmal} 25). In diesem Fall wiirde die Stadt
Koln als ,Ausreiser” identifiziert werden. In einer endgiltigen Clusteranalyse wirde die Elimi-
nation dieses ,Ausreillers” die Clusterlésung verbessern. Da hier jedoch nur die Ergebnisse
der verschiedenen Algorithmen vorgestellt werden, wird darauf verzichtet. Das Ergebnis zeigt,
dass das Single-Linkage als Voruntersuchung angewendet eine Hilfe bei der Elimination von

Ausreil’ern darstellen kann, z. B. in der Analyse in [SCH2004].

Bei einer vollstandigen Clusteranalyse mit dem Single-Linkage wirden andere Clusterldsun-
gen als die hier gewahlte 7-Clusterldsung als sinnvolle Clusterldsung gewahlt werden. Auf die

Darstellung der vollstdndigen Single-Linkage Clusteranalyse und -l6sung wird an dieser
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Stelle™ jedoch verzichtet, da hierbei die ermittelte 7-Clusterldsung aus der Arbeit [WAL2014]

Algorithmen ubergreifend verglichen wird.

3.2.2 Complete-Linkage-Verfahren (entferntester Nachbar)

Der zweite Algorithmus der ,Nachste-Nachbarn Verfahren ist das Complete-Linkage. Hierbei
werden die maximalen Distanzen zwischen Objekten und Clustern berechnet. Anders als bei
dem Single-Linkage werden hier nur die Objekte zu einem Cluster vereint, die die geringste
maximal Distanz zu den Objekten in einem Cluster besitzen (s. Abbildung 3-3). Die Distanz
muss dabei die geringste Distanz zu allen Objekten eines Clusters sein. D. h. ein Objekt das
fusioniert werden soll, muss zeitgleich nachster Nachbar zu allen bereits im Cluster enthalte-
nen Objekten sein. Das ist der Grund weshalb dieser Algorithmus sehr homogene Gruppen
bildet, jedoch auch bei groRen Objektanzahlen dazu neigt sehr viele kleine Gruppen zu gene-
rieren (Dilatationseffekt). [STE1977] [BAC2010] [SCH2010]

Beispielcluster 2

Beispielcluster 1

Abbildung 3-3: Complete-Linkage (entferntester Nachbar) — schematische Darstellung

Wie bereits erwahnt neigt der Algorithmus dazu kleine Gruppen zu bilden, wodurch das Prob-
lem entstehen kann, dass grole Cluster zerstort werden konnen. Vorteilhaft hierbei ist, dass
dieser Algorithmus weniger anfallig gegenuber Ausreilern ist, als das zuvor diskutierte Single-
Linkage. [STE1977] [BAC2010] [SCH2010]

In dem Dendrogramm des Complete-Linkage (Abbildung 3-4) ist die Bildung kleiner Gruppen
dadurch zu erkennen, dass auf dem Niveau der dimensionslosen Fusionskennzahl von ca. 12
die 7-Clusterlésung (s. Tabelle 3-3) vorzufinden ist. Zeitgleich hat dieser Algorithmus bereits
zu sehr frihen Fusionszeitpunkten mehrere kleine Gruppen gebildet, die erst relativ spat zu
grofieren Gruppen vereint werden. Das zeigt die Fusionsregel dieses Algorithmus. Dieser Al-
gorithmus ist sehr konservativ, liefert gute Cluster, eignet sich jedoch aufgrund der besagten

Probleme fir groRe Objektmengen eher nicht.

10 Bei den weiteren Algorithmen (Complete-, Average-Linkage und Ward) wird ebenfalls auf die Dar-
stellung der Clusterauswahl verzichtet. Die Auswahl der hier betrachteten 7-Clusterlésung erfolgte
ausfuhrlich in [WAL2014]. Eine ausfuhrliche Erlauterung des Verfahrens der Wahl der Clusteranazahl
erfolgt in Kapitel 5.
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Dendrogramm mit vollstandiger Verkntpfung
Kombination skalierter Abstands-Cluster
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Abbildung 3-4: Dendrogramm der Fusionsschritte — Complete-Linkage

Tabelle 3-3: 7-Clusterlésung mit Complete-Linkage

Cluster Stadte

Kiel, Wiesbaden, Potsdam
Braunschweig, Koblenz, Mainz, Nirnberg
Essen, Wuppertal, Bochum

Koln

Stuttgart, Minchen

Regensburg

Schwerin, Magdeburg

NOoO g, WN=

Das Dendrogramm sowie die Zuordnung der Stadte zeigen, dass die Cluster 1, 2, 3, 5und 7
bereits bei einer Distanz zwischen 5 und 10 gebildet werden. Auch bei diesem Algorithmus
bleibt die Stadt KoIn fast bis zuletzt als Objekt ein eigenes Cluster. Fir Clusteranalysen, bei
denen der verstarkte Fokus auf mdglichst homogenen Clustern liegt, eignet sich das Com-
plete-Linkage ideal und ware somit zu favorisieren [STE2011]. Da die Fusion zu gréf3eren Clus-
tern, jedoch erst auf hohen Niveaus erfolgt, ist dieser Algorithmus zur Clusterung deutscher
kreisfreier Stadte eher als nicht vorteilhaft zu bewerten, da gréfRere Stadtegruppen von diesem

Algorithmus nicht bzw. fehlerhaft identifiziert werden.
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3.2.3 Average-Linkage-Verfahren (zwischen den Gruppen)

Den dritten hier naher betrachteten Algorithmus stellt das Average-Linkage-Verfahren dar.
Hierbei wird anders als bei den vorherigen beiden Algorithmen, die mittlere Distanz aller im
Cluster enthaltenen Objekte berechnet. Somit treten bei diesem Algorithmus zeitgleich alle in
einem Cluster enthaltenen Objekte in die Berechnung der Distanz- und AhnlichkeitsmaRe ein,
wodurch die so ermittelten Cluster dann einer belastbaren Clusteranalyse ndher komme, da
nicht nur lediglich ein Objekt (kUrzeste bzw. groRte Distanz) betrachtet wird. Fusioniert werden
in dieser Form der Clusteranalyse diejenigen Objekte oder Cluster, deren mittlere Distanz die
geringste aller ermittelten Distanzen darstellt. In Abbildung 3-5 ist schematisch durch Linien
die Distanzberechnung dargestellt. Alle Distanzen werden dabei aufaddiert und durch die An-

zahl der mdéglichen Distanzen dividiert.

Beispielcluster 2

Beispielcluster 1

Abbildung 3-5: Average-Linkage (zwischen den Gruppen) — schematische Darstellung

Dieser Algorithmus stellt auch in gewisser Weise eine Fortfihrung der beiden erstgenannten
Algorithmen dar, nur dass hierbei die Schwachen der ersten beiden Algorithmen durch die
Mittelwertbildung abgeschwéacht werden. [STE2011] [BAC2010]

In der folgenden Abbildung 3-6 ist das Dendrogramm zu diesem Algorithmus dargestellt. Wird
dieses Dendrogramm mit dem des vorherigen Complete-Linkage verglichen so fallt auf, dass
sich beide ahneln. Auch hier fuhrt der Algorithmus zu derselben Zuordnung der Stadte zu den
sieben Clustern, wie schon zuvor bei dem Complete-Linkage (siehe dazu Tabelle 3-4). Bei
einer groReren Objektanzahl wirden die Unterschiede zwischen den beiden Algorithmen je-
doch deutlicher ausfallen. Es wird vorgeschlagen das Average-Linkage bzw. die weiteren Al-

gorithmen der Mittelwertverfahren (Weighted- oder Within-Average-Linkage) zu verwenden.

Dieser Algorithmus findet auch in drei der betrachteten 23 Arbeiten Anwendung. Damit wird er
deutlich haufiger als das Complete- und Single-Linkage zusammen verwendet. Das Average-
Linkage ist die simpelste Form der Algorithmen der Mittelwertverfahren. Es wird in [BAC2010]
darauf verwiesen, dass die Average-Algorithmen besonders dann angewendet werden sollen,
wenn die Verwendung der quadrierten-euklidischen Distanz nicht sinnvoll bzw. mdglich ist.
Diese ist flir das Ward und k-Means Verfahren notwendig. Bei metrischen Skalenniveaus ist

der Ward-Algorithmus anwendbar, wodurch dieser haufig benutzt wird (s. Tabelle 2-3).
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Dendrogramm mit durchschnittlicher Verknupfung (zwischen

Gruppen)
Kombination skalierter Abstands-Cluster
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Abbildung 3-6: Dendrogramm der Fusionsschritte — Average-Linkage

Tabelle 3-4: 7-Clusterlésung mit Average-Linkage

Cluster Stadte

Kiel, Wiesbaden, Potsdam
Braunschweig, Koblenz, Mainz, Nirnberg
Essen, Wuppertal, Bochum

Koln

Stuttgart, Minchen

Regensburg

Schwerin, Magdeburg

NOoO g, WN=

3.2.4 Ward-Verfahren

Der letzte hier betrachtete Algorithmus ist der, der in der Anwendung am haufigsten eingesetzt
wird. Der Ward Algorithmus ist anders als die zuvor vorgestellten und angewendeten Algorith-
men, bei denen die Distanz fiir die Clusterfusion herangezogen wird, einer, bei dem die Clus-
terbildung mithilfe von Clusterzentren erfolgt. Dabei werden die Verfahren Centroid und Me-
dian, die ebenfalls Clusterzentren als Reprasentanten verwenden weggelassen, da diese auf-
grund von auftretenden Fehlern (Inversionen = Umkehreffekte) vermieden werden sollten und
der Vorzug dem Ward-Algorithmus erteilt wird [BAC2010]. Die Fusionierung lauft dabei so ab,
dass die Objekte, die zu einem Cluster fusioniert werden, die Varianz (Streuung) in dem Clus-

ter moglichst gering erhéhen. Dadurch liefert dieser Algorithmus sehr homogene Cluster und
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wird auch als ,leistungsstérkstes Verfahren unter den hierarchisch-agglomerativen Verfahren
[STE2011]* bezeichnet. Detaillierte Regeln sowie die Herleitung dieses Algorithmus kénnen
[Bac2010], [BAC2016], [STE1977], [SCH2010], [STE2011] entnommen werden.

Das Varianzkriterium (Fehlerquadratsumme), nach dem die Objekte und Cluster gruppiert wer-

den, berechnet sich mit nachfolgender Gleichung 3-1:
g ]
V, = Z Z(xkjg — )E].g)z Gleichung 3-1

Die Varianz einer Gruppe (V4) berechnet sich aus der Summe der quadrierten Differenzen
zwischen den zu betrachtenden und zu fusionierenden Objekten (xy;g4) sowie den Mittelwerten
der jeweiligen Auspragungen in der betrachteten Gruppe (x;4). Dabei kennzeichnen die In-

dices jdie jeweilige Variable (Indikator/Faktor) eines Objekts kder betrachteten Gruppe g. Bei
den Mittelwerten wird nicht zwischen den Objekten unterschieden, da hierbei die Mittelwerte

der Variablen Uber alle einer Gruppe angehorigen Objekte ermittelt werden.

Die Tabelle 3-5 stellt die Clusterlésung dar, die mit dem Ward Algorithmus ermittelt wurde.

Diese Clusterldsung wurde bereits in [WAL2014] verdffentlicht und ausfihrlich beschrieben.

Tabelle 3-5: Clusterlésung mit Ward

Cluster Stadte

Kiel, Wiesbaden, Potsdam
Braunschweig, Schwerin, Magdeburg
Essen, Wuppertal, Bochum

Kdln

Koblenz, Mainz, Nirnberg

Stuttgart, Minchen

Regensburg

NO AR WN=

Eine héhere Aussagekraft als die Darstellung der Clusterlésung in einer Tabelle bietet das
Dendrogramm der Clusteranalyse. Hier kdnnen die Niveaus, auf denen eine Clusterfusion er-
folgt, nachverfolgt werden. Der Ward Algorithmus neigt dazu gleichgrofe Cluster zu erzeugen,
die jedoch aufgrund der Verwendung der Intraclustervarianz sehr homogen sind. Die folgende
Abbildung 3-7 zeigt diesen Effekt. Dort tritt die sieben Clusterlésung bereits bei einer dimensi-
onslosen Distanz von ca. 5 auf. Die schnelle Fusion der sieben Clusterlésung zeigt, dass mog-
lichst ideale Cluster erzeugt wurden, deren Varianz gering ist und diese dementsprechend
homogen sind. Zudem sind die erzeugten Cluster heterogen zueinander. Das wird in Abbil-
dung 3-7 durch lange waagrechte Linien rechts der dimensionslosen Distanz von 5 dargestellt.
Wirden geringere Clusteranzahlen als Lésung gewahlt, dann wirden dementsprechend gro-

Rere Intraclusterhomogenitaten als Folge hervorgehen.



44 Energetisch vergleichbare Stadtegruppen

Die Wahl des Ward Algorithmus zur Clusterermittlung ist heutzutage das am weitesten ver-
breitete Vorgehen bei der hierarchisch agglomerativen Clusteranalyse. Die Tabelle 2-3 in Un-
terkapitel 2.4 zeigt dies. In 12 der 23 betrachteten Arbeiten verschiedener Forschungsgebiete
wird dieser Algorithmus zur Clusterermittiung verwendet. Dabei werden aussagekraftige Er-
gebnisse fur verschiedene Untersuchungsgrofen (Objekt- und Variablenanzahl) ermittelt.

Dendrogramm mit Ward-Verkntpfung
Kombination skalierter Abstands-Cluster
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1 1 1 1 ]
Mainz 9 '—|
Nurnberg 13 J
Koblenz 8
Regensburg 12
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Minchen 11
Schwerin 15

Magdeburg 16 J
Braunschweig

Wuppertal 4 J
6

Bochum

)

Essen 3
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Potsdam 14 J
Wiesbaden 7
Kéin 5

Abbildung 3-7: Dendrogramm der Fusionsschritte — Ward Verknupfung

3.3 Gegenuberstellung, Analyse und Auswertung der Clusterergebnisse

In diesem Unterkapitel werden die zuvor diskutierten Ergebnisse gegenubergestellt, um di-
rekte Vergleiche zwischen den Ergebnissen der verschiedenen Fusionsalgorithmen aufzeigen
und deren Aussagekraft einheitlich quantifizieren zu kénnen. Die Gegenuberstellung erfolgt
indem die jeweiligen sieben Clusterldsungen der vier betrachteten Fusionsalgorithmen einheit-
lich in einer Tabelle aufgetragen werden. Die Dendrogramme hingegen werden nicht gegen-
Ubergestellt, da dadurch die Aussagekraft durch deren erneute Darstellung nicht verstarkt wer-
den wirde. Es ist zu erkennen, wie sich die Clusterzusammensetzungen in Abhangigkeit des

Algorithmus verhalt. Die Tabelle 3-6 beinhaltet die zuvor erwahnte Gegenulberstellung.
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Tabelle 3-6: Gegenuberstellung der Ergebnisse der untersuchten Fusionsalgorithmen

Single-Linkage Complete-Linkage | Average-Linkage Ward
Distanz Ca. 15 Ca. 12 Ca. 13 5
Cluster 1 Kiel, Potsdam, Kiel, Potsdam, Kiel, Potsdam, Kiel, Potsdam,
Wiesbaden Wiesbaden Wiesbaden Wiesbaden
Braunschweig,
Wuppertal, Mainz, Braunschweig, Braunschweig, Braunschweig,
Cluster 2 | Bochum, Schwerin, | Koblenz, Mainz, Koblenz, Mainz, Schwerin,
Nirnberg, Koblenz, | Niirnberg Niirnberg Magdeburg
Magdeburg
Cluster 3 | Essen Essen, Bochum, Essen, Bochum, | Essen, Bochum,
Wuppertal Wuppertal Wuppertal
Cluster 4 | Koln Koin Koln Koln
Stuttgart, Stuttgart, Koblenz, Mainz,
Cluster 5 | Stuttgart Miinchen Miinchen Niirnberg
.. Stuttgart,
Cluster 6 | Munchen Regensburg Regensburg Miinchen
Schwerin, Schwerin,
Cluster 7 | Regensburg Magdeburg Magdeburg Regensburg

In der Gegenulberstellung sind die Stadte fur die verschiedenen Algorithmen nach den ermit-
telten sieben Clustern aufgeteilt. Einige Stadte sind dabei Fett bzw. Fett und Kursiv. Diese
Kennzeichnung wurde gewahlt, um bei der Auswertung der Tabelle eine Einheitlichkeit und
bessere Nachverfolgbarkeit zu erzeugen. Das einzige Cluster, das sich unabhangig von der
Clusterzusammensetzung Uber die vier Algorithmen nicht unterscheidet, ist das Cluster 1. Dort
sind die Stadte Kiel, Potsdam und Wiesbaden enthalten und Fett markiert. Fett markiert sind
die Stadte, da mindestens die Halfte der Algorithmen diese Clusterzusammensetzung unter
Cluster 1 zusammenfligen. Ein &hnliches Bild zeigt sich fir das Cluster 4, das lediglich durch
die Stadt Koln gebildet wird. Hieran zeigt sich der Vorteil einer vorgeschalteten Single-Linkage
Clusteranalyse. Das Single-Linkage hat bereits ermittelt, dass die Stadt KéIn einen Ausreiler
darstellt. Wirde dieser nach dem Single-Linkage eliminiert und dann bspw. das Ward Verfah-
ren angewendet werden, so wirde der Untersuchungsrahmen zwar um ein Objekt reduziert,
die Clusterlésung hingegen wiirde jedoch stabiler und aussagekraftiger werden. Ferner zeigt
die Gegenuberstellung, dass die Ergebnisse des Single-Linkage die groiten Abweichungen
zu den Ergebnissen anderer Algorithmen aufweisen (viele Clusterlésungen weder Fett noch
Kursiv). Im Cluster 2 stellt die Stadt Braunschweig ein konstantes Element dar. Die weiteren
Clusterelemente sind Uber die Clusterlésungen des Cluster 2 verschieden. Jedoch lassen sich
in diesen Teilldsungen erkennen, die in anderen Clusterldsungen als einzelne Cluster abge-
bildet sind, so z. B. die Stadte Koblenz, Mainz und Nirnberg bei dem Average- und Complete-
Linkage in Cluster 2 sowie in Cluster 5 bei dem Ward Verfahren. Ahnliches lasst sich fir die
Stadte Schwerin und Magdeburg erkennen. Diese sind (Fett und Kursiv) vom Ward Verfahren
zusammen mit der Stadt Braunschweig dem Cluster 2 zugeordnet, werden jedoch vom Com-

plete- und Average-Linkage dem Cluster 7 zugewiesen. Ahnlich verhalt es sich mit der Stadt
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Regensburg, die zwar in den Algorithmen verschiedenen Clustern zugeordnet wird jedoch im-
mer als einzelne Stadt ein eigenes Cluster bildet. Werden die Clusterldsungen des Single-
Linkage etwas aullen vorgelassen und nur die Ergebnisse der Ubrigen drei Algorithmen unter-
sucht, so zeigen sich zwei Clusterlésungen (Essen, Bochum, Wuppertal und Stuttgart, Min-
chen), die zwar in verschiedenen Clustern fusioniert sind, die Clusterzusammensetzung hin-

gegen identisch ist.

Werden die Ergebnisse miteinander verglichen, so fallt auf, dass die Ergebnisse des Com-
plete- und des Average Linkage identisch sind und sogar die Cluster in derselben Reihenfolge
hervorgegangen sind. Dies hangt mit der hier verwendeten geringen Objektanzahl zusammen.
Wird hingegen die Objektanzahl vergroRert, ist davon auszugehen, dass bei dem Complete
Linkage viele kleinere Cluster ermittelt werden wiirden. Zudem wird dieses Auftreten dadurch
gefordert, dass nicht mit jedem Algorithmus eine vollstandige Clusteranalyse durchgefiihrt
wurde, sondern die sieben Clusterlésung aus [WAL2014] als Vergleichsbasis gewahlt werden.
Dennoch zeigt dieser Vergleich, dass bei dem Anwenden der sieben Clusterlésung auf die vier
Algorithmen, der Ward-Algorithmus mit die besten Ergebnisse liefert, da die betrachtete sieben
Clusterldosung (bei Betrachtung des Dimensionslosen Distanzmalies) wesentlich friher kon-

struiert wird, als es bei den Linkage Verfahren der Fall ist.

Nach den Untersuchungen und Auswertungen in den Kapiteln 2 und 3 wird in Kapitel 5 mit der
Anwendung des sich als aussagekraftigstem behaupteten Ward-Algorithmus zur Clusterung

der im Untersuchungsrahmen befindlichen deutschen kreisfreien Stadte verfahren.
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4 Datenerhebung fur betrachtete kreisfreie Stadte

Das Ziel dieses Kapitels ist es eine umfangreiche Datenbasis zu generieren, auf die sich die
durchgefiihrte Clusteranalyse im weiteren Verlauf stitzt. Eine Clusteranalyse stitzt sich auf
Indikatoren, die als Variablen ein betrachtetes Objekt, im Falle dieser Arbeit eine Stadt, be-
schreiben. Ein Indikator ist dabei fiir jede Stadt verschieden, wodurch der Kennwert, den der
Indikator beschreibt als stadtspezifisch zu bewerten ist. Auf die grundlegenden Definitionen
und Auspragungen von Indikatoren wird hier zunachst kurz eingegangen. Den Hauptteil dieses

Kapitels stellen die Indikatoren der vier Verbrauchssektoren dar.

4.1 Definition, Formen, Konzept und Datenbasis von Indikatoren

Der Ursprung des Wortes Indikator findet sich im Lateinischen - indicare. Indicare bedeutet
»,anzeigen“oder auch ,bezeichnen®, wodurch der Nutzen von Indikatoren deutlich wird. Mithilfe
erhobener oder beobachteter KenngréfRen zeigen diese einen bestimmten Sachverhalt an und
bieten ferner die Moglichkeit durch einen Vergleich diesen zu bewerten. Indikatoren werden

zudem in fast allen Fallen durch einen Quotienten gebildet (siehe z. B. Gleichung 4-1).

Bevolkerung

. Gleichung 4-1
Flache

Bevolkerungsdichte =

Im allgemeinen Sprachgebrauch werden Indikatoren daher meist als Kennwerte oder Verhalt-
niszahlen bezeichnet. [SAN2002] Indikatoren sind dartiber hinaus in der Lage Sachverhalte
auf eine Modellebene zu heben die, reduziert auf Zahlen, andere Moéglichkeiten der Beurtei-
lung, Auswertung und des Vergleichs der durch den Indikator beschriebenen Objekte bietet.
In dieser Arbeit wurde der Ansatz verfolgt flr eine breite Indikatorbasis erhebbare Kennwerte
zu wahlen, um die betrachteten Stadte einer Top-Down Untersuchung zu unterziehen. Der
Begriff Top-Down beschreibt ein haufig verwendetes Planungsvorhaben, das aus der Wirt-
schaft entstammt. Die wortliche Bedeutung des Top-Down Begriffes ist ,von Oben nach Un-
ten®, oder ,vom Groben zum Detail“. Dabei wird ein Ziel formuliert, ohne zeitgleich das exakte
Vorgehen sowie detaillierte Schritte festzulegen. Der Briickenschlag zur Clusterbildung erfolgt
in diesem Zusammenhang, dass das ,grobe“ Ziel feststeht (Ermittlung energetisch vergleich-
barer Stadtecluster) und dieses ausgearbeitet werden soll mit einer breiten erhebbaren Basis

an Indikatoren und den durch diese aufgezeigten Zusammenhangen. [PR0O2015]

4.1.1 Formen von Indikatoren

Alleinstehende Indikatoren/ Einzelindikatoren

Als alleinstehende Indikatoren werden Indikatoren bezeichnet, die einen gesonderten prazisen
Ausdruck einer GrélRe angeben. Diese Form von Indikatoren ist selten. Als Beispiel kdnnte die
COz Emission eines Unternehmens als alleinstehender Indikator dienen, jedoch wird auch die-

ser sehr haufig auf eine weitere GréRen bezogen wie z. B. ein Jahr oder einen Monat. Dadurch



48 Energetisch vergleichbare Stadtegruppen

entsteht ein Einzelindikator, der dann wiederum eine weitere Verwendung, wie z. B. eine Ge-

genlberstellung oder einen Vergleich mit vorherigen Zeitrdumen oder Unternehmen erlaubt.

Indikatoren mit Bezug zueinander/ Zusammengesetzte Indikatoren

Zusammengesetzte Indikatoren erfordern, wie aus dem Namen hervorgeht, mindestens zwei
GroRen aus denen diese zusammengesetzt werden. Theoretisch kdnnen beliebig viele Indi-
katoren zusammengesetzt werden, jedoch geht mit einer beliebigen Erweiterung der Einzelin-

dikatoranzahl ein Informationsverlust einher, da der Sachverhalt unklar wird. [THE2007]

Nach [DIE2012] finden zusammengesetzte Indikatoren oft ihre Anwendung im politischen Be-
reich, wo viele komplexe Einzelindikatoren durch ein Zusammenfihren zu einem Indikator zu-
sammengefasst werden. Zusammengefiihrte Indikatoren bilden zumeist die Basis fir die
Durchfluihrung von Benchmarks flir Lander [DIE2012], z. B. der HDI (Human Development In-
dex), bei dem Indikatoren wie die Lebenserwartung, die Ausbildung und auch das Bruttoin-

landsprodukt einige der wichtigen Saulen darstellen [BPB2008].

Bereinigte Indikatoren

Um den Einfluss von UnregelmaRigkeiten auf Indikatoren zu verhindern, ist es bei manchen
Indikatoren maglich eine Bereinigung der Werte durchzufuhren. Die Aussagekraft und Genau-
igkeit eines Indikators kann erhéht werden, indem bekannte externe Einflisse aus den Indika-
torwerten eliminiert werden. Als Beispiel kann an dieser Stelle die Temperaturbereinigung oder
die Inflationsbereinigung aufgefiihrt werden [PEH2010]. Die Temperaturbereinigung bezieht
sich auf Temperaturunterschiede, die anders ausfallen als der Durchschnitt. Ausreil’er werden
mithilfe zusatzlicher Faktoren aus den Werten eliminiert, wodurch die so bereinigten Indikator-
werte einen Vergleich mit vorherigen Jahren oder zukinftigen Jahren erlauben, wenn diese

z. B. auf den Gebaudeenergiebedarf bezogen werden. [PEH2010]

Energieeffizienzindikatoren

Die Energieeffizienz ist ein, nicht zuletzt durch die Diskussion um die Energiewende, sehr gro-
Res Thema. Die Energieeffizienz muss Uberprifbar und nachvollziehbar sein. An dieser Stelle
werden Energieeffizienzindikatoren verwendet. Energieeffizienzindikatoren sind Indikatoren,
die so konstruiert werden, dass sie es vermogen, die Energieeffizienz mittelbar oder unmittel-
bar durch KenngréRen zu beschreiben. Fragestellungen, wie die Beschreibung einer Stadt,
mussen maoglichst vielschichtig erfolgen, wodurch eine Vielzahl an Indikatoren notwendig ist.
Diese Indikatorsammlung kann unmadglich nur mit direktem Energiebezug erfolgen, sodass
auch Indikatoren aus anderen Wissenschaftsfeldern wie z. B. Sozialindikatoren, 6konomische

Indikatoren und Umweltindikatoren unbedingt hinzugezogen werden mussen. [DIE2012]



Energetisch vergleichbare Stadtegruppen 49

4.1.2 Konzept und Datenbasis

Die Erstellung eines Datensatzes erfordert in erster Linie belastbare Daten. Um den Datensatz
maoglichst nachvollziehbar und reproduzierbar zu gestalten wurden ausschlieRlich nationale
und frei verfigbare Daten verwendet. Die Beschreibung von Stadten erfordert stadtspezifische
KenngroRen, die in unterschiedlich gutem Umfang verfugbar sind. Die Kenngré3en mit denen
Stadte beschrieben werden kdnnen, kdnnen auf weichen und harten Daten basieren. Weiche
Daten werden durch Beobachtungen oder Befragungen erhoben. Harte Daten sind mathema-
tisch-statistische Daten, die Messungen, Erhebungen oder Fortschreibungen entstammen.
Die fUr diese Arbeit verwendeten Daten sind in fast allen Fallen harte Daten, da es keine Da-
tenbasis fir samtliche deutsche kreisfreie Stadte gibt, die beobachtete Werte in zuverlassiger
Genauigkeit und gleichem Umfang beinhalten. Lediglich einige Indikatoren aus dem Bereich
Verkehr basieren auf weichen Daten, die z. B. von Verkehrsunternehmen durch Befragungen
erhoben und vom Verband deutscher Verkehrsunternehmen (VDV) zu einer Statistik zusam-
mengefihrt werden [VDV2015].

Die Datenverfiigbarkeit, besonders im energetischen Bereich, ist auf kommunaler Ebene limi-
tiert. Energetische Daten sind zumeist in einem gréReren Umfang nur auf Landesebene oder
Bundesebene verflgbar. Ein Punkt der jedoch alle Ebenen betrifft ist die Aktualitat der Daten.
Es dauert eine gewisse Zeit bis alle Information in einer Stelle zusammenkommt, sodass z. T.
einige Daten erst mit mehrjahriger Verzogerung verfiigbar sind. [DIE2012: 11] Wiederum an-
dere Daten werden nicht jahrlich erhoben, sodass die bisher verfligbaren Daten in unregelma-
Rigen Absténden verdffentlicht werden, z. B. Mobilitatsdaten im OPNV. Aus diesem Grund
kann der erarbeitete Datensatz nicht auf ausschlielich ein Jahr bezogen werden sondern
einen Zeitraum von einigen wenigen Jahren, da die Indikatoren z. T. verschiedene Bezugs-

jahre aufweisen.

Fir die Erarbeitung des Indikatorsatzes wurde durch eine breitangelegte Recherche ein Indi-
katorsatz erarbeitet, der Daten aus diversen Einrichtungen vereint. Ein Grofteil der Daten ent-
stammt dem Statistischen Bundesamt, den Statistischen Landesamtern sowie dem Zensus.
Weiterhin wurden Daten von weiteren Bundesamtern, wie z. B. dem Kraftfahrtbundesamt, hin-
zugezogen. Verbande als auch Organisationen sowie einige Unternehmen bilden den letzten

Informationsbereich.

In den nachfolgenden drei Unterkapiteln werden die ermittelten Indikatoren, aufgeteilt nach
den betrachteten Verbrauchssektoren, vorgestellt. Die Indikatoren werden daflr zunachst kurz
beschrieben. Fir die Nachvollziehbarkeit der gewahlten Indikatoren werden Details zur Daten-
lage, dem Bezugsjahr, der Information zur Datenrecherche und der Berechnung der jeweiligen

Indikatoren erlautert. Diese detaillierte Darstellung ist notwendig, um einem der gesetzten
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Ziele, der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse, nachkommen zu kénnen und dies sicherzustel-
len. Insgesamt wurden 41 Indikatoren erhoben, mit denen die 107 kreisfreien Stadte dieser
Betrachtung beschrieben werden. Somit wird jede Stadt durch 41 Indikatorwerte beschrieben,
wodurch ein sehr umfangreicher Datensatz (4.387 Kennwerte) fUr die breitangelegte, mathe-
matisch-statistische clusteranalytische Betrachtung geschaffen werden konnte. Aufgrund des
grolen Umfangs des Datensatzes wird darauf verzichtet die Indikatorwerte unmittelbar nach
dem Beschreiben der Indikator abzubilden. Die Indikatoren werden gesammelt, jedoch einge-

teilt nach den Sektoren, im Anhang dieser Arbeit abgebildet.

4.2 Indikatoren des Verbrauchssektors private Haushalte

In diesem Unterkapitel werden die ermittelten Indikatoren flr den Sektor private Haushalte
vorgestellt. Die Indikatoren werden jeweils kurz beschrieben sowie deren Datenlage und Be-
rechnung erlautert. Dieser Sektor ist flir das Erreichen der Klimaschutzziele sehr bedeutend.
In ihm steckt ein enormes Potenzial, besonders im Bereich der thermischen Energieverwen-
dung und —versorgung. Nicht selten wird das Potenzial in der Warme und Warmwasserberei-
tung fir die privaten Haushalte als ,,schlafender Riese” bezeichnet [[HK2015: 5], da besonders
in diesem Sektor die erst in letzter Zeit verstarkt forcierte Warmewende noch ein enormes
Potenzial bereithalt. Die flir diesen Sektor erhobenen 15 Indikatoren werden nachfolgend auf-

gelistet und beschrieben. Die Indikatorwerte sind in Tabelle A-1 im Anhang aufgefihrt.

e Bevolkerungsentwicklung der letzten elf Jahre

o Wohnflache pro Person

¢ Anteil Einpersonenhaushalte

e Durchschnittliche Haushaltsgroie

e Haushaltsdichte

e Pro-Kopf Stromverbrauch

e Erdgasverbrauch

e Anteil Wohnungen in 1-2 Familienhausern

o Verfugbares Einkommen

¢ Anteil Gber 65-Jahriger

o Arbeitslosenquote bezogen auf die abhangigen zivilen Erwerbspersonen
¢ Anteil der Siedlungs- und Verkehrsflache an Gesamtflache
o Heiztage Mittel der Jahre 2009-2013

o Heizgradtage Mittel der Jahre 1970-2013

e Gradtagzahlen Mittel der Jahre 1970-2013

Bevolkerungsentwicklung der letzten 11 Jahre

Der erste Indikator stellt die Bevélkerungsentwicklung der untersuchten Stadt dar. Die Fest-
stellung einer Entwicklung erfordert jedoch den Bezug auf einen Zeitraum, um eine Verande-
rung gegenuber einem festgelegten Ausgangszeitpunkt feststellen zu kénnen. Im vorliegen-
den Fall wurde die Entwicklung der letzten elf Jahre flr den Zeitraum von 2000 bis 2011 er-

mittelt. Die Tabelle 4-1 stellt die Kenndaten zum Indikator dar.
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Tabelle 4-1: Indikatorkenndaten — ,Bevdlkerungsentwicklung der letzten elf Jahre*

Bevolkerungsentwicklung der letzten elf Jahre

Aussage Die Entwicklung der Bevdlkerung von 2000-2011
Bezugsjahr 2011

Einheit Prozent [%]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2013D]

Die in [DES2013D] bereitgestellten Daten kdnnen in verschiedener Detailtiefe abgerufen wer-

den. Die fir diese Untersuchung benétigten Daten sind: Bevélkerung: Kreise, Stichtag.

Der Indikator ist der Quotient aus Bevdlkerungsveranderung zum Bezugsjahr und der Bevdl-
kerung im Ausgangsjahr. Dieser Indikator ist einer von vielen demographischen Indikatoren,
die gleichermalien einen Einfluss auf den Energieverbrauch [DIE1999] und die Umsetzung
energieeffizienzsteigernder MalRnahmen haben. Die Beachtung der Bevélkerungsentwicklung
ist unabdingbar fir die Planung und Entwicklung von Stadten, da viele erarbeitete kommunale
Konzepte flr Stadte mit positiver und negativer Bevolkerungsentwicklung differenziert gestal-
tet werden muissen [EIC2014: 49]. Ein Beispiel fir diesen Sachverhalt kann in dem Ausbau der
Fernwarme gefunden werden. Ein langerer effektiver Nutzen herrscht dort vor, wo die Auslas-
tung auch auf lange Sicht bestehen bleibt. In einer Stadt mit negativem Wachstum ist dies
schwer vorstellbar. [W1s2013], [DIF2011]

Wohnflache pro Person

Die Wohnfldche pro Person stellt den zweiten Indikator dar. Dieser Indikator vermag eine Aus-
sage ableiten zu lassen, wie zum einen die Verhaltnisse auf dem Wohnungsmarkt sind und
zum anderen wie die Wohnqualitat ist [BER20158]. Uber die Jahre entwickelt sich ein Trend in
Richtung immer groRer werdender Wohnungen. Dieser Trend lasst sich zum Teil auch durch
die immer kleiner werdenden Haushalte (s. Indikator: Einpersonenhaushalte) sowie die sin-
kende durchschnittliche HaushaltsgroRe der deutschen Haushalte (s. Indikator: Durchschnitt-
liche Haushaltsgrél3e) erklaren. Die nachfolgende Tabelle 4-2 beinhaltet einige Kenndaten zu

dem Indikator Wohnflache pro Person.

Tabelle 4-2: Indikatorkenndaten — ,Wohnflache pro Person®

Wohnflache pro Person

Aussage Durchschnittliche Wohnflache pro Person in m?
Bezugsjahr 2011

Einheit Quadratmeter [m?]

Quelle Wegweiser Kommune [BER2015A]

Die Daten entstammen dem Wegweiser Kommune der Bertelsmann Stiftung [BER2015A]. Das
Bezugsjahr ist das Jahr 2011, das Jahr des letzten erhobenen Zensus. Die Einheit ist der

Quadratmeter [m?]. Der Indikator zeigt die durchschnittiche Wohnflache pro Person. Eine
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grolRe Wohnflache pro Person geht in den meisten Fallen mit einem Anstieg des Energiebe-
darfs einher, da eine groBere Flache zu beheizen, zu beleuchten etc. ist. Ahnlich sind auch

die Auswirkungen bei den beiden nachsten beschriebenen Indikatoren.

Anteil Einpersonenhaushalte und durchschnittliche Haushaltsgrofe

Der Energieverbrauch der Privathaushalte wird unter anderem durch demographische Ein-
flussfaktoren bestimmt. Dazu zahlt neben dem Anteil der Einpersonenhaushalte an den Ge-
samthaushalten, die die kleinste Form des Haushalts bilden, auch die durchschnittliche Haus-

haltsgroéRe, die eine Abschatzung der Haushaltsstruktur ermdglicht.

Tabelle 4-3: Indikatorkenndaten — ,Anteil Einpersonenhaushalte*

Anteil Einpersonenhaushalte

Aussage Anteil der Einpersonenhaushalte an den Gesamthaushalten in krfr. Stadten
Bezugsjahr 2011

Einheit Prozent [%]

Quelle Regionalstatistik - Zensusdatenbank [DES2015F]

Die Kenndaten zu den Einpersonenhaushalten sind in Tabelle 4-3 aufgetragen. Die Daten zur
Berechnung der Indikatorwerte entstammen der Zensusdatenbank und haben das Bezugsjahr
2011 [BER2015A]. Der Anteil ist der Quotient aus der Anzahl der Einpersonenhaushalte und

der Anzahl der Gesamthaushalte multipliziert mit 100.

Der nachste Indikator ist die Durchschnittliche Haushaltsgré3e. Die Kennwerte dazu sind in
Tabelle 4-4 dargestellt. Auch bei diesem Indikator ist das Bezugsjahr das Jahr 2011 und die
Datenbasis die Zensusdatenbank [DES2015F]. Die Einheit ist hier eine Anzahl, die durch eine
Verhaltniszahl aus der Anzahl der beim Zensus erhoben Einwohnerzahl einer jeden Stadt und

der Anzahl der Haushalte derselben Stadt gebildet wird.

Tabelle 4-4: Indikatorkenndaten — ,Durchschnittliche Haushaltsgrofie®

Durchschnittliche HaushaltsgroRe

Aussage Durchschnittliche HaushaltsgréRe in krfr. Stadten
Bezugsjahr 2012

Einheit Personen/Haushalt [Anzahl]

Quelle Regionalstatistik - Zensusdatenbank [DES2015F]

Beide Indikatoren weisen einen gewissen Zusammenhang auf. Die Bevdlkerungszahl ist seit
2003 auf einen Wert von 80,2 Millionen gesunken. Zeitparallel ist die Zahl der Haushalte in
Gesamtdeutschland gestiegen [DES2011]. Dieser Verlauf kann besonders gut verdeutlicht
werden, wenn die Entwicklung Uber viele Jahre hinweg betrachtet wird. In Tabelle 4-5 ist die
Mittlere Haushaltsgréf3e in verschiedenen Jahren seit 1900 aufgetragen. Es zeigt sich, dass
die Entwicklung stets zu kleineren HaushaltsgréRen hin zu erkennen ist. Derzeit liegt die
durchschnittliche Haushaltsgroe in Gesamtdeutschland bei ca. 2,1 Personen je Haushalt, in
den kreisfreien Stadten sogar nur bei knapp 2 Personen je Haushalt. Diese niedrigen Haus-

haltsgréRen sind auch den Einpersonenhaushalten geschuldet, die besonders in den letzten
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Jahrzehnten enorm an Zuwachs erhalten haben. So stellt die kleinste Haushaltsgruppe, die
Einpersonenhaushalte, in den kreisfreien Stadten schon heute mit ca. 45,6 % die am haufigs-

ten vertretene Haushaltsgruppe dar.

Tabelle 4-5: Entwicklung der mittleren Haushaltsgré3e

Jahr Mittlere HaushaltsgroRe [Personen/Haushalt] aus [MEY2013]

1900 4,5
1918 4
1945 3
2000 2,2

Ein hoher Anteil an Einpersonenhaushalten sowie eine niedrige Haushaltsgrofie lasst den Ge-
samtenergiebedarf der deutschen Haushalte tendenziell steigen. Alleinlebende Personen ver-
brauchen im Schnitt 2.050 kWh elektrischer Energie im Jahr. Der Pro-Kopf Verbrauch an
elektrischer Energie fallt in einem Zwei-Personenhaushalt um ca. 16 %, bei einem Vier-Perso-

nenhaushalt sogar um ca. 42 % niedriger aus [BDE2014].

Haushaltsdichte
Die Haushaltsdichte ist ein Wesentlicher Indikator fir die energetische Beschreibung von Kom-
munen. Im Zuge der forcierten Dezentralisierung der energetischen Versorgung von Kommu-
nen, sind Kommunen mit verschiedenen Haushaltsdichten differenziert zu betrachten. Eine
Kommune mit hoher Haushaltsdichte bietet hdhere Potenziale z. B. in der Realisierung von
Nahwarmenetzen, die bspw. mit BHKW betrieben werden kénnen und somit neben der KWK
auch die bendtigte Energie moglichst lokal erzeugen. Die Kenndaten zu diesem Indikator sind
in Tabelle 4-6 aufgetragen.
Tabelle 4-6: Indiaktorkenndaten — ,Haushaltsdichte

Haushaltsdichte

Aussage Anzahl Haushalte pro km? Gemarkungsflache
Bezugsjahr 2012

Einheit Haushalte pro Quadratkilometer [HH/km?]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2015F], [DES2015G]

Die Haushaltsdichte gibt einen Einblick in die Haushaltsstruktur einer Kommune. Bei der rei-
nen Betrachtung der Haushaltszahlen oder der Bevélkerungsgrofie kann festgestellt werden,
wie die GroRenverhaltnisse in Stadten sind. Es kann jedoch nicht abgeschatzt werden, wie
grold die Auswirkung einer Malltnahme sein kdénnte, da ohne diese Verhaltniszahl nicht die

Anzahl auf einer bestimmten Flache bestehender Haushalte bekannt ist.

Pro-Kopf Stromverbrauch

Der Sektor private Haushalte tragt mit ca. 27 % einen gro3en Anteil zum gesamten Stromver-
brauch in Deutschland bei [UBA2015]. Trotz der Bestrebungen den Stromverbrauch zu verrin-
gern ist der Trend ungebrochen und lber die Zeit von 1990 bis zu dem Jahr 2013 nahm der

Stromverbrauch der privaten Haushalte um ca. 18 % zu [UBA2015]. In diesem Zuge wurde
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von dem Internetvergleichsportal Preisvergelich.de AG eine anonyme Auswertung der Ein-
gabe der Stromwechsler im Wesentlichen aus deutschen Grof3stadten durchgefuhrt. Dafur
wurden stichprobenartig 120.000 Online-Stromvertragsabschlisse im Zeitraum von 2011-
2012 untersucht. Die Daten der durchschnittlichen Haushaltsgréfien stammen von den statis-
tischen Landesamtern und des statistischen Bundesamtes. [WEI2014] [PRE2014] Die Ergeb-
nisse wurden veroéffentlicht, sodass es zumindest fir die untersuchten Stadte relativ genaue
Stromverbrauchsgréfien je Person gibt, die fir die hier durchgefiihrte Clusteranalyse ideale
Kennwerte darstellen. [PRE2014] Durch diese Werte des Pro-Kopf-Stromverbrauchs kann
analysiert werden, in welchen der betrachteten Stadte der Stromverbrauch besonders hoch ist
und Einsparungen erreicht werden, bzw. in welchen Stadten bereits wenig Strom verbraucht

wird und diese Stadte u. U. als Vorbilder dienen konnen.

Tabelle 4-7: Indiaktorkenndaten — ,Pro-Kopf Stromverbrauch®

Pro-Kopf-Stromverbrauch

Aussage Verbrauchte Menge elektrischen Stroms pro Person
Bezugsjahr 2013

Einheit Kilowattstunde [kWh]

Quelle Preisvergleich.de [PRE2014]

Die Malizahl des Kennwertes stellt eine durchschnittliche Gré3e dar und kann in der verdf-
fentlichten Form bereits verwendet werden. Lediglich einige der hier betrachteten kreisfreien
Stadte wurden nicht in den von [PRE2014] veroéffentlichten Stadten abgedeckt. Fir diese wur-
den, soweit mdglich, iber Anfragen der Werte bei den Kommunen die Datenlicken geschlos-
sen. Bei den Stadten, bei denen die Anfragen keine Daten hervorbrachten wurden die Licken
mit dem Durchschnitt der gesamten Stromverbrauchswerte geschlossen, um die Stadte wei-

terhin in der Betrachtung bertcksichtigen zu kdnnen.

Erdgasverbrauch

Der Erdgasverbrauch ist der zweite direkte energetische Verbrauchsindikator dieser Untersu-
chung. Dieser sagt den Erdgasverbrauch je Quadratmeter Wohnflache und Jahr aus. Das Be-
zugsjahr ist das Jahr 2012 mit dem Stichtag 31.12.2012. Die Werte entstammen der Auswer-
tung in der Verdffentlichung der Techem Energie Services GmbH [TEC2013]. Die Kennwerte
werden bereits temperaturbereinigt angegeben, sodass eine Vergleichbarkeit der Werte un-
tereinander sichergestellt werden kann. Die Tabelle 4-8 beinhaltet die Kenndaten zum Indika-

tor Erdgasverbrauch.

Tabelle 4-8: Indikatorkenndaten — ,Erdgasverbrauch®

Erdgasverbrauch

Aussage Erdgasverbrauch pro Quadratmeter und Jahr
Bezugsjahr 2012

Einheit Kilowattstunde pro Quadratmeter und Jahr [kWh/m?*a]

Quelle Techem Energie Services GmbH [TEC2013]
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Ein negativer Aspekt ist bei diesem Indikator die Datenlage. Auf der einen Seite sind die Daten
sehr belastbar und haben eine sehr hohe Aussagekraft, da sie tatsachlich aus erhobenen Hei-
zenergieverbrauchen der Bewohner der Stadte bestehen. Auf der anderen Seite sind diese
Daten im Wesentlichen vom Umfang auf kreisfreie Grof3stadte limitiert, wodurch nicht fir alle
kreisfreien Stadte Indikatorwerte zur Verfigung stehen. Es besteht eine gro3e Anzahl an Lu-
cken (ca. 20 %) der Daten, die ebenfalls durch Mittelwerte geschlossen wurden, um auch die-

sen Indikator vorerst flr die clusteranalytische Untersuchung verwenden zu kénnen.

Anteil Wohnungen in 1 und 2-Familienhdausern

Der Anteil der Wohnungen in 1 und 2-Familienhdusern wurde aufgrund seiner Aussagekraft in
Bezug auf die Anzahl der Wohngebaude, die zu groRen Teilen Privatpersonen gehéren und
von diesen selbst bewohnt werden als Indikator gewahlt. 1 und 2-Familienhauser werden in
den meisten Fallen vom Eigentiimer bewohnt. Der Sanierungsstatus ist in 1 und 2-Familien-
hausern oft besser als in Mehrfamilienhdusern, da kein Mieter-Vermieter Dilemma auftritt
[INW2011]. Das Mieter-Vermieter Dilemma entsteht, wenn der Eigentimer Investitionen (z. B.
Energetische Sanierung) durchfiihrt, die Vorteile in Form von Einsparungen jedoch bei dem
Mieter bleiben [INW2011]. Zudem vermag dieser Indikator einen Uberblick iiber die bauliche
Struktur einer Stadt geben [BER20158].

Tabelle 4-9: Indikatorkenndaten — ,Anteil Wohnungen in 1 und 2-Familienhdusern®

Anteil Wohnungen in 1 und 2-Familienhdusern

Anteil der Wohnungen an den gesamten Wohnungen einer Stadt, die in 1 und
2-Familienhausern liegen [BER2015B]

Bezugsjahr 2010

Einheit Prozent [%]

Quelle Wegweiser Kommune [BER2015A]

Aussage

Die Tabelle 4-9 beinhaltet die Kennwerte dieses Indikators. Die Differenzen in den Indikator-
werten sind zum Teil sehr verschieden. So weisen einige Stadte Anteile von Uber 50 % auf.
Andere wiederum liegen im niedrigen zweistelligen Bereich. Die Werte dieses Indikators sind

einheitlich und fir alle Stadte des Betrachtungsrahmens abrufbar.

Verfiigbares Einkommen

Das verfiigbare Einkommen der Haushalte ist ein 6konomischer Indikator, der einen Uberblick
Uber die Einkommensstruktur einer Stadt zu geben vermag. Dieser Indikator steht haufig im
Zusammenhang mit dem Indikator ,Anteil Wohnungen in 1 und 2-Familienhgusern®. Der Zu-
sammenhang entsteht dadurch, dass Menschen, die in Wohnungen in 1 und 2-Familienhdu-
sern Wohnen, oftmals ein hoheres verfugbares Einkommen je Haushalt zur Verfugung haben.
Die Bevolkerung muss zum Erreichen der Klimaschutzziele mit einbezogen werden und das
verfigbare Einkommen hangt kausal mit der Investitionsbereitschaft und der Fahigkeit ener-

gieeffizienzsteigernde Mallnahmen umzusetzen zusammen. Ein hoheres verfugbares Ein-
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kommen senkt die 6konomische Hlrde EnergieeffizienzmalRnahmen besonders im Wohnge-
baudebereich umzusetzen. [WAL2013] Die nachfolgende Tabelle 4-10 beinhaltet die Kennda-

ten des Indikators ,Verfugbares Einkommen®.

Tabelle 4-10: Indiaktorkenndaten — ,Verfugbares Einkommen*

Verfiigbares Einkommen

Aussage Das Verfligbare Jahreseinkommens eines Haushalts
Bezugsjahr 2011

Einheit Euro [€]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014cC]

Dieser Indikator stellt die Einkommensverhaltnisse im Bundesgebiet dar. So sind die Differen-
zen ebenfalls z. T. sehr hoch. Das héchste verfligbare Einkommen je Haushalt findet sich in
Heilbronn (ca. 71.000 Euro) wieder. Das niedrigste Einkommen mit ca. 28.000 Euro weisen
die Haushalte in Rostock auf. Somit liegt auch hier die Spannweite der Indikatorwerte in etwa

in derselben GréRenordnung wie bei dem vorherigen Indikator.

Anteil Gber 65-Jahriger
Der Anteil tiber 65-Jahriger ist besonders in Deutschland aktuell, denn dieser hangt direkt mit
dem demografischen Wandel zusammen. Sinkende Geburtenraten und das ,Alterwerden® der

geburtenstarken Jahre verstarken diese Entwicklung besonders.

Der hohe Anteil der Bevolkerung im Alter von Uber 65-Jahren ist bereits heute bei der Planung
der Energieversorgung zu beachten. Auch in dem Bereich der Gebaudesanierung erfordert
dies ein anderes Herangehen, da die Beweggriinde fiir z. B. eine energetische Gebaudesan-
ierung hier anders betrachtet werden missen. Ein weiterer Finanzkredit flr eine energetische
Sanierung wird in einem solchen Alter tendenziell vermieden bzw. eher in einen altersgerech-
ten Umbau investiert. Bereits jetzt erfolgt ein immer stérkerer Fokus auf das ,Alterwerden® der
deutschen Bevdlkerung. In den sozialen Bereichen wird schon heute die Forschung angegan-
gen, inwiefern die Sanierungsoptionen (energetisch oder altersgerecht) im Konflikt zueinander
stehen. [EHF2015]

Vor diesem Hintergrund erfordert eine allumfassende Betrachtung sozio-energetischer Indika-
toren auch einen Indikator, der diesen demografischen Aspekt abdeckt. Die nachfolgende Ta-

belle 4-11 beinhaltet Kenndaten zu dem Indikator Anteil 65-Jahriger.

Tabelle 4-11: Indiaktorkenndaten — ,Anteil Uber 65-Jahriger*
Anteil liber 65-Jahriger

Aussage Anteil der Uber 65-Jahrigen an der Gesamtbevolkerung der Stadt
Bezugsjahr 2011

Einheit Prozent [%]

Quelle Zensus [ZEN2015]

Im Durchschnitt liegt der Anteil der Gber 65-Jahrigen in den betrachteten kreisfreien Stadten

bei ca. 20 %. In den nachsten Jahren kann von einer sukzessiven Zunahme dieses Anteils



Energetisch vergleichbare Stadtegruppen 57

ausgegangen werden, wodurch besonders in Deutschland der demografische Wandel auch in
Zukunft eine aktuelle Herausforderung darstellen wird und auch den Bereich der Energiever-

wendung und —versorgung betreffen wird.

Arbeitslosenquote bezogen auf die abhangigen zivilen Erwerbspersonen

Die Arbeitslosenquote bezogen auf die abhédngigen zivilen Erwerbspersonen ist ein weiterer
Indikator des Verbrauchssektors Haushalte. Die Arbeitslosenquote hat dabei auch eine Aus-
sagekraft im Verbrauchssektor Verkehr, wo angenommen wird, dass in Stadten mit hohen
Arbeitslosenquoten ein geringeres Verkehrsaufkommen in den modalen Mobilitatsbereichen
OPNV und MIV auftritt [EIC2014]. Im Haushaltsbereich zeigt sich eine erhdhte Arbeitslosigkeit
in hdheren Anwesenheitszeiten in der Wohnung, woraus beispielsweise langere Heizzeiten
sowie erhdhte elektrische Energieverbrauche (z. B. Unterhaltungselektronik) resultieren. Die

nachfolgende Tabelle 4-12 stellt die Kenndaten zu diesem Indikator dar.

Tabelle 4-12: Indikatorkenndaten — ,Arbeitslosenquote”

Arbeitslosenquote bezogen auf die abhingigen zivilen Erwerbspersonen’!

Aussage Arbeitslose bez. auf zivile Personen in erwerbstatigen Alter ohne Selbststandige
Bezugsjahr 2013

Einheit Prozent [%]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014D]

Die saisonbereinigte Arbeitslosenquote liegt in Deutschland derzeit bei ca. 5 % (Stand: Mai
2015) [EUR2015]. Die Betrachtung der deutschen kreisfreien Stadte zeigt hingegen eine
Spanne zwischen 4,0 und 16,3 %. Die niedrigste Arbeitslosigkeit ist in Ingolstadt (4,0 %) fest-
zustellen. Die héchste Arbeitslosigkeit des Betrachtungsrahmens weist die Stadt Bremerhaven
(16,3 %) auf. In den Daten fur diesen Indikator sind nur die abhangigen zivilen Erwerbsperso-
nen berlcksichtigt worden. Diese Form der Datenberechnung und Darstellung der Arbeitslo-
senquote hat in Deutschland eine erhdhte Verbreitung, da diese traditionell in der Erhebung
und Berichterstattung verwendet wird [BFA2015].

Anteil der Siedlung- und Verkehrsflache an Gesamtflache

Die Flache stellt in den 6konomisch entwickelten Landern ein knapp werdendes Gut dar
[G0oT2008]. Durch den Ausbau von Verkehrsinfrastruktur und von Wohn- und Arbeitsraum wird
immer mehr der Gesamtflache zerschnitten und versiegelt. So kommt es bereits jetzt schon in
manchen deutschen kreisfreien Stadten zu sehr hohen Anteilen in diesem Indikator. Die Stadt
Herne weist mit 77,8 % den héchsten Anteil an bebauter Flache an der Gesamtflache auf. Die
Tendenz zeigt, dass je groRer eine Stadt ist, umso héher ist der Anteil der bebauten und somit

versiegelten Flache. Die Tabelle 4-13 zeigt die Kenndaten des Indikators.

" Abhéngige zivile Erwerbspersonen sind Personen im Erwerbstatigenalter, die von einem Arbeitgeber
oder dem Staat abhangig sind. D. h. Selbststandige sind in dieser Statistik nicht enthalten. [BFA2015]
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Tabelle 4-13: Indikatorkenndaten — ,Anteil Siedlungs- und Verkehrsfl. an Gesamtflache*

Anteil der Siedlungs- und Verkehrsflaiche an Gesamtflache

Aussage Anteil der Siedlungs- und Verkehrsflache an der Gesamtflache
Bezugsjahr 2012

Einheit Prozent [%]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014E]

Die Flachendaten kénnen fir viele Bereiche nitzlich sein. Stadte mit hohen bebauten Flachen-
anteilen haben beispielsweise ein geringeres Potenzial flir den stadtinternen Ausbau von z. B.
der Windenergie. Stadte mit geringen bebauten Flachenanteilen hingegen haben z. T. — sofern
sich die Standorte aufgrund der Windhoffigkeit sowie den Naturschutzbelangen eignen — die
Méglichkeit Windenergiekonverter auf dem Stadtgebiet zu installieren und den Anteil der Er-
neuerbaren Energien ,rechnerisch” stark anzuheben. Als gutes Beispiel kann die Stadt Wolf-
hagen aufgefiihrt werden, die dies durch den Bau von vier Windenergiekonvertern auf dem

verhaltnismagig groRen Stadtgebiet verdeutlicht. [WAL2016A]

Heiztage, Heizgradtage und Gradtagzahlen

Die letzten drei Indikatoren des Verbrauchssektors Haushalte sind die Heiztage im Mittel der
Jahre 2009-2013, die Heizgradtage im Mittel der Jahre 1970-2013 sowie die Gradtagzahlen
im Mittel der Jahre 1970-2013. Die drei Begriffe Heiztage, Heizgradtage sowie Gradtagzahlen
sind Begriffe aus dem Hauswarmebereich.

Den ersten Indikator bilden die Heiztage. Der Heiztag (HT) ist definiert als Tag, an dem die
mittlere TagesauBenlufttemperatur unter 15 °C'2 [VDI2013], d. h. unter der als Heizgrenztem-
peratur definierten GroRe, liegt [IWU2015] [EIc2014]. Heiztage weisen eine Aussagekraft Uber
die regionale Witterung sowie die klimatischen Bedingungen einer Stadt auf, was sich beson-
ders aus den Gebaudewarmeenergiebedarf auswirkt [EIC2014]. Auf die Heiztage kann kaum
Einfluss genommen werden, da dieser natirliche Indikator klimatisch bedingt ist, dennoch in

grollem MalRe Einfluss auf das Heizverhalten in den privaten Haushalten nimmt.

Die folgende Tabelle 4-14 stellt die Kenndaten des Indikators Heiztage dar. Bei diesem Indi-
kator erfolgt der Bezug auf eine Zeitspanne von fiinf Jahren. Die beiden folgenden Indikatoren
basieren auf langeren Zeitreihen. Der Gedanke hinter der Wahl der verschiedenen Zeitreihen
war bei der Clusteranalyse zu prifen, ob eine Abhangigkeit der Aussage der drei Indikatoren

von der Zeitreihe besteht.

Tabelle 4-14: Indikatorkenndaten — ,Heiztage Mittel der Jahre 2009-2013"
Heiztage Mittel der Jahre 2009-2013

Aussage Anzahl der Tage mit mittlerer AuRenlufttemperatur unter 15 °C
Bezugsjahr Mittelwert 2009-2013

Einheit Anzahl HT [-]

Quelle Institut Wohnen und Umwelt [IWU2015]

1215 °C bei normalem Gebaudebestand, 12 °C bei einem Neubau oder saniertem Altbau, 10 °C bei
einem Passivhaus [IWU2015], [VDI2013]
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Die Heizgradtage (HGT) und die Gradtagzahlen (GTZ) werden als Mal3e fir Gebaudewarme-
bedarfe wahrend der Heizperiode verwendet [ALT2015], [IWU2015]. Diese beiden Malie stel-
len den Zusammenhang zwischen der Raum- und der AuRenlufttemperatur dar und werden
aus diesem Grund als Hilfsmittel zur Bestimmung der Heizkosten und des Heizstoffbedarfs
herangezogen [ALT2015], [[WU2015]. Die Gradtagzahlen sind aufsummierte Differenzen zwi-
schen der Raumtemperatur, die in Deutschland zumeist mit 20 °C angesetzt werden und der
LuftauRentemperatur unter der eingangs genannten Heiztag-Grenze vom 15 °C eines jeden
Tages [VDI2012], [IWU2015], [WAL2013: 35], [DIE1999].

Die Indikatorwerte der beiden Indikatoren (HGT und GTZ) wurden mithilfe eines Softwaretools
[IWU2015] ermittelt, dem die Berechnungsgleichungen HGT (Gleichung 4-2) [VDI2012] und
GTZ (Gleichung 4-3) [VDI2013] hinterlegt sind. Die Summe der HGT entspricht den aufsum-
mierten ermittelten Differenzen zwischen der Heizgrenztemperatur (ty4), hier 15 °C (HGT;s),
und der tatsachlichen AuRenlufttemperatur (t,). Es werden alle Differenzen aufsummiert, die
fur Heiztage in der Heizperiode ermittelt werden kénnen (z). Die GTZ hingegen summieren
ebenfalls Differenzen fir Heiztage auf, jedoch wird die Differenz zwischen der mittleren Innen-
raumtemperatur (t;), die mit 20 °C angesetzt ist und der mittleren Auf3enlufttemperatur (t,),
die mit 15 °C angesetzt ist, ermittelt. Auch hier werden die Differenzen fir alle Heiztage auf-

summiert.

HGTys = Z(thg — tg) Gleichung 4-2
1

GTZt20/15 = Z(ti — ta) Gleichung 4-3
1

Die Kenndaten zu den beiden Indikatoren werden in Tabelle 4-15 und Tabelle 4-16 dargestellit.
Die Indikatorwerte werden als Mittelwerte des Betrachtungszeitraums von 1970 bis 2013 er-
mittelt. Die Quelle ist auch hier das Institut Wohnen und Umwelt [IWU2015], das die verwen-

deten Daten auf Basis der Langfristwetterdaten vom Deutschen Wetterdienst (DWD) erfasst.

Tabelle 4-15: Indikatorkenndaten — ,Heizgradtage Mittel der Jahre 1970-2013*

Heizgradtage Mittel der Jahre 1970-2013

Aussage Anzahl der Heizgradtage im Mittel der Jahre 1970-2013
Bezugsjahr 1970-2013

Einheit HGT 15 [Kd]

Quelle Institut Wohnen und Umwelt [IWU2015]

Tabelle 4-16: Indikatorkenndaten — ,Gradtagzahlen Mittel der Jahre 1970-2013

Gradtagzahlen Mittel der Jahre 1970-2013

Aussage Anzahl der Gradtagzahlen im Mittel der Jahre 1970-2013
Bezugsjahr 1970-2013

Einheit GTZ20115 [Kd]

Quelle Institut Wohnung und Umwelt [IWU2015]
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Es gibt teilweise grofle Unterschiede der betrachteten Stadte. Diese Indikatoren flhren zu
einer Aussage, ob eine Stadt in einer kalten oder eher warmen Region liegt. Die grof3te Anzahl
an Heiztagen weisen mit 297 die Stadte Minchen und Rosenheim auf. Die ,warmste” Stadt

des Untersuchungsrahmens ist mit 231 Heiztagen die Stadt Frankfurt am Main.

4.3 Indikatoren des Verbrauchssektors Verkehr

Dieses Unterkapitel stellt die Indikatoren des zweiten betrachteten Verbrauchssektors Verkehr
dar. Dieser Verbrauchssektor wird auch durch eine Reihe an Indikatoren beschrieben. Es lasst
sich hier aber feststellen, dass verstarkt Daten auf Landes- und Bundesebene zur Verfugung
stehen, wodurch nicht jeder gewlinschte Indikator aus verfligbaren Daten zu ermitteln ist. Fir
die Beschreibung dieses Verbrauchssektors durch Indikatoren wurden nicht ausschlief3lich

energetische Indikatoren gewahlt, sondern auch sozio-6konomische.

Die Indikatoren werden in diesem Unterkapitel aquivalent zum Unterkapitel 4.2 jeweils kurz
beschrieben sowie deren Datenlage und Berechnung erlautert. Der Verkehrssektor basiert
derzeit fast ausschlielich auf fossilen Treibstoffen, wodurch hier das Potenzial grof3 und der

Sektor zum Erreichen der Klimaschutzziele sehr bedeutend ist.

Der Verkehrssektor wird durch elf sozio-energetische Indikatoren abgebildet. Die ersten flinf
Indikatoren decken den gegenwartigen Zustand im bereits beschrieben Bereich des motori-
sierten Individualverkehrs (MIV) ab. Die darauf folgenden drei Indikatoren bilden den sozio-
strukturellen Bereich dieses Verbrauchssektors. Die letzten drei Indikatoren stellen die gegen-
wartige Situation im OPNV dar. Die fiir diesen Sektor erhobenen Indikatoren sind nachfolgend
aufgelistet und werden im Folgenden kurz erlautert. Die Indikatorwerte des Sektors Verkehr

kénnen im Anhang (Tabelle A-2) eingesehen werden.

¢ Motorisierungsgrad

e Personenkraftwagen (Pkw) pro 1.000 Einwohner (EW)
e Dieselfahrzeuge pro 1.000 Einwohner

¢ Benzinfahrzeuge pro 1.000 Einwohner

o Elektrofahrzeuge (E-Fahrzeuge) pro 1.000 Einwohner
¢ Bevolkerungsdichte

¢ Anteil 18 — 65 Jahriger

¢ Anteil Auspendler an sozialversicherungspflichtig Beschaftigter am Wohnort
e OPNV Fahrten pro Einwohner

e Personenkilometer (P.km) pro Einwohner

o Mittlere Reiseweite

Motorisierungsgrad und Personenkraftwagen pro 1.000 Einwohner

Der Energieverbrauch sowie die COx-Emissionen fallen im Verkehrssektor zu einem grolien
Anteil im MIV an. Zeitgleich gibt es keine zufriedenstellenden und flachendeckenden, auf kom-
munaler Ebene verfligbaren Daten bezliglich der tatsachlichen Nutzung der Verkehrsmittel

des Mobilitatsbereichs. Das zeigt, dass der MIV durch Indikatoren nur schwer erfasst werden
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kann [DIE1999], [EIC2014]. Die ersten finf Indikatoren beschreiben den Motorisierten Indivi-
dualverkehr und dienen dabei als ,Umweg*“, um diesen Bereich der Mobilitdt durch Indikatoren
vergleichbar darstellen zu kdnnen. Das geschieht, indem zu den klassischen Kenngréien (Mo-
torisierungsgrad und Pkw pro 1.000 Einwohner) noch spezifische KenngréRen erhoben wer-
den (Benzin-, Diesel- sowie Elektrofahrzeuge pro 1.000 Einwohner), um auch eine spezifi-
schere Aufteilung und Auswertung der Stadte zu ermoglichen. Da der reine Kfz-Bestand nicht
in Zahlen die tatsachliche Verkehrsleistung, die Nutzungsintensitat sowie das Verkehrsauf-
kommen beziffern kann, wird fir diese Indikatoren die Nutzung der vorhandenen Fahrzeuge
vorausgesetzt. [WAL2013] Somit Finden auch flr den Verbrauchssektor Verkehr mittelbare

und unmittelbare Indikatoren Anwendung.

Der Motorisierungsgrad wird durch die Verhaltniszahl zwischen der Kraftfahrzeuganzahl eines
definierten Gebietes, in dieser Untersuchung einer Stadt, und der Einwohnerzahl dieses Ge-
bietes definiert. Der Motorisierungsgrad beinhaltet somit neben den Pkw auch die Motorrader.
Hier werden die Kfz auf jeweils 1.000 Einwohner bezogen. Der zweite Indikator stellt das Ver-
haltnis zwischen Pkw und der Einwohnerzahl dar, somit fallen hier die Kraftrader aus der Be-
trachtung heraus. Die Tabelle 4-17 beinhaltet die Kennwerte zum Motorisierungsgrad. Es las-
sen sich unter den betrachteten 107 kreisfreien Stadten zum Teil erhebliche Unterschiede in
den Indikatorwerten der beiden Indikatoren erkennen. So weisen meist grof3e Grof3stadte nicht

die hdchsten Motorisierungsgrade auf, da dort die OPNV Infrastruktur besser ausgebaut ist.

Tabelle 4-17: Indikatorkenndaten — ,Motorisierungsgrad*

Motorisierungsgrad

Aussage Anzahl der Kfz pro 1.000 Einwohner in kreisfreien Stadten
Bezugsjahr 2014

Einheit Anzahl [-]

Quelle Kraftfahrtbundesamt [KBA2014], Statistisches Bundesamt [DES2013D]

In Deutschland sind ca. 47,9 Millionen Pkw und Kraftrader zugelassen. Auf die hier betrachte-
ten kreisfreien Stadte entfallen mit ca. 13 Millionen Kfz ca. 27 %. Der durchschnittliche Moto-
risierungsgrad liegt in Deutschland bei 595 Kfz je 1.000 Einwohner. Der Motorisierungsgrad in
den kreisfreien Stadten liegt mit 533 Kfz je 1.000 Einwohner im Mittel unter dem bundesdeut-
schen Durchschnitt. [KBA2014] [WEI2014] Den hoéchsten Motorisierungsgrad sowie die
hochste Anzahl an Pkw je 1.000 Einwohner weist die Stadt Wolfsburg auf (1.183
Kfz/1.000 EW). An zweiter Stelle folgt Ingolstadt (762 Kfz/1.000 EW). Die beiden Stadte stellen
zwei Ausreiller dar, denn dort liegen die Unternehmenssitze zweier Kfz-Groltkonzerne (Volks-
wagen, Audi), wodurch neben den Flottenfahrzeugen der ansassigen Kfz-Hersteller auch die

Haushalte der Mitarbeiter als gut ausgestattet angenommen werden kdénnen.
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Tabelle 4-18: Indikatorkenndaten — ,Personenkraftwagen pro 1.000 Einwohner*

Personenkraftwagen pro 1.000 Einwohner

Aussage Anzahl der Pkw pro 1.000 Einwohner in kreisfreien Stadten
Bezugsjahr 2014

Einheit Anzahl [-]

Quelle Kraftfahrtbundesamt [KBA2014], Statistisches Bundesamt [DES2013D]

Die Tabelle 4-18 stellt die Kenndaten des Indikators Pkw pro 1.000 Einwohner dar. Hier ist die
Verteilung identisch zu den Zahlen des Motorisierungsgrades. Auch hier ist das Bezugsjahr
das Jahr 2014 mit Stichtag am ersten Januar (01.01.2014). Die Daten werden auf kreisebene

vom Kraftfahrtbundesamt erhoben und jahrlich veréffentlicht.

Diesel-, Benzin- und Elektrofahrzeuge pro 1.000 Einwohner

In diesem Abschnitt werden drei weitere Indikatoren des MIV kurz erlautert. Die Indikatorwerte
beziehen sich wie bei dem bereits erlduterten Indikator (Motorisierungsgrad) auf 1.000 Ein-
wohner der jeweiligen Stadt. Die Datenbasis entstammt den Statistiken des Kraftfahrtbundes-
amtes [KBA2014]. Das Bezugsjahr ist 2014. Zum Stichtag des 01.01.2014 konnte die grofte
Anzahl der Pkw mit Dieselmotor je 1.000 Einwohner in Wolfsburg ermittelt werden. Die ge-
ringste Anzahl an Dieselfahrzeugen je 1.000 Einwohner (79) weist die Stadt Halle an der Saale
auf. Interessanter als diese Zahlen ist jedoch, dass die Zahlen der Dieselmotorbetriebenen
Pkw in den Stadten verschiedene Anteile an allen Kfz ausweisen. Die Anteile der Diesel-Pkw

liegen zwischen ca. 20 und 42 %. Die Kenndaten stellt die Tabelle 4-19 zusammen.

Tabelle 4-19: Indikatorkenndaten — ,Dieselfahrzeuge pro 1.000 Einwohner*

Dieselfahrzeuge pro 1.000 Einwohner

Aussage Anzahl der Pkw mit Dieselmotor pro 1.000 Einwohner in kreisfreien Stadten
Bezugsjahr 2014

Einheit Anzahl [-]

Quelle Kraftfahrtbundesamt [KBA2014], Statistisches Bundesamt [DES2013D]

Die Kenndaten zum Indikator Benzinfahrzeuge pro 1.000 Einwohner sind in Tabelle 4-20 ab-
gebildet. Die Verteilung ist hier ahnlich zum Indikator Personenkraftwagen pro 1.000 Einwoh-
ner, da die gréReren Anteile der einzelnen Fahrzeuge klar auf der Seite der Benzinfahrzeuge
liegen. Die Diesel- und Benzin-Pkw bilden mit knapp 99 % den Hauptanteil der Kraftfahrzeuge
des MIV ab [KBA2014].

Tabelle 4-20: Indikatorkenndaten — ,Benzinfahrzeuge pro 1.000 Einwohner®

Benzinfahrzeuge pro 1.000 Einwohner

Aussage Anzahl der Pkw mit Benzinmotor pro 1.000 Einwohner in kreisfreien Stadten
Bezugsjahr 2014

Einheit Anzahl [-]

Quelle Kraftfahrtbundesamt [KBA2014], Statistisches Bundesamt [DES2013D]

Neben der Diskussion Uber die Effizienz der konventionellen Pkw erfolgt in letzter Zeit eine

prasente Diskussion um Pkw mit alternativen Antrieben. Den E-Fahrzeugen wird ein enormes
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Potenzial zugesprochen, wodurch die Bundesregierung sogar das Ziel formuliert hat bis zu
dem Jahr 2020 den Bestand an E-Fahrzeugen auf eine Million zu erhéhen [BuN2015].

Allen voran sind es Stadte, in denen die Elektrofahrzeuge verstarkt ihnre Anwendung finden
kénnen, denn die Infrastruktur ist in Kommunen und besonders in kreisfreien Stadten besser
ausgebaut und die Fahrzyklen der E-Fahrzeuge, die derzeit stark durch die Kapazitat der Bat-
terie und der daraus resultierenden geringeren Reichweite eher dem innerstadtischen indivi-
dualen Verkehr entsprechen. Hier ist das Potenzial der E-Fahrzeuge erkennbar, die wahrend
der Zeit, in der sie nicht genutzt werden, geladen werden kénnen. Darlber hinaus fallen lokal
keine CO.-Emissionen an, da diese am Erzeugungsort entstehen, was der innerstadtischen
Luftqualitat entgegenkommt. Aufbauend auf der aktuellen Diskussion um die E-Fahrzeuge
wurde ein Indikator zum Abdecken dieser Thematik erarbeitet, der aus der Anzahl der E-Fahr-

zeuge pro 1.000 Einwohner besteht (Tabelle 4-21).

Tabelle 4-21: Indikatorkenndaten — ,Elektrofahrzeuge pro 1.000 Einwohner*

Elektrofahrzeuge pro 1.000 Einwohner

Aussage Anzahl der Pkw mit Elektromotor pro 1.000 Einwohner in kreisfreien Stadten
Bezugsjahr 2014

Einheit Anzahl [-]

Quelle Kraftfahrtbundesamt [KBA2014], Statistisches Bundesamt [DES2013D]

Die Ziele der Bundesregierung, bis 2020 die Anzahl der E-Kfz auf eine Million zu erhdhen, sind
ambitioniert. Derzeit sind die Zulassungszahlen der Elektrofahrzeuge mit 12.156 Elektrofahr-
zeugen (01.01.2014) [KBA2014] weit davon entfernt. Auf die kreisfreien Stadte entfallen mit
6.823 Elektrofahrzeugen mehr als die Halfte aller zugelassenen Elektrofahrzeuge in Deutsch-
land [KBA2014]. Die mit Abstand meisten zugelassenen E-Fahrzeuge je 1.000 Einwohner
(5,66) entfallen auf Wolfsburg. Im Wesentlichen liegt die Anzahl der zugelassenen E-Fahr-

zeuge pro 1.000 jedoch bei 0,2. Das entspricht 2 Fahrzeugen je 10.000 Einwohner.

Bevolkerungsdichte

Die Bevélkerungsdichte ist ein allgemeingebrauchlicher Indikator zum Vergleich von z. B. Lan-
dern und Stadten, die aussagekraftig ist [WAL2013], [EIC2014]. Die Bevdlkerungsdichte hat
Einfluss auf viele Bereiche, besonders die Mobilitdt. Eine geringe Einwohnerdichte bewirkt
zum Beispiel groliere mittlere Weglangen des innerdrtlichen Verkehrs [MEY2013], [WAL2013].
Die Abhangigkeit vom Individualverkehr wachst somit antiproportional mit der Einwohnerdichte

[WAL2013: 42]. Die nachfolgende Tabelle beinhaltet ndhere Information zu diesem Indikator.

Tabelle 4-22: Indikatorkenndaten — ,Bevoélkerungsdichte®

Bevolkerungsdichte

Aussage Einwohner pro km? Gebietsflache einer Stadt
Bezugsjahr 2012, Stichtag: 31.12.2012
Einheit Einwohner/km?, EW/km?

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014D]
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Die geringste Einwohnerdichte weist die Stadt Brandenburg an der Havel (311 EW/km?) auf.
Die héchsten Einwohnerdichten weisen die gro3en GroRstadte sowie die Millionenstadte, allen
voran die Stadt Minchen mit 4.468 EW/km?, auf. Somit Ubersteigen auch hier die Differenzen

in den Indikatorwerten zwischen dem gréf3ten und dem kleinsten den Faktor 10.

Anteil 18 — 65 Jahriger

Der Anteil der Bevélkerung zwischen 18 und 65 Jahren wird hier als Indikator aufgefuhrt, da
die Personen in diesem Alter, abzlglich der Arbeitslosen, in erwerbstatigen Alter sind und
somit auf die Mobilitat angewiesen sind, um zu den Arbeitsplatzen zu gelangen. Die Wege zur
Arbeit, zur Fortbildung sowie dienstliche Wege stellen mit knapp 30 % einen grof3en Teil der
Mobilitat dar, was die Untersuchung ,Mobilitat in Deutschland 2008 [INF2010: 116] zeigt. Dar-
Uber hinaus nimmt die Mobilitat mit dem Anstieg des Alters ab. Es entfallen mit dem Alter z. T.
Freizeitaktivitaten, die Mobilitat erfordern. Zeitgleich entfallt mit dem Rentenalter auch der re-

gelmaRige Weg zur Arbeit. [INF2010] Die Tabelle 4-23 beinhaltet Informationen zum Indikator.

Tabelle 4-23: Indikatorkenndaten — ,Anteil 18 — 65 Jahriger*
Anteil 18 — 65 Jahriger

Aussage Anteil der Einwohner einer Stadt im Alter zwischen 18 und 65 Jahren
Bezugsjahr 2014

Einheit Prozent [%]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014F]

Im Durchschnitt deutscher kreisfreier Stadte liegt der Anteil der Personen im hier betrachteten
Alter bei ca. 64 %. Der grofte Anteil Iasst sich mit 69,6 % in der Stadt Heidelberg identifizieren.
Den niedrigsten Anteil in diesem Altersschnitt weist die Stadt Baden-Baden aus, dieser betragt

58,8 % und ist unter allen betrachteten Stadten der einzige Wert der unter 60 % liegt.

Anteil Auspendler an sozialversicherungspflichtig Beschaftigter am Wohnort

Die Auspendler einer Stadt haben einen nicht zu verachtenden Einfluss auf das individuelle
Verkehrsaufkommen der Einwohner. Es gibt Stadte, die eine geringe Arbeitsplatzzentralitat
aufweisen und somit eher ,Schlafstadte” sind. Andere Stadte haben hingegen eine erhéhte
Arbeitsplatzzentralitat wodurch die Leute morgens zur Arbeit in die Stadt einpendeln und nach
der Arbeit auspendeln missen. In beiden Fallen erhdht sich das Verkehrsaufkommen einer
Stadt. Die Anzahl der Auspendler ist somit fir eine Stadt relevant. Fir die Vergleichbarkeit der
Ergebnisse werden die jeweiligen Auspendlerzahlen auf die sozialversicherungspflichtigen

Beschaftigten am Wohnort bezogen. Kenndaten dazu sind Tabelle 4-24 zu entnehmen.

Tabelle 4-24: Indikatorkenndaten — ,Anteil Auspendler an Beschaftigten am Wohnort®

Anteil Auspendler an sozialversicherungspflichtiq Beschiftigten am Wohnort

Aussage Auspendleranteil an den sozialversicherungspflichtig Beschaftigten am Wohnort
Bezugsjahr (Stichtag: 30.06.2012)
Einheit Prozent [%]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014G]
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Der geringste Anteil an Auspendlern und somit die grofRte Arbeitsplatzzentralitat |asst sich mit
lediglich 14,04 % in der Bundeshauptstadt Berlin feststellen. Der héchste Auspendleranteil im
Untersuchungsrahmen konnte in Flrth ermittelt werden. Dort verlassen 70,21 % die Stadt-
grenze zwecks Arbeit und kehren nach dem Ende der Arbeit zurlick. [DES2014G] Somit kann

diese Stadt als Beispiel fir eine Schlafstadt angefihrt werden.

OPNV Fahrten pro Einwohner

Der OPNV bildet ca. 9 % des Personentransportaufkommens in Deutschland ab (s. Abschnitt
2.4.3). Dennoch ist dieser fur die Stadte essenziell, denn dort liegt dieser Wert um einiges
héher als im Bundesdurchschnitt, der viele grof¥flachige Landkreise umfasst, wo bekannter-
maBRen der OPNV eher unterreprasentiert ist. Grund dafiir ist oftmals, dass dieser dort nur
schwer wirtschaftlich betrieben werden kann [MEY2013]. Die Inanspruchnahme des OPNV
hangt von vielen Faktoren ab. Zum einen hat die Struktur und die Entwicklung einer Stadt
darauf Einfluss. Stadte unterscheiden sich zudem oft durch Aspekte wie z. B. ,Lifestyle®, die
nur schwer durch Indikatoren erfasst werden kénnen, jedoch einen Einfluss auf das Verhalten
der Einwohner einer Stadt nehmen. Ein Beispiel hierfir ist die Stadt Freiburg, die deutschland-
weit den hoéchsten Anteil an Fahrradfahrern am Modal Split der Personenmobilitat einnimmt.
[ScH2013] Andererseits nehmen auch andere Aspekte, z. B. das Einkommen der Einwohner
Einfluss auf das Mobilitatsverhalten [MEY2013].

Messbar, zumindest fiir die oftmals grofieren kreisfreien Stadte sind die beférderten Personen
durch die regional aktiven Verkehrsunternehmen, was die Intensitat der OPNV Nutzung wie-
dergibt. So wurde der Indikator — OPNV Fahrten pro Einwohner - auf Basis der vom Verband
Deutscher Verkehrsunternehmen e. V. (VDV) veroffentlichten Fahrgastzahlen der deutschen

Verkehrsunternehmen errechnet. Einige Kenndaten sind in Tabelle 4-25 enthalten.

Tabelle 4-25: Indikatorkenndaten — ,OPNV Fahrten pro Einwohner*
OPNV Fahrten pro Einwohner

Aussage Fahrten pro Einwohner und Jahr

Bezugsjahr 2012

Einheit Anzahl [-]

Quelle Verband Deutscher Verkehrsunternehmen e. V. [VDV2013]

Die haufigste Nutzung des OPNV fallt in der Stadt Bottrop an. Dort fahrt jeder Einwohner pro
Jahr im Schnitt 541-mal mit 6ffentlichen Verkehrsmitteln. Es ist jedoch davon auszugehen,
dass diese hohe Zahl Gberschatzt ist, da die vom VDV erhobenen Werte zwar die Fahrgaste
der Verkehrsunternehmen einer Stadt beinhalten, die tatsachlichen Fahrgaste jedoch, beson-
ders im dichtbesiedelten Ruhrgebiet, oft nur auf Durchreise durch die Stadtflache einer Stadt,
in diesem Fall Bottrop, sind. Die geringste Nutzung des OPNV lasst sich fiir Schwabach fest-

stellen. Schwabach als eine der kleinsten Stadte des Betrachtungsrahmens, weist einen ho-
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hen Motorisierungsgrad auf und bildet mit lediglich drei Fahrten mit dem 6ffentlichen Nahver-
kehr pro Person und Jahr die Stadt mit der geringsten Nutzung des OPNV ab. Der Durchschnitt
liegt deutschlandweit bei 120,8 Fahrten je Einwohner und Jahr [VDV2013], [WEI2014]. Der
Durchschnitt der kreisfreien Stadte liegt mit ca. 197 Fahrten je Einwohner und Jahr ca. um die
Halfte héher als im Bundesdurchschnitt. Diese Zahlen verdeutlichen den wichtigen Stellenwert
des OPNV fiir die innerstadtische Mobilitat.

Da nicht alle Verkehrsunternehmen in Deutschland Mitglieder im VDV sind, gab es Datenli-
cken flr 17 Stadte. Die Daten wurden dann aus den regionalen Daten der dortigen Verkehrs-
unternehmen errechnet. Dieser Indikator kann somit nicht vollstandig aus einer Quelle abge-
bildet werden. Die Ubrigen Datenllicken wurden durch Mittelwertbildung aller Stadte geschlos-
sen. Bei den beiden folgenden Indikatoren erfolgt ein ahnliches Vorgehen fiir das Schlielen
der Datenllicken. Die Datenbasis ist auch dort die Statistik des VDV.

Personenkilometer pro Einwohner

Der zweite Indikator des OPNV stellt die Anzahl gefahrener Kilometer im OPNV je Einwohner
einer Stadt dar. Auch hier ist die Datenquelle die Erhebung des VDV. Die Anzahl der Perso-
nenkilometer pro Jahr wurde berechnet indem alle erbrachten Personenkilometer des lokalen
Verkehrsunternehmens durch die Einwohnerzahl der jeweiligen Stadt dividiert wurden. Der
Personenkilometer ist eine Groe aus dem Bereich der Personenmobilitat und beschreibt die
zurlickgelegte Strecke einer Person in einem Verkehrsmittel. Ist beispielsweise ein Bus mit
zehn Personen besetzt und fahrt eine Strecke von einem Kilometer so hat der Bus zehn Per-

sonenkilometer zurtickgelegt. Die Tabelle 4-26 beinhaltet die Indikatorkenndaten.

Tabelle 4-26: Indikatorkenndaten — ,Personenkilometer pro Einwohner*

Personenkilometer pro Einwohner

Aussage Zuriickgelegte Kilometer im OPNV pro Einwohner und Jahr
Bezugsjahr 2012

Einheit Kilometer [km]

Quelle Verband Deutscher Verkehrsunternehmen e. V. [VDV2013]

Die Spannweite der Indikatorwerte liegt zwischen einigen wenigen Kilometern im Jahr und ca.
3.000 Personenkilometern im Jahr. Die Differenzen sind hier nicht zu vermeiden, da die Mobi-
litat im OPNV besonders in Ballungsraumen nur schwer einer Stadt zugeordnet werden kann.
Ein weiterer Punkt ist, dass trotz der ausfihrlichen Statistik des VDV einige Datenliicken ma-
nuell geschlossen werden missen. Zudem kénnen Verzerrungen auftreten, wenn ein grof3es
Verkehrsunternehmen in einer kleineren kreisfreien Stadt liegt. In solchen Fallen wurde ver-
sucht Uber die Bevolkerungsdichten der Stadte des Gebietes, das von diesem Verkehrsunter-
nehmen bedient wird Anteile zu errechnen, um die Ergebnisse zu plausibilisieren. Ein Beispiel,

wo dieses Vorgehen angewendet wurde, sind die Daten des Verkehrsunternehmens BOGE-
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STRA, das die Stadte Bochum und Gelsenkirchen bedient sowie einige Strecken in den um-
liegenden Stadten anbietet. Der Bundesdurchschnitt liegt bei 1.580 Personenkilometer und
Jahr [WEI2014], [VDV2013]. In kreisfreien Stadten liegt dieser Durchschnitt mit 1.230 Perso-

nenkilometern unter dem Bundesdurchschnitt.

Mittlere Reiseweite
Der letzte Indikator des OPNV und des Verbrauchssektors Verkehr stellt die mittlere Reise-
weite einer OPNV Fahrt dar. Dieser Indikator basiert auf den Statistiken des VDV. In nachfol-

gender Tabelle sind die Kenndaten zu diesem Indikator enthalten.

Tabelle 4-27: Indikatorkenndaten — ,Mittlere Reiseweite*

Mittlere Reiseweite

Aussage Mittlere Reiseweite einer OPNV Fahrt

Bezugsjahr 2012

Einheit Kilometer [km]

Quelle Verband Deutscher Verkehrsunternehmen e. V. [VDV2013]
Im Mittel aller OPNV Fahrten in kreisfreien Stadten werden ca. 5,6 Kilometer zurickgelegt,

wobei auch bei diesem Indikator die Spannweite der Indikatorwerte zwischen 27 und ca. 0,3
Kilometern liegt. Auch hier kénnen die zum Teil grofen Differenzen so begriindet werden, wie
bei dem vorherigen Indikator. Der Bundesdurchschnitt fur diesen Indikator liegt bei 13 Kilome-
tern. Auch hier liegt das Mittel der kreisfreien Stadte unter dem Bundesdurchschnitt.
[WEI2014], [VDV2013] Die Wege in Stadten sind kirzer als im landlichen Raum. Das Ver-
kehrsaufkommen in kreisfreien Stadten ist oft viel hoher als im landlichen Raum, da in dicht-
besiedelten Regionen der OPNYV trotz einer héheren Taktung und einer bessere Flachenab-

deckung wirtschaftlicher betrieben werden kann.

4.4 Indikatoren der Verbrauchssektoren Industrie und GHD

In diesem Unterkapitel werden die Indikatoren fir die Verbrauchssektoren Industrie und GHD
zeitgleich beschrieben. Diese beiden Sektoren sind zusammen mit einem erheblichen Anteil
am deutschen Energiebedarf beteiligt, wobei davon der groRere Teil auf die energieintensivere
Industrie entfallt [EIC2013]. Die Datenlage flr diese beiden Sektoren ist auf kommunaler
Ebene eher limitiert. Ein Grund dafiir sind zum einen die Geheimhaltungsinteressen der wirt-
schaftenden Unternehmen und zum anderen gibt es wenige flachendeckende Erhebungen der
Energie und Betriebsmittelverbrauche, die zentral von zum Beispiel einer Behérde oder einem
Amt zusammengetragen und dokumentiert werden. [WAL2013] Es ist denkbar, dass beson-
ders flr diese beiden Sektoren, in Zukunft die Datenlage durch das forcieren des Energiema-
nagements nach DIN EN ISO 50001 [ISO2011] besser werden kénnte.
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Die beiden Verbrauchssektoren wurden durch sieben identische Indikatoren beschrieben. Fir
den Sektor Industrie wurde ein Indikator mehr erhoben. Nachfolgend sind die Indikatoren auf-
gelistet. Nach jedem Indikator ist gekennzeichnet fir welchen der beiden Sektoren dieser er-

hoben wurde. Die berechneten Indikatorwerte sind im Anhang in Tabelle A-3 dargestellt.

o Beschaftigtenanteil im jeweiligen Sektor (Industrie, GHD)

e Energieproduktivitat im jeweiligen Sektor (Industrie, GHD)

¢ Energieintensitat im jeweiligen Sektor (Industrie, GHD)

¢ Produktivitatsniveau im jeweiligen Sektor (Industrie, GHD)

e Spezifischer Energieverbrauch im jeweiligen Sektor (Industrie, GHD)

o Umsatzsteuer des jeweiligen Sektors an der Gesamtumsatzsteuer (Industrie, GHD)
e Entwicklung des Beschaftigtenanteile des jeweiligen Sektors (Industrie, GHD)

e Veranderung der Energieintensitat zwischen 2007 und 2011 (Industrie)

Beschiftigtenanteil im jeweiligen Sektor (Industrie, GHD)

Der erste fir die beiden Sektoren Industrie und GHD ermittelte Indikator stellt den Anteil der
Erwerbstatigen im jeweiligen Sektor dar. Die Erwerbstatigenzahlen des jeweiligen Sektors
werden auf die gesamten Erwerbstatigenzahlen einer Stadt bezogen. Eine weitere Moglichkeit
ware es die Erwerbstatigenzahlen auf die gesamte Bevolkerung zu beziehen [BuD2014], je-
doch kann ein Teil des Informationsgehaltes des Indikators verloren gehen, da das Verhaltnis
zwischen den Anteilen der Beschaftigten der Industrie und GHD verzerrt wird. Dies erfolgt
durch den Einbezug von nicht erwerbstatigen Personen, Rentnern sowie Personen, die noch
nicht im erwerbstatigen Alter sind. Die GroRen werden in anderen Indikatoren bertcksichtigt.
Die Kennwerte dieses Indikators erlauben es eine Differenzierung der Erwerbsstrukturen so-
wie der Art (Dienstleistungs- oder Industriestadt) einer Stadt abschatzen. Die Indikatorwerte
schaffen einen Uberblick (ber die verschiedenen Stadtarten. So wird vermieden, dass Indust-
riestadte den Dienstleistungsstadten gegenlbergestellt werden. Der anzunehmende Unter-
schied des Wirtschaftsaufbaus zwischen den verschiedenen Stadtarten macht die Erhebung
dieses Indikators sinnvoll. Eine Industriestadt weist hbhere Energieverbrauche als eine GHD
Stadt auf, die zwar einen hohen Wert schafft, jedoch weniger energieintensiv ist als z. B. die
Grundstoffproduktion, die hoch energieintensiv ist. [Bup2014], [EIc2013], [WAL2013]

In Tabelle 4-28 sind die Kenndaten zu diesem Indikator aufgetragen. Die Daten zur Indikator-

berechnung entstammen der Regionaldatenbank des Statistischen Bundesamtes.

Tabelle 4-28: Indikatorkenndaten — ,Beschaftigtenanteil im jeweiligen Sektor*

Beschiftigtenanteil im jeweiligen Sektor

Aussage Beschaftigtenanteil der Beschaftigten im jeweiligen Sektor
Bezugsjahr 2011

Sektor Industrie, GHD

Einheit Anteil [%]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014H]
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Der héchste Beschaftigtenanteil im Industriesektor lasst dich fiir die Stadt Wolfsburg ermitteln.
Die Stadt Wolfsburg hat mit einem Anteil von 49,9 % den hdchsten unter den kreisfreien Stad-
ten. Den hdchsten Beschaftigtenanteil im GHD Sektor weist die Stadt Potsdam (93,6 %) auf.
Dementsprechend gering fallt in Potsdam auch der Anteil der Beschéftigten im Industriesektor

aus. Dieser betragt lediglich 6,3 %.

Energieproduktivitit/Energieintensitat im jeweiligen Sektor (Industrie, GHD)

Die Energieproduktivitdt sowie die Energieintensitét im jeweiligen Sektor bilden zwei Indikato-
ren, fir die sich die zeitgleiche Betrachtung beider Kennwerte anbietet. Beide Kennwerte bil-
den in der Diskussion um die Energieeffizienz in den Sektoren Industrie und GHD mit die
wichtigsten Kennziffern. Diese werden z. B. herangezogen, um Vergleiche zwischen Wirt-
schaftszweigen oder zwischen Landern zu erméglichen. Es werden verschiedene Bezugsgro-
Ren verwendet. Diese kdnnen z. B. die Bevdlkerung, das Bruttoinlandsprodukt (BIP), der Pro-
duktionswert sowie die Bruttowertschopfung (BWS) sein. Zur Berechnung der Indikatorwerte
wird, bedingt durch die flachendeckende Verflugbarkeit der BIP Zahlen fir Kreise und kreisfreie
Stadte, als stadtspezifische BezugsgroRen das BIP gewahlt. Dieses wird auf den Energiever-
brauch bezogen. Der Energieverbrauch wird, aufgeschlisselt nach Kreisen und kreisfreien
Stadten, vom Statistischen Bundesamt statistisch zur Verfiigung gestellt. Die Umrechnung der
Anteile der Sektoren Industrie und GHD am Energieverbrauch erfolgte auf Basis der Beschaf-
tigungszahlen im jeweiligen Sektor [DES2014H] der betrachteten Stadt, da die Energieverbrau-
che [DES20141] lediglich fir die Stadt veroffentlicht werden nicht aber aufgeteilt nach dem je-

weiligen Sektor.

Die Energieproduktivitat ist definiert als erzeugtes BIP pro eingesetzte Energiemenge in der
jeweils betrachteten Stadt. Der hoéchste Wert, also die hdchste Energieproduktivitat
(ca. 5600 €/GJ), lasst sich im Sektor Industrie flr die Stadt Potsdam feststellen. Stadte, in
denen viel Kfz-Industrie ansassig ist, liegen ebenfalls im hohen Energieproduktivitatsbereich.
Den niedrigsten Wert fur diesen Indikator im Sektor Industrie 1&sst sich fur Koln feststellen.
Dort werden lediglich 4,1 Euro je eingesetzter Energiemenge produziert. Kdln stellt an dieser
Stelle einen Sonderfall dar, da der Kélner Raum einen der gréfiten Chemiestandorte Europas
bildet und somit auch der grof3e nichtenergetische Verbrauch mit unter den Energieverbrauch
fallt, der wiederum nicht energetisch genutzt wird sondern als Produkt die Industrieunterneh-
men verlasst. Im Sektor GHD fallen die Produktivitatswerte im Schnitt hoher aus als im Sektor
Industrie. Grund dafiir ist, dass die Erzeugung eines materiellen Guts oftmals einen héheren
Energieeinsatz erfordert als bei der Erzeugung eines nichtmateriellen Outputs, wie es im GHD
Sektor meist der Fall ist [EIC2014]. Einige Kenndaten zur Energieproduktivitat sind in Tabelle
4-29 aufgefihrt.
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Tabelle 4-29: Indikatorkenndaten — ,Energieproduktivitat im jeweiligen Sektor*

Energieproduktivitat im jeweiligen Sektor

Aussage Erzeugtes BIP pro eingesetzte Energiemenge

Bezugsjahr 2011

Sektor Industrie, GHD

Einheit Euro/Gigajoule Energieeinsatz [€/GJ]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014H], [DES20141], [DES2014J]

Tabelle 4-30: Indikatorkenndaten — ,Energieintensitat im jeweiligen Sektor*

Energieintensitat im jeweiligen Sektor

Aussage Notwendiger Energieeinsatz zur Erzeugung des BIP
Bezugsjahr 2011

Sektor Industrie, GHD

Einheit Megajoule Energieeinsatz/Euro [MJ/€]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014H], [DES20141], [DES2014J]

Die Energieintensitat errechnet sich aus dem Kehrwert der Energieproduktivitat. Diese Kenn-
grofie wird in der Berichterstattung oft stellvertretend fiir den Ausdruck der Energieeffizienz
verwendet, da angenommen werden kann, dass je geringer der Energieeinsatz zur Erzeugung
derselben Menge an Wertschdpfung ist (BIP, BWS, Produktionswerte, etc.), die Nutzung der
Energie effizienter erfolgt. In Energieprognosen wird dieser Indikator ebenfalls verwendet, wo-
bei die Betrachtung einzelner Stadte in solchen Prognosen kaum erfolgt, sondern vielmehr die
Ebene der Lander bzw. Staaten betrachtet wird [Exx2015]. In Tabelle 4-30 sind einige Kenn-
daten zur Energieintensitat aufgetragen. Die verwendeten Quellen sind dieselben, wie bei der

Berechnung der Indikatorwerte der Energieproduktivitat.

Produktivitatsniveau/Spez. Energieverbrauch im jeweiligen Sektor (Industrie, GHD)

Fur das Beschreiben der beiden Indikatoren in diesem Absatz werden, aquivalent zu den bei-
den vorherigen Indikatoren, beide zusammengefasst und zeitgleich erladutert. Das Produktivi-
tatsniveau ist ein dem Indikator Energieproduktivitat &hnlicher Kennwert. Das Produktivitatsni-
veau wird ausgedruckt durch den Quotienten aus der Bruttowertschdpfung (BWS) je einge-
setzter, zur Erzeugung dieser BWS notwendigen, Energiemenge. Der Kehrwert des Indikators
Produktivitatsniveau ist der spezifische Energieverbrauch. Der spezifische Energieverbrauch
drickt den aufzuwenden Energiebedarf zum Erzeugen der Bruttowertschépfung aus. Die

Kenndaten zu diesen Indikatoren sind in Tabelle 4-31 und Tabelle 4-32 dargestellt.

Tabelle 4-31: Indikatorkenndaten — ,Produktivitatsniveau im jeweiligen Sektor®

Produktivititsniveau im jeweiligen Sektor

Aussage Erzeugtes BWS pro eingesetzte Energiemenge
Bezugsjahr 2011

Sektor Industrie, GHD

Einheit Euro/Gigajoule Energieeinsatz [€/GJ]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014H], [DES20141], [DES2014K]
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Tabelle 4-32: Indikatorkenndaten — ,Spezifischer Energieverbrauch im jeweiligen Sektor®

Spezifischer Energieverbrauch im jeweiligen Sektor

Aussage Notwendiger Energieeinsatz zur Erzeugung der BWS
Bezugsjahr 2011

Sektor Industrie, GHD

Einheit Megajoule Energieeinsatz/Euro [MJ/€]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014H], [DES20141], [DES2014K]

Auch zur Berechnung dieses Indikators muss der Umweg Uber die Beschaftigtenzahlen ge-
nommen werden, da die Energieverbrauche lediglich auf Kreisebene und nicht gesondert auf-
geteilt nach den Verbrauchssektoren erhoben und veréffentlicht werden. Diese Umrechnung
erfolgt mit erhobenen Kennzahlen derselben Institution (Statistisches Bundesamt), wodurch
davon auszugehen ist, dass derselbe Detaillierungsgrad sowie dieselbe Sorgfalt zum Erheben
der Daten aufgewendet wurden. Die niedrigsten Energieproduktivitatswerte in der Industrie
konnen fir Kéln und fir Ludwigshafen am Rhein ermittelt werden. Grund ist die dulerst pra-
sente chemische Industrie, die einen hohen energetischen Aufwand generiert, wenngleich ein

Groliteil der aufgewendeten Energietréager nicht energetische genutzt werden.

Umsatzsteuer des jeweiligen Sektors an der Gesamtumsatzsteuer (Industrie, GHD)

Die Wertschopfungsstruktur einer Stadt Iasst sich durch den Indikator Umsatzsteuer an der
Gesamtumsatzsteuer des jeweiligen Sektors bewerten. Hohe Umsatzsteuerwerte eines Sek-
tors an der gesamten Umsatzsteuer deuten auf eine hohe Industrialisierung, sofern die Werte
der Industrieumsatzsteuer an der Gesamtumsatzsteuer hoch sind. Aquivalent dazu ist die
GHD Orientierung pragend, wenn die GHD-Umsatzsteuer einen hohen Anteil aufweist. Die
groBten Anteile wurden im Industriesektor fur die Stadte, in denen eine grofde chemische In-
dustrie (Leverkusen, Ludwigshafen) sowie grol3e Produzenten von Kraftfahrzeugen (Stuttgart,
Munchen) ansassig sind, ermittelt. Im GHD-Sektor fallen hohe Anteile der GHD-Umsatzsteuer
auf die Stadte Milheim an der Ruhr sowie Frankfurt am Main. Der hohe Anteil in Milheim
deutet z. T. die Transformation, die im Ruhrgebiet nach und nach vorangeht (Industrie >
Dienstleistung), an. In Frankfurt ist der hohe Anteil eher wenig verwunderlich, da Frankfurt als
Finanzzentrum Deutschlands einen erheblichen Anteil der Umsatzsteuer mit Finanzdienstleis-
tungen erwirtschaftet. Die niedrigsten Anteile im Sektor lassen sich flr die Stadte ermitteln, in
denen die Anteile der umgekehrten Sektoren besonders hoch sind. Die Tabelle 4-33 zeigt die

Indikatorkenndaten.

Tabelle 4-33: Indikatorkenndaten — ,Umsatzsteuer des jeweiligen Sektors an der Gesamtum-

satzsteuer”
Umsatzsteuer des jeweiligen Sektors an der Gesamtumsatzsteuer
Aussage Anteil der Umsatzsteuer an der Gesamtumsatzsteuer der Stadt
Bezugsjahr 2012
Sektor Industrie, GHD
Einheit Prozent [%]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2008], [DES2015A]
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Tabelle 4-34: Zuordnung der WZ08 zu den Sektoren (eigene Darstellung [DES2008])

Industrie GHD
Bergbau und Gewinnung von Steinen
und Erden (B)

Verarbeitendes Gewerbe (C) Verkehr und Lagerei (H)
Energieversorgung (D) Gastgewerbe (I)
Wasserversorgung, Entsorgung, Besei-
tigung von Umweltverschmutzung (E)
Baugewerbe (F) Erbringung von Finanz- und Versicherungsleistungen (K)
- Grundstuicks- und Wohnungswesen (L)

- Freiberufliche, wissensch. und techn. Dienstleistungen (M)
- Sonstige wirtschaftliche Dienstleistungen (N)

- Offentliche Verwaltung, Verteidigung, Sozialversicherung
- Erziehung und Unterricht (P)

=== Gesundheits- und Sozialwesen (Q)

-—- Kunst, Unterhaltung und Erholung (R)

- Erbringung von sonstigen Dienstleistungen (S)

Handel, Instandhaltung und Reparatur von Kfz (G)

Information und Kommunikation (J)

Die Berechnung der Indikatorwerte erfolgt mithilfe der Einteilung der einzelnen Wirtschafts-
zweige zu den Sektoren. So wurden die Werte der Umsatzsteuer [DES2015A] den Sektoren
zugeordnet. Die Zuordnung erfolgt unter Zuhilfenahme der vom Statistischen Bundesamt de-
finierten Wirtschaftszweige (Tabelle 4-34). Lediglich der Wirtschaftszweig (A) ist nicht in der
Tabelle enthalten, da dieser die Tatigkeitsfelder beinhaltet, die dem Primarsektor zugeordnet

werden (Fischerei, Forst- und Landwirtschaft).

Entwicklung der Beschiftigtenanteile des jeweiligen Sektors (Industrie, GHD)
Um den zeitlichen Verlauf in der Entwicklung der Stadte in den gewerblichen Sektoren zu
quantifizieren, wurde der Indikator Entwicklung der Beschéftigtenanteile im jeweiligen Sektor

ermittelt. In Tabelle 4-35 sind die wichtigsten Indikatorkenndaten aufgefihrt.

Tabelle 4-35: Indikatorkenndaten — ,Entwicklung der Beschaftigtenanteile des jeweiligen Sek-

tors*
Entwicklung der Beschiftigtenanteile des jeweiligen Sektors
Aussage Veranderung der Beschaftigtenzahlen in dem jeweiligen Sektor von 2005-2011
Bezugsjahr 2011
Sektor Industrie, GHD
Einheit Prozent [%]
Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014H]

Fast Uber alle Stadte hinweg lasst sich in der Industrie ein zum Teil enormer Riickgang in den
Beschaftigtenzahlen feststellen. So verzeichnen die Stadte Flensburg und Rosenheim (Rulck-
gange jeweils Uber 25 %) die grofiten Rickgange in diesem Sektor. Gesamtheitlich betrachtet
haben die Beschéftigtenanteile in dem Bereich gro3e Anteile, dennoch sind die absoluten Ver-
anderungen im Vergleich zu anderen Stadten eher gering. Im Schnitt 1&sst sich fur diesen

Zeitraum ein Rickgang von ca. 7 % fur die Industrie verzeichnen. Im GHD-Sektor hingegen
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ist ein mittlerer Zuwachs von ca. 2,5 % festzustellen. Am starksten wachsen die Beschaftig-
tenanteile in der Stadt Wolfsburg. Es ist davon auszugehen, dass in diesem Zeitraum verstarkt

Dienstleistungen vom dort ansassigen Kfz-Konzern ausgebaut wurden.

Verdnderung der Energieintensitat zwischen 2007 und 2011 (Industrie)

Die Verénderung der Energieintensitét wurde als Indikator gewanhlt, da diese Kenngrol3e eine
Aussage beziglich der Energieeffizienz erlaubt. Wenn bei gleichbleibendem auf die Industrie
entfallendem BIP weniger Energie eingesetzt wird so I&sst sich eine effizientere Nutzung der
Energie feststellen. Das ist einer der wenigen Indikatoren, die im zeitlichen Verlauf anzeigen
kdnnen, ob Veranderungen zu verzeichnen sind. In der Tabelle 4-36 sind die notwendigen

Kenndaten aufgetragen mit denen der Indikator konstruiert wurde.

Tabelle 4-36: Indikatorkenndaten — ,Veranderung Energieintensitat 2007-2011 Industrie®

Veranderung der Energieintensitit zwischen 2007 und 2011 im Sektor Industrie

Aussage Veranderung der Energieintensitat in der Industrie - Effizienzsteigerung
Bezugsjahr 2011

Sektor Industrie

Einheit Prozent [%]

Quelle Statistisches Bundesamt [DES2014H], [DES20141], [DES2014J]

Im Durchschnitt wurde eine Verringerung der Energieintensitat um ca. 2,8 % errechnet. Da
das BIP nicht inflationsbereinigt ist, ist die Intensitat im Mittel in etwa gleich geblieben ist. In

den einzelnen Stadten hingegen zeigt dieser Indikator z. T. grofe Veranderungen.
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5 Clusteranalyse der kreisfreien Stadte

In diesem Kapitel ist die Clusteranalyse deutscher kreisfreier Stadte der Gegenstand. Dazu
wurde dieses Kapitel in drei Unterkapitel eingeteilt, die die fiir eine Clusteranalyse notwendi-
gen Schritte nachvollziehbar darstellen. Die Datenvorbereitung bildet den ersten Schritt der
Clusteranalyse. Darauf baut die Faktoranalyse der im vorherigen Kapitel vorgestellten Indika-

toren auf. Abschliefiend wird mithilfe der Faktoren die Clusteranalyse durchgeflihrt.

5.1 Datenvorbereitung

Die Datenvorbereitung stellt einen wichtigen Schritt fiir die korrekte Durchfiihrung der Cluster-
analyse dar. Daten werden bendtigt, um die Clusterung mathematisch valide durchflihren zu
konnen. In diesem Unterkapitel wird die durchgeflihrte Datenvorbereitung erlautert. Zunachst
wird kurz auf das Schliel®en der Datenliicken eingegangen. Abschliel3end wird die Standardi-

sierung der Indikatorwerte mithilfe der Z-Transformation behandelt.

5.1.1 Datenliicken

Fur die Anwendung der Clusteranalyse missen die Daten einheitlich und ohne Datenliicken
vorliegen. Wie in dem Kapitel zuvor bereits fur die einzelnen Indikatoren erklart wurde, gibt es
aufgrund der Datenlage auf kommunaler Ebene z. T. Probleme bei der Datenverflugbarkeit. So
treten bei manchen Indikatoren Datenllcken auf. Dabei wird darauf geachtet, dass die Anzahl
an Datenllicken in einem Indikator vertretbar ist. Die Datenllicken werden dabei durch die Bil-
dung der Mittelwerte des Indikators geschlossen. Dieses Vorgehen erlaubt es, den Indikator
in der Untersuchung zu behalten. Dabei wird in Kauf genommen, dass durch die Mittelwertbil-
dung ein geringer Fehler in die Analyse eingetragen wird, der aber aufgrund der grofen Anzahl
an Indikatoren die Analyse unwesentlich beeinflusst. Die Anwendung der Mittelwertmethode
zum Schlielden der Datenliicken wurde lediglich bei den Indikatoren und Werten durchgeflihrt,

die nicht durch eine gesonderte Recherche ermittelt werden konnten.

5.1.2 Z-Transformation der Indikatorwerte

Die Z-Transformation ist eine in SPSS implementierte Methode, die die statistisch zu betrach-
tenden Variablenwerte standardisiert [IBM2016]. Dieser erste Schritt knipft an die zuvor er-
wahnte primare Datenvorbereitung, bestehend aus der Ermittlung der Indikatoren und Indika-
torwerte sowie dem Schlielen der Datenliicken als auch der Elimination von ungeeigneten
Objekten an und ist flir eine belastbare Analyse notwendig. Durch die Z-Transformation wer-
den Indikatoren verschiedener Skalenniveaus und Spannweiten auf eine einheitliche GréRen-
ordnung skaliert. [BUE2012] [ScH2004] [BER2014] Hierdurch werden in der Analyse Fehler
vermieden. Die so standardisierten Werte ahneln sich in lhrer Grof3e und erfahren dabei kei-
nen Informationsverlust. Die Ergebnisse der Clusteranalyse sind durch die vorgeschaltete Z-

Transformation belastbarer, da die verwendeten Distanzmale (quadrierte euklidische Distanz,
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Unterkapitel 2.4) durch die GréRenordnung der Indikatorwerte beeinflusst werden. Standardi-
sierte Werte hingegen eliminieren diesen Fehler und den Objekten kommt im mathematischen
Sinn dieselbe Bedeutung zu. [WAL2014]

Die Z-Transformation homogenisiert die Werte der erhobenen Indikatoren unter der Zuhilfen-
ahme mathematischer Werte wie der Maxima, der Minima, der Mittelwerte sowie dem Stan-
dardfehler der Indikatorwerte eines Indikators. Diese Werte flieRen in die Berechnung der Z-
transformierten Indikatorwerte (Z-Werte) ein. Die Z-Werte sind nach der Transformation auf
einen Wertebereich zwischen +/- 3 standardisiert. [BUE2012] Es gibt dennoch vereinzelt trans-
formierte Werte, die ober- bzw. unterhalb dieses Werts liegen. Dabei handelt es sich dann
z. B. um Ausreiler, die in einem Indikator sehr starke Auspragungen aufweisen, jedoch ma-
thematisch auf die Clusteranalyse bezogen keine Verfalschung des Ergebnisses bewirken.
Die Berechnung der Z-Werte erfolgt mit nachfolgender Gleichung 5-1. In Gleichung 5-1 stellt
z die neue, transformierte Variable (Z-Wert), x den urspringlichen Indikatorwert, m den arith-
metischen Mittelwert und s die Standardabweichung dar. Der arithmetische Mittelwert wird

Uber die Indikatorwerte eines jeden Indikators gebildet. [BUE2012]

X—m

z= Gleichung 5-1

N

Wird die Clusteranalyse in einer grafischen Skizze dargestellt (s. Abbildung 5-1), so bilden die
Z-transformierten Werte die Basis einer belastbaren Analyse auf der die Faktoranalyse und
schlieBlich die eigentliche Clusteranalyse aufbauen. Trotzdem gibt es einige wenige Z-Werte,
die als Ausreiser zu bezeichnen sind. Diese liegen dann auferhalb des benannten Bereichs.
Sie sind zumeist Sonderfalle, z. B. die Stadt Kéln mit dem durch die starke chemische Industrie
einhergehenden hohen Energieverbrauch (auch nichtenergetisch) oder die Stadt Wolfsburg
mit dem hdchsten Anteil an zugelassenen E-Kraftfahrzeugen. Diese Ausreiler haben jedoch

keinen negativen Einfluss auf die Aussagekraft der Ergebnisse.

" -r=- Objekte
Clusteranalyse PR P

StadtX ~ J ____- Cluster

Faktoranalyse Faktor A Faktor B P

1
/\ \ i Variablen
!

i

Abbildung 5-1: Schematische Struktur des gewahlten Vorgehens (aus [WAL2014])



76 Energetisch vergleichbare Stadtegruppen

5.2 Faktorenanalyse

In der multivariaten Statistik gibt es zwei Faktoranalyseformen, die explorative und die konfir-
matorische Faktorenanalyse. Die explorative Faktorenanalyse wird auch als Sinn entdecken-
des Verfahren bezeichnet [SCH2010], da diese in der Lage ist, mithilfe der Korrelation Variab-
len (Indikatoren) zu Gruppen zu ,bindeln®. Die konfirmatorische Faktorenanalyse hingegen
erlaubt es, vermutete Zusammenhange und Faktoren aufgestellten Hypothesen gegeniber-
zustellen und diese zu Uberprifen. Die konfirmatorische Faktorenanalyse fallt aus diesem
Grund tendenziell eher in die Markt- und Meinungsforschung als in den Bereich, in dem ledig-
lich eine Datenreduktion der Variablenanzahl das Ziel darstellt. Fortan wird die explorative
Faktorenanalyse angewendet, die den zweiten Schritt der durchgefiihrten Untersuchung bil-
det. Diese baut auf den im vorherigen Schritt ermittelten Z-Werten der Indikatoren auf. Die
Faktoranalyse wird auch als sinn entdeckendes Verfahren bezeichnet [SCH2010]. Dieses Ver-
fahren stellt einen wichtigen Schritt in der statistischen Betrachtung dar, da hier gleich mehrere
wesentliche Vorteile flr verlassliche Clusterergebnisse vereint werden. Die Faktoranalyse ver-
eint die nachfolgend aufgelisteten Aspekte, auf die in dem nachfolgenden Abschnitt eingegan-

gen wird.

e Statistisch sinnvolle Datenreduktion
e Variablen werden auf Abhangigkeit gepruift
e Gleiche Gewichtung der Indikatoren

5.2.1 Vorgehen der Faktorenanalyse

Die Faktorenanalyse ist ein statistisches multivariates Analyseverfahren, das sich dazu eignet
Dimensionen in dem zu untersuchenden Datensatz zu reduzieren. Die Reduktion bezieht sich
bei diesem Analyseverfahren, anders als bei der Clusteranalyse bei der die Objektanzahl re-
duziert wird, darauf die Anzahl der betrachteten Variablen (Indikatoren) auf ein sinnvolles Mal}
zu verringern. Diese Datenreduktion erfolgt idealerweise unter Aufrechterhaltung der statisti-
schen Aussagekraft. Durch die Faktorenanalyse werden aus den betrachteten Indikatoren la-
tente Variablen, die auch als ,kiunstliche Variablen bezeichnet werden, extrahiert. Diese
kunstlichen Variablen bilden die dem extrahierten Faktor angehérenden Indikatoren hinrei-
chend genau ab, wodurch die Deutung dieses Faktors ermoglicht wird. [MON2008] Ein Faktor
wird als kinstliche Variable bezeichnet, da dieser nicht erhoben werden kann sondern Uber
den Umweg der Faktorenanalyse konstruiert wird. Hierflr wurde die Varimax-Rotation verwen-
det. Dieses Vorgehen ist ein gangiges Verfahren in der Statistik, bei dem die Matrizen der zu
untersuchenden Daten so lange mathematisch rotiert werden bis die Ausrichtung der betrach-
teten Indikatoren mit den Faktoren méglichst identisch ist und die so ermittelten Faktoren von-

einander zu trennen sind. Ein auf diese Weise ermittelter Faktor hat zunachst keine Bedeu-
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tung, diese erhalt er erst nach einer Deutung der Faktoren mithilfe der mit diesem Faktor kor-
relierenden Indikatoren. Die auf diese Weise extrahierten Faktoren sollen gemeinsame, inhalt-

lich interpratierbare kiinstliche Variablen darstellen [BAC2010].

Die Qualitat mit der ein Indikator in einem Faktor abgebildet wird, l1asst sich tber die Faktorla-
dungen nachvollziehen. Faktorladungen werden fiir jeden Indikator und jeden Faktor berech-
net. Diese fallen unterschiedlich grof} aus, sollten jedoch betragsmaRig mindestens Uiber einen
Wert von 0,5 verfligen [BuE2012], [BER2014], [BAC2016], da erst ab dieser GréRe angenom-
men werden kann, dass die Indikatoren vom extrahierten Faktor verlasslich abgebildet werden.
Eine héhere Faktorladung ist gewtiinscht. Faktorladungen <0,5 sollten aus der Faktoranalyse
eliminiert werden, da geringere Faktorladungen darauf hindeuten, dass es sinnvoller ist, einen
Indikator aus der Untersuchung zu eliminieren als diesen mit wenig Aussagekraft einem Faktor
zuzuweisen [BAC2016]. Diese Grenze wird auch als Kaiser-Meyer-Olkin-Kriterium bezeichnet

und stellt die gebrauchlichste PrifgroRe fur Faktorenanalysen dar [BAC2016].

Die Faktorenladungen kénnen positiv und negativ sein. Das Vorzeichen erlaubt die Deutung
eines Faktors und ist demnach fur die weiteren Schritte nitzlich. Positive Faktorladungen deu-
ten darauf hin, dass der jeweilige Indikator positiv auf den Faktor Iadt, und bei negativen um-
gekehrt. Das bedeutet, dass wenn ein Indikator stark positive Werte aufweist (z. B. stark posi-
tive Bevolkerungsentwicklung) und dieser Indikator eine hohe positive Faktorladung vorweist,
so wird auch der Faktorwert grofier. Bei negativen Faktorladungen und negativen Indikator-

werten verstarkt der negative Indikatorwert den Faktorwert positiv (s. Abschnitt 5.2.2).

Neben der Datenreduktion hilft die Faktorenanalyse dabei die betrachteten Indikatoren gleich-
malRig in die spatere Clusteranalyse einflieRen zu lassen. [HIL1997] Mithilfe der Faktorenla-
dungen fliel3en die Indikatoren zwar unterschiedlich stark in einen Faktor ein, der Faktor flief3t
hingegen gleichmalig in die folgende Clusteranalyse ein. Weiterhin sind die ermittelten Fak-
toren voneinander unabhangig. Das ist eine der wichtigsten Forderungen einer statistischen
Untersuchung. Extrahierte Faktoren sind immer unabhangig voneinander, wodurch die Fakto-

ren eine solide Datenbasis fir den letzten Schritt der Clusteranalyse bilden.

5.2.2 Ergebnisse der Faktorenanalyse

Die durchgefuhrte Faktorenanalyse der betrachteten 41 Indikatoren hat im letzten Schritt ins-
gesamt 11 Faktoren extrahiert, auf die auf die folgend naher eingegangen wird. Die Faktoren-
analyse wurde zunachst mehrfach auf den betrachteten Indikatorsatz angewendet, um valide
und belastbare Faktoren fir die weitere Untersuchung zu extrahieren. Die so erhobenen Fak-
toren haben zunachst keine Bedeutung, die sich jedoch mit dem Zuordnen der Indikatoren,
die einem Faktor zugehoren, einstellt. Die Extraktion erfolgt nach mathematischen Gesichts-
punkten, die eine objektive Analyse der Indikatoren erlaubt. Durch die Faktorenanalyse wird

eine Zusammenfassung aus der Vielzahl an Indikatoren ermdéglicht, die sich statistisch ahneln
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und somit gebiindelt in einem Faktor interpretiert werden kénnen. Zudem korrelieren die Fak-

toren nicht miteinander und sind deshalb unabhangig.

In einem ersten Schritt wurden die Indikatoren einer ersten Faktorenanalyse unterzogen.
Diese wurde mithilfe der Hauptkomponentenmethode'? sowie der Berechnung der Korrelati-
onsmatrix durchgefiihrt. Ebenfalls wurde fiir die Analyse keine Anzahl an zu extrahierenden
Faktoren vorgegeben, da aus dem Indikatorsatz eine statistisch sinnvolle Faktorenanzahl iden-
tifiziert werden soll, die die betrachteten Indikatoren verlasslich erklart. Es wurde die z. B. in
[BUE2012], [BAC2016] benannte Methode der Zuhilfenahme der Eigenwerte zur Wahl einer
geeigneten Faktorenanzahl verwendet. Dabei werden die Gesamtwerte der anfanglichen Ei-
genwerte hinzugezogen, die groRer als 1 sind. Diese Faktoren erklaren mehr Varianz als ein
einzelner Indikator. In nachfolgender Tabelle 5-1 ist die erklarte Gesamtvarianz der untersuch-
ten 41 Indikatoren aufgefiihrt. In der ersten durchgeflihrten Faktorenanalyse zeigt die Gesamt-
summe der anfanglichen Eigenwerte (>1), dass eine Faktorenanzahl von 13 gewahlt werden

musste, um unter statistischen Gesichtspunkten ein belastbares Ergebnis zu erhalten.

Tabelle 5-1: Faktorenanalyse — Erklarte Varianz der untersuchten 41 Indikatoren

Kompo- Anfangliche Eigenwerte Rotierte Summen von quadrierten Ladungen
nente | Gesamtsumme | % der Varianz | Kumulativ % | Gesamtsumme | % der Varianz Kumulativ %
1 7,642 18,639 18,639 5,852 14,272 14,272
2 5,897 14,382 33,022 4,431 10,807 25,079
3 4,291 10,465 43,487 4,076 9,942 35,021
4 2,510 6,123 49,610 2,910 7,098 42,119
5 2,112 5,150 54,760 2,849 6,948 49,067
6 1,973 4,811 59,572 2,556 6,235 55,302
7 1,733 4,227 63,798 2,447 5,969 61,271
8 1,659 4,045 67,844 2,229 5,436 66,706
9 1,525 3,719 71,563 1,768 4,311 71,018
10 1,300 3,171 74,734 1,523 3,716 74,734
11 1,200 2,927 77,661
12 1,077 2,626 80,287
13 1,004 2,449 82,736
14 ,945 2,304 85,040
15 ,861 2,100 87,140
40 ,001 ,002 99,999
41 ,000 ,001 100,000

Diese 13 Faktoren erklaren bereits 82,736 % der betrachteten Indikatoren. Es ist hierdurch
eine Datenreduktion erfolgt. Wirde ein vierzehnter Faktor betrachtet werden, dann wirden
lediglich 2,3 % der Gesamtvarianz mehr erklart werden, wodurch sich aber ein erhdhter Inter-
pretationsbedarf einstellen wiirde. Erst bei der Extraktion von 41 Faktoren wiirde die gesamte

Varianz erklart. Das bedeutet aber auch, dass keine Datenreduktion erfolgen wirde. Es Iasst

3 Bei der Hauptkomponentenmethode wird versucht méglichst viele der betrachteten Indikatoren in
den ermittelten Faktoren abzubilden
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sich erkennen, dass mit jeder Datenreduktion auch ein gewisser Informationsverlust einher-

geht, in dem hier aufgezeigten Fall ca. 17,3 %. Der Informationsverlust von 17,3 % ist vertret-

bar, da durch die Extraktion einer geringeren Faktorenanzahl ein Mehrwert generiert wird, der

die folgende Clusteranalyse qualitativ (z. B. durch unabhangige Variablen) aufwertet.

Tabelle 5-2: Faktorenanalyse — Ubersicht der Zuordnung der Indikatoren (Durchlauf 1)

HH-Dichte

10

0,892

Ant. Siedllungs- und Verk.-fl. an
Ges.fl.

0,803

Bevodlkerungsdichte

0,897

Energieintensitadt GHD

Heiztage Mittel (2009-2013)

0,815

Heizgradtage Mittel (1970-2013)

0,877

Gradtagzahlen Mittel (1970-2013)

Beschéaftigtenanteil Industrie 2011

-0,70

Beschéftigtenanteil GHD 2011

0,69

OPNV Fahrten pro EW 2012

Energieintensitat Industrie

0,636

0,916

Spez. Energieverbrauch Industrie

0,782

Produktivitatsniveau GHD

GHD Umsatzst. an Ges.-umsatzst.

0,59

0,841

Ind. Umsatzst. an Ges.-umsatzst

Pro-Kopf Stromverbrauch

Wohnflache pro Person

Anteil Einpersonenhaushalte 2012 | 0,07 | 0,423 | 0,423 | 0,054 | -0,15 | 0,284 | 0,48 | -0,10|0,139| 0,131 | -0,04 | 0,05 | 0,127
Erdgasverbrauch 0,040,238 | 0,011 | 0,320 | 0,048 | 0,01| 0,34| -028 | -0,15 | 0,409 | 0,088 | 0,069 | 0,313
Ant. Ausp. an soz. Vers.-pfl. am -0,05| -0,17 | 0,13 | -0,03| 0,405 | 0,238 | -0,05 [ 0,101 | 0,32 | -0,15 | -0,14 | -0,34 | -0,04
Wohnort

\2/863;’_‘385‘1”9 Energieintensitdt 0,065 | -0,06 | 0,032 | 0,069 | -0,37 | 0,436 | 0,306 | 0,125 | -0,07 | -0,04 | -0,20 | -0,10 | -0,35
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Die Tabelle 5-2 stellt die Zuordnungsuibersicht der Indikatoren zu den Faktoren im ersten
Durchlauf dar. Es fallt auf, dass die Anwendung der Faktorenanalyse auf den Gesamtdaten-
satz von 41 Indikatoren 13 Faktoren extrahiert. Diese sind zu erkennen, indem die Spalten
1-13 den jeweils grau/weil} hinterlegten Zeilen gegenlibergestellt werden. Der gréfite Faktor
ist in dem Fall der Faktor 1 mit dem 6 Indikatoren korrelieren. Die Korrelation der Indikatoren
mit dem Faktor wird durch die Faktorladungen angezeigt. Diese sind in dieser Tabelle nur
aufgetragen, sofern ein Indikator auf einen Faktor mit einer Faktorladung von mindestens 0,5
ladt. Geringere Faktorladungen wurden fiir die Indikatoren, die eindeutig einem Faktor zuge-
ordnet werden kénnen, der Ubersichtlichkeit halber nicht aufgefiihrt. Es fallt auf, dass die meis-
ten Indikatoren gute Faktorladungen, in den meisten Fallen >0,7, aufweisen. Dennoch zeigt
die tabellarische Darstellung, dass vier der 41 Indikatoren auf keinen Faktor ausreichend hoch
laden (untere vier Zeilen). Um durch diese Tatsache die spatere Clusteranalyse nicht zu de-
stabilisieren, wurden vier Indikatoren aus dem Gesamtdatensatz eliminiert, um die Belastbar-
keit der weiteren Analyse nicht zu gefahrden. Die nachfolgende Tabelle 5-3 fuhrt die aus der
Untersuchung eliminierten Indikatoren auf. Dabei ist jeweils auch der Durchlauf der Faktoren-
analyse mit aufgetragen. Nachdem ein oder mehrere Indikatoren eliminiert wurden, erfolgte
eine erneute Faktorenanalyse, wodurch die Stabilitdt der extrahierten Faktoren Uberprift wer-
den soll. Auf die Darstellung der Zuordnungsiibersichten eines jeden Durchlaufs wurde hierbei
ebenfalls verzichtet. Lediglich die Zuordnungstbersicht des flinften Durchlaufs der Faktoren-
analyse wird aufgefihrt. Durch das beschriebene Verfahren wurde aus dem anfanglichen Da-
tensatz von 41 Indikatoren in finf Durchldufen die Indikatoranzahl auf 34 reduziert. Dabei wur-
den, anders als in der ersten Zuordnungsuibersicht zu erkennen ist, 11 Faktoren ermittelt. Das
plausible Ergebnis zeigt sich darin, dass trotz einer verringerten Anzahl an Faktoren eine ho-
here Gesamtvarianz (84,7 %) des Indikatorsatzes beschrieben werden kann, als es mit den
13 Faktoren des ersten Durchlaufs der Fall war (82,7 %). Als Beispiel kann der Indikator Erd-
gasverbrauch der privaten Haushalte aufgeflihrt werden. Dieser Indikator war derjenige, bei
dem aufgrund der Datenlage die meisten Liicken bestehen und geschlossen werden mussten.
Dadurch ist die Linearitat des Indikators z. T. verandert und korreliert mit keinem Faktor aus-
reichend hoch. Es wird deutlich, dass die Faktorenanalyse auch bei der Elimination von Indi-

katoren mit schlechterer Datenqualitat helfen kann.

Tabelle 5-3: Faktorenanalyse — Ubersicht der fiinf Durchlaufe

Durchlauf Betrachtete Indikatoren | Faktoranzahl | Eliminierte Indikatoren
Anteil Einpersonenhaushalte
Erdgasverbrauch der priv. HH

1 41 13 Ant. Ausp. an soz. Vers.-pfl. am Wohnort
Veranderung Energieintensitat 2007-2011

2 37 12 Energieintensitat GHD

3 36 12 Durchschnittliche HH-Grolke

4 35 11 Spez. Energieverbrauch GHD

5 34 11
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Obwohl sich der Datensatz nun von 41 auf 34 Indikatoren reduziert hat, konnte durch die Eli-
mination von sieben Indikatoren eine stabilere Datenbasis geschaffen werden, wodurch eine

belastbare Beschreibung der untersuchten Stadte erreicht werden kann.

Tabelle 5-4: Faktorenanalyse — Ubersicht der Zuordnung der Indikatoren (Durchlauf 5)

HH-Dichte

0,906

Bevolkerungsdichte

0,901

Ant. Siedl.- und Verk.-fl. an Ges.-fl.

0,852

Ant. Whg. in 1-2 Fam. Hausern

Heizgradtage Mittel (1970-2013)

0,521

0,914

Gradtagzahlen Mittel (1970-2013)

0,851

Heiztage Mittel (2009-2013)

Beschéaftigtenanteil Industrie 2011

Beschéaftigtenanteil GHD 2011

0,71

OPNV Fahrten pro EW 2012

Wohnflache pro Person

0,693

Pro-Kopf Stromverbrauch

0,648

Verflgbares Einkommen

Mittlere Reiseweite

Personenkilometer pro EW 2012

Die elf ermittelten Faktoren sind der Tabelle 5-4 zu entnehmen. Dabei sind die jeweils zu ei-

nem Faktor gehdrenden Indikatoren gekennzeichnet. Im Folgenden werden die Faktoren kurz
erlautert und deren mdgliche Aussage mithilfe der Indikatoren identifiziert. Dabei werden die
Faktorenladungen zu Hilfe genommen. Hier zeigen betragsmaRig hohe Faktorenladung an,
dass eine sehr gute Ubereinstimmung des Indikators mit dem Faktor vorliegt. Eine negative
bzw. positive Ubereinstimmung zeigt, dass ein Indikatorwert besonders gering (negativ) bzw.
hoch (positiv) ausfallt.
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Der Faktor 1 besteht aus sechs Indikatoren und korreliert mit sdmtlichen Indikatoren des mo-
torisierten Individualverkehrs (MIV) sowie der Energieproduktivitét des GHD-Sektors, der mit
der geringsten Faktorladung nur wenig in den Faktor einflief3t. Dennoch laden alle Indikatoren
positiv, was bedeutet, dass je hdoher die Indikatorwerte ausfallen, desto héher fallen auch die
Faktorwerte aus, die auf den einzelnen Indikatorwerten basieren. Dieser Faktor kann aufgrund

des Schwerpunkts im Bereich des MIV als Individualverkehrsfaktor bezeichnet werden.

Faktor 2 besteht aus vier Indikatoren, der die Gemarkungsfldache der betrachteten Stadte
in Bezug zu weiteren GroRen wie den Haushalten, der Bevdlkerung oder der Siedlungs-
und Verkehrsfldche setzt. Diese drei Grolien laden stark positiv auf den Faktor (Faktorla-
dungen >0,8). Ebenfalls ladt der Indikator Anteil Wohnungen in 1- und 2-Familienhdusern auf
den Faktor 2, jedoch negativ. Diese Konstellation zeigt ein logisches Bild, das sich in den
betrachteten Stadten zeigt. Stadte mit einer hohen Bevolkerungsdichte weisen auch eine hohe
Haushaltsdichte sowie einen hohen Anteil an Siedlungs- und Verkehrsfldchen an der Gesamt-
flaéche der Stadt auf. Zeitgleich haben diese Stadte tendenziell einen niedrigen Anteil an Woh-

nungen in 1- und 2-Familienhdusern (negative Faktorladung).

Ebenfalls setzt sich der Faktor 3 aus vier Indikatoren zusammen. Diese Indikatoren bilden den
sozio-demographischen Faktor ab, da das Alter der Bevdlkerung (Anteil liber 65-Jéhriger,
Anteil Personen zwischen 25 und 65 Jahren), als auch die Bevélkerungsentwicklung und die
Arbeitslosenquote den Faktor abbilden. Der Anteil iiber 65-Jéhriger als auch die Arbeitslosen-
quote weisen negative Faktorenladungen auf. Die beiden anderen Indikatoren laden positiv,
sodass sich der Zusammenhang ableiten lasst, dass in Stadten mit einer Bevodlkerungszu-
nahme und einem grof3en Anteil an Einwohnern im Altersschnitt zwischen 25 und 65 Jahren,

wenig Arbeitslosigkeit herrscht und der Anteil der Gber 65 Jahrigen tendenziell eher gering ist.

Der Faktor 4 wird durch klimatische Indikatoren gebildet, wodurch dieser als klimatischer
Faktor bezeichnet werden kann. Die gemittelten Heiztage, Heizgradtage und Gradtagzahlen
laden alle positiv auf diesen Faktor, wodurch sich ableiten lasst, welche Stadt in einer klima-

tisch eher kalteren oder warmeren Region des Bundesgebietes liegt.

Faktor 5 vereint in drei Indikatoren zwei Wertschépfungsindikatoren, die den Energiever-
brauch ins Verhaltnis zur geleisteten Wertschopfung setzen. Der dritte Indikator ist das Pro-
duktivitdtsniveau des GHD Sektors. Dieser Zusammenhang korreliert statistisch mit dem Fak-
tor 5. Wird das Ergebnis gedeutet, so lasst sich feststellen, dass die Indikatoren allesamt po-
sitive Faktorenladungen aufweisen. Das Produktivitdtsniveau im GHD-Sektor scheint beson-
ders in den Stadten gut zu sein, in denen die Industrie hohe Energieaufwendungen zur Erzeu-
gung der anfallenden Bruttowertschépfung aufwendet. In diesen Stadten generiert der GHD-

Sektor eine hohe Bruttowertschépfung bei geringem Energieeinsatz.
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Die Beschiftigtenanteile der Sektoren GHD und Industrie laden betragsmaRig in etwa gleich-
hoch auf den Faktor 6. Zudem |&dt der Indikator OPNV Fahrten je Einwohner und Jahr eben-
falls positiv auf diesen Faktor. Dieser Zusammenhang zeigt, dass in Stadten mit einem hohen
Beschaftigtenanteil im GHD-Sektor (oder geringem Anteil an beschaftigten im Industriesektor)

die Einwohner den OPNV deutlich haufiger nutzen als umgekehrt.

Im Faktor 7 wird die Industrieproduktivitét einer Stadt abgebildet. Die beiden Indikatoren
Energieproduktivitdt und Produktivitdtsniveau laden beide stark positiv auf diesen Faktor. Der
Zusammenhang beider Indikatoren, der bereits bei der Erarbeitung des Datensatzes vermutet
wurde, wird deutlich herausgestellt. Ein dhnliches Bild, das bereits bei der Datensatzerarbei-
tung vermutet wurde bestatigt sich auch fir den Faktor 9 und Faktor 11. Faktor 9 besteht aus
den beiden Indikatoren Industrieumsatzsteuer an der Gesamtumsatzsteuer und GHD-Um-
satzsteuer an der Gesamtumsatzsteuer, die betragsmaRig gleichhoch laden. Ein identisches
Bild zeigt sich bei Faktor 11, bei dem die Indikatoren Entwicklung der Beschéftigtenzahlen

der beiden Sektoren GHD und Industrie betragsmaRig ahnlich laden.

Der Faktor 8 stellt, anders als die soeben erlauterten Faktoren, in gewisser Weise den Wohl-
stand, bzw. die finanzielle Struktur einer Stadt bezogen auf die privaten Haushalte dar. Die
Indikatoren verfigbares Einkommen, Wohnflache pro Person und der Pro-Kopf Stromver-
brauch korrelieren allesamt positiv und sind demnach gleichgerichtet. Das bedeutet, dass in
Stadten, in denen das verfigbare Einkommen hdher liegt, sich die Leute auch gréRere Woh-
nungen leisten kdnnen. Zudem ist so auch der héhere Stromverbrauch erklarbar, da dann eine

bessere Haushaltsausstattung mit elektrischen Geraten vorzufinden ist.

Der Faktor 10 wird als letzter Faktor betrachtet. Dieser wurde aus den Indikatoren Mittlere
Reiseweite im OPNV und der Anzahl an Personenkilometern im OPNV pro Person und Jahr
extrahiert. Dieser Faktor kann auch der OPNV Faktor bezeichnet werden, da beide Indikato-
ren den OPNV beschreiben und die Fahrleistung auf eine vergleichbare GréRe in zwei Indika-

toren transformieren. Beide Indikatoren laden positiv.

Die gesamte Ubersicht der Faktorenwerte ist den betrachteten Stadten im Anhang gegenuber-
gestellt. Diese erhobenen Faktorenwerte werden nun fir die im nachfolgenden Unterkapitel

thematisierten Clusteranalyse verwendet.

5.3 Clusteranalyse und Auswahl der Clusteranzahl

Das Ziel dieser Untersuchung stellt die Clusteranalyse der betrachteten Stadte dar. Aufbauend
auf den Ergebnissen der durchgefiihrten Z-Transformation sowie der Extraktion von 11 Fak-
toren in der Faktorenanalyse in den vorherigen Unterkapiteln, wird nun die hierarchische ag-

glomerative Clusteranalyse unter Verwendung des Ward-Algorithmus durchgefiihrt (siehe Ka-
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pitel 2 und 3). Teile der Clusteranalyse wurden bereits in [WAL2016B] publiziert. Die hier durch-
geflhrte Analyse flhrt einen Schritt weiter. Die ermittelten Stadtegruppen weisen vereinzelt
Cluster auf, die die Clustergrundidee nicht wirklich erflillen, da auch einzelne Stadte Cluster
bilden. Diese Cluster werden in weiterfiUhrenden Schritten, aquivalent zur Faktorenanalyse,
bei der Indikatoren, die mit keinem Faktor korrelieren eliminiert werden, ebenfalls eliminiert.
Dadurch soll eine finale Clusterldsung generiert werden, die im Kapitel 6 naher diskutiert wer-

den.

5.3.1 Durchfiihrung des zweiten Clusteranalysedurchlaufs

Die hierarchisch agglomerative Clusteranalyse als auch deren wesentlichen Fusionsalgorith-
men wurden bereits in Abschnitt 2.3.5 sowie Kapitel 3 vorgestellt und auf einen reduzierten
Datensatz angewendet. Es hat sich herausgestellt, dass die Clusterung mit einem Untersu-
chungsrahmen von 107 Objekten und unter der Beriicksichtigung weiterer Aspekte wie z. B.
der Ergebnisse sowie der Schwachen der einzelnen Fusionsalgorithmen, dass der Ward Al-

gorithmus als beste Wahl identifiziert werden kann.

Die ermittelten 11 Faktoren beschreiben die deutschen kreisfreien Stadte und erlauben die
gesammelte Interpretation der Stadtegruppen. So wurden auch die Faktoren flir die Clusterung
der Stadte verwendet. Zu Beginn einer Clusterung weist der Untersuchungsrahmen gleichviele
Cluster wie betrachtete Objekte auf. In hierarchisch agglomerativen Verfahren wachsen die
Cluster mit dem Fortlaufen der Clusteranalyse zu immer gréReren Clustern an und die Clus-
teranzahl verringert sich, bis letztlich alle betrachteten Stadte in einem einzigen Cluster vereint
sind. Beispielhaft ist dieses hierarchische Vorgehen der Clusteranalyse in Abbildung 5-2 auf-

geflhrt.
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Abbildung 5-2: Clusteranalyse — Schematische Clusterzusammenfihrung (aus [WAL2014])

Es werden dabei stets die Stadte und im spateren Clusteranalyseverlauf auch Stadtecluster
zu weiteren Clustern vereint, die sich mathematisch am meisten &hneln. Diese ,Ahnlichkeit*
wird mithilfe des Varianzkriteriums (Abschnitt 3.2.4) gemessen. Diese Mal3zahl wird als Koef-
fizient fir die Zuordnung der Stadte zu Clustern herangezogen. Zudem erlaubt die Entwicklung
dieses Koeffizienten mit jedem Fusionsschritt eine sinnvolle Wahl der Clusteranzahl. Dieses

Verfahren wurde mehrfach auf die kreisfreien Stadte angewendet. Durch die mehrmalige An-
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wendung wurden aussagekraftige Stadtecluster erzeugt. Im ersten Durchgang der Clusterana-
lyse der 107 kreisfreien deutschen Stadte konnten 12 Stadtecluster erzeugt werden. Die Er-

gebnisse des ersten Durchlaufs der Clusteranalyse wurden bereits in [WAL20168B] publiziert.

Dabei kam heraus, dass vier Stadte Einzelcluster bilden. Cluster, die aus nur einer Stadt be-
stehen, erflillen die Clusteridee nicht, da diese oftmals Extremfalle darstellen oder evtl. Fehler
in der Datenbasis aufweisen kdnnen. Deshalb wurden fir weitere Durchlaufe diese ,ein Stadt
Cluster” eliminiert. In der ersten Durchflihrung der Clusteranalyse aller 107 Stadte konnten die
in der Tabelle 5-5 aufgeflihrten Stadte als ,ein Stadt Cluster” identifiziert werden. Diese wurden

vor der Durchfiihrung des zweiten Durchlaufs aus dem Untersuchungsrahmen entfernt.

Tabelle 5-5: Clusteranalyse — Ein Stadt Cluster des ersten Durchlaufs (107 Stadte)

Cluster/Stadt | Extremfaktor | Auspragung

Wolfsburg Faktor 1 Dominanz des MIV

Bonn Faktor 8 Hohe V\/_ohnﬂéche pro Kopf, hoher Stromverbrauch, hohes verfiig-
bares Einkommen

Erlangen Faktor 10 Starke OPNV Nutzung

Potsdam Faktor 5 Industrie Energieintensitat und Produktivitat GHD hoch

Der zweite Clusteranalysedurchlauf erfolgte mit 103 Stadten im Untersuchungsrahmen, die
weiteren Parameter blieben unverandert. Die nachfolgende Tabelle 5-6 stellt die Zuordnungs-
Ubersicht der betrachteten Stadte im zweiten Durchlauf dar. In dieser Tabelle sind ausschliel3-
lich die Fusionskoeffizienten der Clusteranalyseschritte aufgetragen, die einen relevanten Be-
reich im Hinblick auf die Wahl einer geeigneten Clusteranzahl darstellen. Die Tabelle wurde

um die Ubrigen Abschnitte geklrzt, um die Clusteranzahl des zweiten Durchlaufs fokussiert

ermitteln zu konnen.

Tabelle 5-6: Clusteranalyse — Auswahl aus der Zuordnungsubersicht der Fusionsschritte
(103 Stadte)

Fusions- Fusionskoeffi- Steigung Differenz zwischen Clusteranzahl
schritt zienten den Schritten

1 0,364 0,364 0,623 102
2 0,949 0,584 0,731 101
3 1,748 0,800 0,991 100
83 311,640 12,407 0,984 20
84 324,255 12,615 0,862 19
85 338,897 14,642 0,980 18
86 353,834 14,937 0,970 17
87 369,232 15,398 0,832 16
88 387,735 18,503 0,980 15
94 522,557 25,853 0,953 9
95 549,694 27,136 0,846 8
96 581,751 32,057 0,929 7
97 616,254 34,503 0,788 6
98 660,032 43,778 0,888 5
99 709,318 49,286 0,835 4
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Auch im zweiten Clusteranalysedurchlauf wurde mithilfe des Fusionskoeffizienten mehr als
nur eine mogliche Clusteranzahl als mathematisch sinnvoll ermittelt. Die Clusteranzahl wird
unter Zuhilfenahme der Fusionskoeffizienten sowie der daraus errechneten Steigung der
Werte errechnet. Die dabei entstehende Kurve wird auch als Scree-Kurve oder Scree-Dia-
gramm bezeichnet und erlaubt die Anwendung des ,Ellenbogenkriteriums®. Dieses Kriterium
stellt die Steigungsanstiege Uber der Clusteranzahl dar. [BAC2010] Das bedeutet, dass bei der
Fusionierung eines Clusters die Kurve einen Steigungsanstieg erfahrt, da die Fusionskoeffi-
zienten ansteigen. Wenn durch eine Zusammenfiihrung ein heterogenes Cluster entsteht,
kann der Anstieg der Kurve wie ein ,Ellenbogen® aussehen. Auf die Darstellung der Kurve
wurde an dieser Stelle verzichtet, da bei groRen Datenumfangen die Kurve stark vergrolert
betrachtet werden muss, um das “Ellenbogenkriterium® visuell anwenden zu kénnen. Um die
Clusteranazahl bestimmen zu kénnen, wird die mathematische Berechnung der Differenzen
in der Steigung der Fusionsschritte angewendet. Die Fusionskoeffizienten, die Steigung und
die Differenzen sind in Tabelle 5-6 abgebildet. Mithilfe dieser Werte kann in einem letzten
Schritt die Clusteranzahl bestimmt werden. Daflr ist es notwendig die Anzahl der der Cluster-
analyse zugeflhrten Objekte zu kennen. In diesem zweiten Analysedurchlauf waren es 103
Stadte. Zudem bendtigen wir den Fusionsschritt in dem die Steigung verstarkt ansteigt. In der
Tabelle 5-6 geschieht dies bei den Fusionsschritten 1, 2, 84, 87, 95, 97, 98 und 99. Diese
Schritte sind in der Tabelle als grau hinterlegte Zeilen dargestellt. Mit der Gleichung 5-2 kann

nun die mathematisch sinnvolle Clusteranzahl bestimmt werden. [BUE2012]
Clusteranzahl = Anzahl Stadte — Schritt mit Steigungsanstieg Gleichung 5-2

Mathematisch betrachtet entsprechen somit die 102, 101, 19, 16, 8, 6, 5 und die 4 Clusterl6-
sung einer sinnvollen Lésung. Auch hier sind die beiden ersten Clusterlésungen 102 und 101
zu ignorieren, da an dieser Stelle, dquivalent zum ersten Clusteranalysedurchlauf, die Clus-
tergrundidee nicht erfullt wird und die Clusterlésung demnach mathematisch sowie statistisch
keinen Sinn ergibt. Als aussagekraftigste Clusterlosungen wurden die 8, 6, 5 und 4 Clusterl6-
sung identifiziert. Im ersten Durchlauf [WAL2016B] wurde eine Clusteranzahl von 12 Clustern
als sinnvollste Lésung identifiziert und folgend vier ,ein Stadt Cluster” eliminiert. Damit kann
von einer Clusteranzahl unter zehn ausgegangen werden. Aus diesem Grund werden die bei-
den Clusterldsungen 19 und 16 nicht weiter betrachtet. Die Fusionskoeffizienten zeigen, dass
sich aufgrund der nun um vier Stadte geringeren Objektanzahl im Untersuchungsrahmen in
den ersten 96 Fusionsschritten keine Veranderungen in der ClustergroRe und Clusterzusam-
mensetzung aufgrund der neu zu berechnenden Varianzkriterien einstellen. Da jedoch die ver-
wendeten Variablen unverandert bleiben und lediglich die Z-transformierten Variablensatze
der eliminierten Stadte entfernt wurden, sind in den ersten 96 Fusionsschritten keine wesent-

lichen Veranderungen aufgetreten. Veranderungen in den Fusionskoeffizienten treten ab dem
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97 Schritt auf, da auch im ersten Fusionsdurchlauf die eliminierten vier Stadten erst ab diesem

Schritt fusioniert wurden.

So wurde mithilfe des Fusionskoeffizienten die 8 Clusterldsung als sinnvoll erachtet. Diese
Clusterldsung zeigt erneut, dass durch die Elimination der vier Stadte Wolfsburg, Bonn, Erlan-
gen und Potsdam die Clusterzusammensetzung nicht verandert wurde. Die so ermittelten
Cluster sind stabil, da trotz der Veranderung der Objektanzahl keine Veranderung in der Clus-
tergrélRe und Clusterzusammensetzung aufgetreten ist. Die Abbildung 5-3 stellt das Dendro-
gramm der Fusionsschritte des zweiten Clusteranalysedurchlaufs mit 103 Stadten dar. Die 8

Clusterldsung ist dort durch eine Strich-Punkt Linie eingetragen.

Abbildung 5-3: Clusteranalyse — Dendrogramm der Fusionsschritte (103 Stadte)

Das Dendrogramm ist eine grafische Darstellung der Fusionsschritte einer Clusteranalyse. Die
einzelnen Schritte lassen sich hier nachvollziehen, wobei das Distanzmal} dimensionslos ist.
Waagrechte Linien stehen hierbei fir Objekte oder Cluster. Senkrechte Linien stellen Cluster-
fusionen dar. Die Strichpunktlinie zeigt das Niveau an, ab dem die hier gewahlte acht Cluster-
I6sung zu einer sieben Clusterlésung werden wurde. Die Linie stellt demnach die acht Clus-
terldsung dar (acht waagrechte Linien links der Strichpunktlinie). Je langer eine waagrechte
Linie bis zu einer Fusion (senkrechte Linie) ist, desto inhomogener wird das entstehende Clus-
ter. Eine zu hohe Clusteranzahl erfullt die Clustergrundidee nicht. Eine zu geringe Clusteran-
zahl fihrt zu inhomogenen Clustern, da Objekte zu Clustern vereint werden, die in ihren Aus-
pragungen verschieden sind, auf Stadte bezogen wirden sich somit duRerst ungleiche Stadte

zu Clustern vereinen.
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5.3.2 Analyse und Auswertung der Clusterergebnisse der kreisfreien Stadte

In diesem Unterkapitel werden die ermittelten Stadtecluster ndher betrachtet und deren Zu-
sammensetzung durch Bezlge zu den Faktoren sowie Indikatoren analysiert und deren mog-
liche Aussage gedeutet. Mithilfe der Clusteranalyse konnten 8 Clustergruppen ermittelt wer-
den, die gemessen an den Indikatoren des Untersuchungsrahmens statistisch als &hnlich be-
zeichnet werden kénnen. AbschlieRend werden die Ergebnisse gedeutet sowie die durchge-

fuhrten Schritte auf deren positiven als auch negativen Nutzen reflektiert.

Die Clusteranalyse hat nach der Elimination von vier ,ein Stadt Clustern® acht finale Cluster
als Clusterldésung ergeben. Dabei wurden die Clusterlésungen in der Tabelle 5-7 mit den dem
Cluster angehoérenden Stadten aufgetragen. Das grofdte der acht Cluster umfasst 24 Stadte.
Funf weitere Cluster umfassen jeweils 12 bis 17 Stadte. Die kleinsten identifizierten Cluster
bestehen aus jeweils vier Stadten und umfassen Stadte, die in kleineren Clustern sinnvoller

als Gruppe abgebildet werden kénnen, als durch eine Fusion mit den gréf3eren Clustern.

Tabelle 5-7: Clusteranalyse — Die acht ermittelten Cluster sowie die zugeordneten 103 Stadte

Cluster Zugeordnete Stadte

Cluster 1 Flensburg, Libeck, Neumiinster, Hamburg, Delmenhorst, Oldenburg, Osnabrick,
Wilhelmshaven, Bremen, Hagen, Hamm, Wiesbaden, Koblenz, Speyer, Heilbronn,
Minchen, Rosenheim, Landshut, Bayreuth, Hof, Ansbach, Augsburg, Kaufbeuren,
Kempten (Allgau) (24 Stadte)

Cluster 2 | Kiel, Braunschweig, Bremerhaven, Kaiserslautern, Neustadt a. d. W., Pirmasens, Suhl,
Baden-Baden, Passau, Straubing, Weiden i. d. O., Aschaffenburg, Chemnitz, Gera,
Dessau-Rol3lau, Eisenach (16 Stadte)

Cluster 3 | Salzgitter, Duisburg, Gelsenkirchen, Herne (4 Stadte)

Cluster 4 Emden, Darmstadt, Trier, Landau i. d. P., Worms, Karlsruhe, Heidelberg, Mannheim,
Ulm, Ingolstadt, Bamberg, Schwabach, Memmingen (13 Stadte)

Cluster 5 | Dusseldorf, Essen, Krefeld, Ménchengladbach, Milheim a. d. R., Oberhausen, Bottrop,
Wuppertal, Bochum, Dortmund, Frankfurt a. M., Offenbach a. M., Regensburg, Furth,
Nurnberg, Wirzburg, Berlin (17 Stadte)

Cluster 6 | Remscheid, Solingen, Leverkusen, Bielefeld, Kassel, Frankenthal (Pfalz), Pforzheim,
Amberg, Ludwigshafen a R., Zweibricken, Stuttgart, Coburg, Schweinfurt (13 Stadte)

Cluster 7 | KéIn, Miunster, Mainz, Freiburg i. B. (4 Stadte)

Cluster 8 | Brandenburg a. d. H., Cottbus, Frankfurt, Rostock, Schwerin, Dresden, Leipzig, Halle
(Saale), Magdeburg, Erfurt, Jena, Weimar (12 Stadte)

Bei der Betrachtung der Stadtegruppen in obiger Tabelle neigt der Betrachter dazu die Clus-
terzusammensetzung zu interpretieren. Dabei wird oftmals die eigene Erfahrung hinzugezo-
gen, wodurch Fragen auftreten kdnnen, weshalb die eine oder andere Stadt sich in einer
Gruppe mit einer Stadt wiederfindet, die basierend auf der eigenen Erfahrung nicht in dersel-
ben Gruppe vermutet wird. Daran werden die Problematik und auch der Vorteil der Cluster-
analyse deutlich. Die Ergebnisse miissen gedeutet werden, jedoch anders als bei dem aufge-

fuhrten Beispiel nicht subjektiv sondern Objektiv. Die Faktoren sowie die Indikatoren miissen
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bei der Interpretation hinzugezogen werden. Das verdeutlicht die multivariate Herangehens-
weise der Clusteranalyse bei der zeitgleich sdmtliche betrachteten Variablen in die Analyse
einflieRen. Die eigene Erfahrung, die oftmals Fragen bei der Betrachtung der Stadtegruppen
aufwirft, basiert lediglich auf dem Vergleich einer oder einiger wenigen Variablen wie z. B. die
Stadtgréfie und z. B. die bekannte lokale Industrie einer Stadt. Da jedoch viele weitere Indika-
toren in dieser Untersuchung dazwischenliegen, ist eine solide Clusterdeutung nur mithilfe der
Auspragungen einer Clusterlésung mdéglich. Die Auspragungen bauen auf den Variablen auf.
D. h. die Faktoren, die eine Stadt mathematisch beschreiben werden weiter riickverfolgt bis zu
den einzelnen Indikatoren, die durch den Faktor abgebildet werden. In Tabelle 5-8 sind die
Mittelwerte der Faktoren der acht Cluster dargestellt. Die jeweils starkste Auspragung eines
Faktors ist dabei grau hinterlegt. Bereits diese Tabelle zeigt die verschieden starken Faktor-

werte der einzelnen Cluster.

Tabelle 5-8: Clusteranalyse — Clustermittelwerte der Faktoren

Cluster 1 2 3 4 5 6 7 8

Faktor 1 -0,139 0,033 -0,244 0,070 -0,036 0,156 -0,187 | -0,503
Faktor 2 0,112 -0,495 0,768 -0,672 1,052 0,092 -0,359 | -0,540
Faktor 3 -0,061 -0,799 -0,930 1,207 0,048 -0,075 1,099 -0,335
Faktor 4 0,931 0,347 -1,084 -0,237 -0,841 -0,306 -1,302 0,180
Faktor 5 -0,353 0,214 -0,341 -0,261 -0,075 0,126 -0,982 0,304
Faktor 6 0,070 0,064 -1,067 -0,860 0,270 -0,374 1,832 0,375
Faktor 7 0,563 0,332 -0,517 0,006 0,220 0,298 -0,607 | -1,770
Faktor 8 -0,164 -0,247 2,961 -0,204 -0,138 -0,181 -0,606 | -0,152
Faktor 9 -0,189 -0,636 -0,251 0,089 -0,438 1,921 -0,311 -0,067
Faktor 10 -0,368 0,362 0,227 -0,556 -0,147 0,260 1,132 -0,142
Faktor 11 0,604 -0,365 -0,073 -0,137 -0,281 -0,127 0,946 -0,519

Die betrachteten Stadte weisen stadtspezifische Auspragungen in den elf Faktoren auf. Diese
flieRen in die Faktorwerte der ermittelten Cluster ein. Um diese Werte in Tabelle 5-8 einfacher
betrachten zu kénnen, sind die clusterspezifischen Faktorwertediese in Abbildung 5-4 grafisch
aufgetragen. Die grafische Darstellung beinhaltet viel Information. Ziel der Darstellung ist es
nicht die jedoch nicht die Tabelle 5-8 zu ersetzen sondern vielmehr eine grafische Hilfe fur die
Deutung der Cluster bilden. Die Abbildung zeigt grafisch, dass die Clusterauspragungen auf
Basis der Faktormittelwerte verschieden sind. Die exakten Werte kdnnen in der bereits aufge-

fuhrten Tabelle genauer eingesehen werden.

Bei der grafischen Darstellung fallt auf, dass die ersten beiden Cluster (24 und 16 Stadte) die
geringsten Ausschlage in den Faktorwerten aufweisen. Besonders bei dem ersten Cluster be-
statigt das Ergebnis die Vermutung, dass sich mehr Stadte dhneln je naher die Faktorauspra-

gungen der Stadte am Mittelwert liegen.
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Das andere Extremum bildet das Cluster 7. Dort fallen finf der betrachteten elf Faktoren am
hdchsten aus. Dieses ,Extremcluster mit den starken Auspragungen in den Faktorwerten be-
schreibt nur ein kleines Cluster (4 Stadte). Die hdchste Faktorauspragung eines Clusters kann
fur das Cluster 3 festgestellt werden. Es ist ebenfalls ein Cluster bestehend aus vier Stadten.
Dieser Zusammenhang verdeutlicht die theoriegeleitete Vermutung, dass je mehr eine Stadt
einen Sonderfall darstellt, umso geringer ist die Wahrscheinlichkeit, dass in einem zufalligen
Betrachtungsrahmen weitere Stadte mit ahnlichen Extremwerten enthalten sind. Die Cluster
4, 5, 6 und 8 weisen in jeweils einem Faktor den grofiten Faktorwert auf. Diese vier Cluster

sind kleiner als das Cluster 1 und deutlich gréler als die beiden Extremcluster 3 und 7.

4.0
m Faktor 1 Faktor 2 mFaktor 3 mFaktor 4 Faktor 5 Faktor 6

22 m Faktor 7 mFaktor 8 = Faktor 9 mFaktor 10 mFaktor 11
2,5
2,0
1,5
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0,5

0’0 o= IIII_IIIIII Il_.l Il_- |lIII_I III'I III -
A L Tk L

-1,0
-1,5

-2,0
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 Cluster 7 Cluster 8

Abbildung 5-4: Clusteranalyse — Mittelwerte der 8 Cluster bezogen auf die 11 Faktoren

Erganzend zu den Clustermittelwerten der einzelnen Faktoren kénnen die Mittelwerte der Ein-
zelnen Indikatoren zur Interpretation der ermittelten Cluster herangezogen werden. Hier ist die
in der Faktoranalyse bereits erlauterte Faktorenladung ein hilfreiches Instrument. Die nachfol-
gende Tabelle 5-9 beinhaltet alle Faktoren, aufgeschlisselt nach den dazugehdrigen Indika-
toren sowie den jeweiligen Faktorladungen. So kann zu jedem der acht ermittelten Cluster der
jeweilige Indikatormittelwert mit den der anderen Cluster verglichen und so Schlisse bezuglich
der Auspragungen einzelner Stadtegruppen gezogen werden. Die arithmetischen Indikator-
mittelwerte wurden aus den Indikatorwerten der Stadte, die einem Cluster angehdéren, berech-
net. So kommt es, dass ahnlich wie bei den Faktorenwerten, die gemittelten Indikatorwerte
verschieden grof3 ausfallen. Diese Differenzen erkldren somit die verschiedenen Faktoren-

werte, da mithilfe der Faktorenladungen auf diese geschlossen werden kann.
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Tabelle 5-9: Clusteranalyse — Clustermittelwerte der Ausgangsindikatoren und jeweiligen

Faktorladungen
::o?k_ Indikator IF::iszg 1 2 3 4C|USter5 6 7 8
Pkw pro 1000 EW 0,912 502 523 468 514 478 513 439 434
Dieselfz./Tsd. EW 0,9 154 152 111 168 138 152 146 111
1 Motorisierungsgrad 0,895 543 562 507 559 518 556 473 459
Elektrofz./Tsd. EW 0,88 017 | 020 | 007 | 023 | 013 | 023 | 027 | 013
Benzinfz./Tsd. EW 0,715 340 364 347 340 332 354 286 332
Energieprod. GHD 0,578 577 510 649 619 627 630 659 465
HH-Dichte 0,906 674 408 969 523 | 1131 | 712 878 530
, | Bevdlkerungsdiohte 0901 | 1339 | 781 | 1.998 | 1.057 | 22213 | 1472 | 1752 | 982
g'gs_'_'ﬁ.”' Verk-fl.an |\ o e50 | 435 | 338 | 605 | 350 | 571 | 456 | 441 | 301
Whg. in 1-2Fam.-H. -0,56 305 | 291 | 238 | 336 | 223 | 312 | 242 | 168
Ant. (i 65 Jahriger -0,87 211 | 235 | 219 | 192 | 202 | 212 | 183 | 228
3 Bev.-ent. 11 Jahre 0,804 1,12 -3,88 -7,11 4,58 0,72 -1,04 9,27 -0,23
Ant.zw. 25 u. 65 J. 0776 | 632 | 625 | 617 | 649 | 643 | 628 | 663 | 643
Arbeitslosenquote -0,65 8,8 10,0 14,0 6,3 10,7 8,8 7,7 12,0
HGT (1970-2013) 0914 | 2602 | 2504 | 2.084 | 2.356 | 2.151 | 2.348 | 2.103 | 2.515
4 | GTZ (1970-2013) 0851 | 3.905 | 3.876 | 3.385 | 3.678 | 3.446 | 3.692 | 3.378 | 3.874
HT (2009-2013) 0,817 279 266 251 264 251 261 260 260
Energieint. Ind. 0963 | 429 | 189 | 61,9 | 436 | 481 | 532 | 395 | 233
5 | Spez. Energieverbr. 0,748 345 | 1,80 | 4925 | 329 | 433 | 379 | 504 | 172
Industrie
Prod.-niv. GHD 0721 | 577,0 | 509,8 | 6493 | 6192 | 6272 | 6299 | 6592 | 4649
Besch.-ant. Ind. -0,7 174 | 199 | 203 | 245 | 192 | 202 | 114 | 145
6 | Besch.-ant. GHD 0,71 825 | 796 | 705 | 751 | 805 | 705 | 883 | 852
OPNV Fahrten p. EW | 0,684 142 134 154 87 244 157 336 170
7 | Energieprod. Ind. 0,965 | 406,3 | 802,8 | 184 | 5362 | 4394 | 6763 | 367,3 | 739,0
Prod.-niveau Ind. 0,964 | 500,9 | 8153 | 222 | 6512 | 516,1 | 8216 | 3850 | 9174
Wohnfl. pro Person 0,693 | 41,34 | 4339 | 3888 | 40,65 | 39,01 | 41,11 | 37,83 | 37,08
8 [ Pro-Kopf Stromver. 0648 | 1876 | 1.832 | 1.834 | 1.775 | 1.905 | 1.832 | 1.794 | 1.580
Verfigb. Einkommen | 0,635 | 41.672 | 38.550 | 35.485 | 42.426 | 39.128 | 42.238 | 39.447 | 30.188
o L”n‘i's;’trznsstéieres" 0835 | 36,76 | 30,88 | 2821 | 4139 | 3054 | 6330 | 31,40 | 40,93
Sg?agzzuz:‘ Ges.- 0,82 | 53,10 | 61,32 | 48,86 | 53,04 | 5877 | 30,53 | 66,12 | 5342
10 | Mittlere Reiseweite 0902 | 476 | 6,75 | 518 | 448 | 447 | 524 | 630 | 493
P.km. pro EW 0,784 781 845 793 559 | 1.019 | 1.008 | 2.196 | 859
y Eg&;ﬁ'&’ﬁiﬁ‘inzﬁ 089 | 129 | -42 4.1 49 7.8 58 | 112 | 05
Entwicklung Beschaf-
tigtenanteiIgGHD nrE 3.2 1.2 3,3 2,5 1.9 2,6 1,7 0.4

Die so individuellen Auspragungen der Stadte eines einzelnen Clusters erlaubt eine Deutung.
An dieser Stelle werden die betragsmaRig starksten Faktoren zu jedem Cluster unter Zuhilfe-
nahme der Indikatoren fokussiert, um so die Typisierung deutscher kreisfreier Stadte auf die

aussagekraftigsten Auspragungen zu stiitzen und diese nachvollziehbar erklaren zu kénnen.

Das erste Cluster ist das grofite Stadtecluster dieser Untersuchung und vereint 24 Stadte
(s. Tabelle 5-10). Alle Stadte sind in keinem der erhobenen Faktoren extrem ausgepragt. Viel-
mehr liegen die Faktoren- als auch die Indikatorwerte nah am Mittelwert, was die besonders

grol’e Anzahl an Stadten in diesem Cluster erklart. Die starkste Faktorauspragung dieses
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Clusters lasst sich flr Faktor 4 identifizieren. Der Faktor 4 vereint dabei die klimatischen Indi-
katoren Heiztage, Heizgradtage sowie Gradtagzahlen, die allesamt stark miteinander korrelie-
ren und dementsprechend hohe Faktorenladungen aufweisen. Die Stadte des ersten Clusters
liegen demnach in Regionen, die allesamt die kaltesten des Untersuchungsrahmens sind.
Ebenfalls lasst sich fir die Stadte dieses Clusters eine besonders starke Verringerung des
Beschaftigtenanteils im Industriesektor feststellen. Zeitgleich erfolgte jedoch der zweitstarkste
Zuwachs aller ermittelten Cluster in dem GHD Sektor, was auf eine verstarkte Transformation
der Stadte hin zu Dienstleistungsstadten deutet. Diese Stadte des ersten Clusters sind im We-
sentlichen durchschnittliche Stadte in kalteren Regionen mit starkeren Veranderungen in der

Erwerbsstruktur von der Industrie hin zur Dienstleistung.

Tabelle 5-10: Clusteranalyse — Stadte des ersten Clusters

Flensburg, Libeck, Neumulnster, Hamburg, Delmenhorst, Oldenburg, Osn-
abrick, Wilhelmshaven, Bremen, Hagen, Hamm, Wiesbaden, Koblenz,

E’. 24 Stadte Speyer, Heilbronn, Mlinchen, Rosenheim, Landshut, Bayreuth, Hof, Ans-
3 bach, Augsburg, Kaufbeuren, Kempten (Allgau)
o Beschreibung Durchschnittliche Stadte in kalten Regionen Deutschlands mit starken

der Stadtecluster | Veranderungen in der Erwerbsstruktur.

Das zweite ermittelte Cluster (Tabelle 5-11) ist ahnlich wie das erste Cluster in keinem der
betrachteten Indikatoren am starksten ausgepragt. Der Grof3teil der Faktoren und demnach
auch der Indikatoren liegt nah am Mittelwert. Drei Faktoren (Faktor 2, 3 und 9) weisen bei
diesem Cluster hohere Auspragungen auf. Der zweite Faktor (-0,495) vereint Indikatoren mit
starkem Flachenbezug. Die Stadte dieses Clusters sind flachenmaRig grof} und haben dem-
nach eine geringe Haushalts- und Bevdlkerungsdichte sowie einen niedrigen Anteil an Sied-
lungs- und Verkehrsflache an der Gesamtflache. Zudem weisen die Stadte dieses Clusters
den dritthdchsten Anteil an Wohnungen in 1 und 2-Familienhausern auf, was mit einer diinnen
Besiedlung einhergeht. Der Faktor 3 weist mit einem Faktorwert von (-0,799) den betragsma-
Rig vierthochsten Wert des Faktor 3 auf. Unter den negativen Faktorwerten ist es nach dem
dritten Cluster der zweithdchste. Gebildet wird dieser Faktor durch die Indikatoren Anteil tiber
65-Jéhriger, die Bevélkerungsentwicklung der letzten 11 Jahre, den Anteil der Bevélkerung
zwischen 25 und 65 Jahren sowie der Arbeitslosenquote und stellt in gewisser Weise den
sozio-demographischen Faktor dieser Untersuchung dar. Auch hier weisen die Stadte hoéhere
Werte auf. Der Anteil (iber 65 Jahriger ist in diesen Stadten der héchste des Betrachtungsrah-
mens. Die zweithéchste Indikatorauspragung unter allen Clustern weisen diese Stadte in den
Indikatoren Bevoélkerungsentwicklung (zweitstarkster Rickgang) sowie Anteil Bewohner zwi-
schen 25 und 65 Jahren (zweitniedrigster Wert) auf. Auch die Arbeitslosenquote ist mit 10 %
fur diese Stadte der vierthdchste Wert unter den betrachteten Stadtegruppen. Im Faktor 9 wei-

sen die Stadte dieses Clusters den zweithochsten Wert aller Cluster auf. Hier entfallen
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ca. 61 % der Gesamtumsatzsteuer auf den GHD-Sektor. Somit sind die Stadte dieser Stadte-
gruppe flachenmafig grofl und weisen sozio-demografisch im Vergleich mit den anderen
Gruppen Schwachen auf. Zudem sind diese Stadte regional in eher kalten Regionen gelegen.
Die Industrie tragt in diesen Stadten nur zu ca. einem Drittel zu der Gesamtumsatzsteuer bei,
wodurch diese Stadte starker in dem GHD-Sektor vertreten sind. Energetisch wirkt sich das
auch auf den Energieverbrauch aus, da die Energieaufwendungen im GHD-Sektor weniger

energieintensiv sind als bei der Industrie.

Tabelle 5-11: Clusteranalyse — Stadte des zweiten Clusters

Kiel, Braunschweig, Bremerhaven, Kaiserslautern, Neustadt a. d. W., Pir-
16 Stadte masens, Suhl, Baden-Baden, Passau, Straubing, Weiden i. d. O., Aschaf-
fenburg, Chemnitz, Gera, Dessau-RoRlau, Eisenach

Beschreibung Groliflachige Stadte in kalteren Regionen Deutschlands hohem GHD-An-
der Stadtecluster | teil und Schwachen im sozio-demografischen Bereich

Cluster 2

Die Stadte Salzgitter, Duisburg, Gelsenkirchen und Herne bilden das dritte Cluster (siehe Ta-
belle 5-12). Alle vier Stadte bilden Industriestandorte, die, obwohl auch dort eine Transforma-
tion weg von der Schwerindustrie zu verzeichnen ist, immer noch den héchsten Beschéftig-
tenanteil der betrachteten Stadte im Industriesektor und den niedrigsten im GHD Sektor auf-
weisen (Faktor 6). Zeitgleich lasst sich mit ca. 18 € je MJ Energieeinsatz die geringste Ener-
gieproduktivitat der Industrie in diesen Stadten wiederfinden, was stark auf eine Grundstoffin-
dustrie hindeutet (Faktor 7). Zum Vergleich weisen die Stadte des Cluster 2 eine Energiepro-

duktivitat der Industrie von ca. 802 € je MJ Energieeinsatz auf.

Tabelle 5-12: Clusteranalyse — Stadte des dritten Clusters

4 Stadte Salzgitter, Duisburg, Gelsenkirchen, Herne

Kleinflachige Stadte mit hoher Haushalts- und Bevdlkerungsdichte in war-
men Regionen Deutschlands mit groRem Industrieanteil und sehr schwa-
cher sozio-demografischen Dynamik sowie geringem Wohlstand

Beschreibung
der Stadtecluster

Cluster 3

Neben der starken Industrie besitzen die Stadte des Cluster 3 im dritten Faktor mit -0,930 die
niedrigste Faktorauspragung unter allen Clustern. Die Indikatoren, die auf diesen Faktor laden
sind die Arbeitslosenquote, die mit 14 % die hochste aller Cluster darstellt. Ebenfalls ist der
Anteil liber 65-Jahriger der dritthochste aller betrachteten Stadte. Der Bevélkerungsriickgang
wie auch der Anteil der Bevélkerung im erwerbsfahigen Alter (25-65) bleiben von den anderen
Stadtegruppen im Betrachtungsrahmen unerreicht. Diese Stadte miissen somit sozio-demo-
grafischen Problematiken begegnen, die im Gegensatz zu den ubrigen Stadten, anders ange-
gangen werden muassen. Zu den sozio-demografischen Aspekten und der Transformation in
der Industrie kommt historisch in diesen Stadten die ehemalige Montan- und Schwerindustrie-
geschichte, die sich in einer hohen Flachenversieglung, ca. 60 % der Gesamtfldche werden
von Siedlungs- und Verkehrsfldchen bedeckt, sowie hohen Bevélkerungs- und Haushaltsdich-

ten wiederspiegelt, hinzu. Die Region kann mit durchschnittlich 251 Heiztagen pro Jahr als
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warme Region bezeichnet werden. Obwohl die Haushaltsdichte als auch die Bevdlkerungs-
dichte gering sind, weisen diese Stadte die niedrigste Wohnflache pro Person auf. Zeitgleich
verfigen die Haushalte Uber ein niedriges Einkommen, das dennoch zu dem zweithéchsten
Stromverbrauch aller betrachteten Objekte fuhrt. Somit sind die Stadte dieses Cluster eher
heterogen zu den anderen, da viele spezielle Auspragungen (Arbeitslosigkeit, Energiever-
brauch, Industrieschwerpunkt etc.) zusammenkommen. Diese Umstande erklaren auch die

geringe Stadtanzahl in diesem Stadttyp.

Tabelle 5-13: Clusteranalyse — Stadte des vierten Clusters

Emden, Darmstadt, Trier, Landau i. d. P., Worms, Karlsruhe, Heidelberg,

13 Stadte Mannheim, Ulm, Ingolstadt, Bamberg, Schwabach, Memmingen

Flachengrof3e Stadte mit niedriger Haushalts- und Bevélkerungsdichte in
Beschreibung durchschnittlichen klimatischen Regionen Deutschlands mit ausgegliche-
der Stadtecluster | ner Erwerbsstruktur, starker sozio-demografischen Dynamik, hohem Ein-
kommen und einer verstarkten Pkw Orientierung

Cluster 4

Im vierten Cluster (siehe Tabelle 5-13) fallen drei Faktoren durch deren Werte auf. Der Fak-
tor 2 bildet den niedrigsten aller Cluster ab. Dort fliel3t vor allem ein, dass die Stadte des vierten
Clusters groRRe Stadtflachen aufweisen. Das fuhrt zu der geringsten Bevolkerungs- sowie
Haushaltsdichte und zudem zu dem geringsten Anteil an Siedlungs- und Verkehrsflache an
der kommunalen Gesamtflache. Dieser Faktor stellt dar, dass auf das Gesamtgebiet der Stadt
bezogen bspw. ein Fernwarmeausbau nicht sinnvoll erscheint. Im dritten Faktor sind die Stadte
mit dem hochsten Faktorwert beaufschlagt. Die sozio-demographische Struktur dieser Stadte
ist stark positiv. Der stérkste Bevélkerungszuwachs, der geringste Anteil der Bevolkerung lber
65 Jahren sowie die niedrigste Arbeitsquote aller betrachteten Stadte sind fiir dieses Cluster
charakteristisch. Die Erwerbsstruktur ist ausgeglichen, wobei ein héherer Anteil der Beschaf-
tigten im GHD Sektor beschaftigt ist. Die bereits erwahnte groRe Gemarkungsflache der Kom-
munen ist womdglich auch ein Grund daflir, dass in den Stadten dieser Stadtegruppe die ge-
ringste Nutzung des OPNYV stattfindet. Zudem sind die Strecken (P.km./EW und Mittlere Rei-
seweite), die im OPNV zuriickgelegt werden, verglichen mit den Kommunen des Untersu-
chungsrahmens, mit am geringsten. So legen die Einwohner der Stadte dieses Clusters im
Mittel pro Einwohner und Jahr ca. 559 P.km. im OPNV zuriick. Einen geringeren Wert weist
kein anderes Cluster auf. Zum Vergleich werden in den Kommunen des siebten Clusters 2.196
P.km. pro Person und Jahr im OPNV zuriickgelegt. Dieser Zusammenhang zeigt die Abhan-
gigkeit der Nutzung des OPNV und der Flache einer Kommune. Es erklart auch, dass in die-
sem Cluster mit 514 Kfz je Tsd.-Einwohner der zweithochste Motorisierungsgrad aller betrach-
teten Kommunen erreicht wird. Diese Kommunen missen im Hinblick auf eine kommunale
Energieeinsparung differenziert betrachtet werden, als bspw. die Kommunen des vorherigen

Clusters, wo allesamt sehr hohe Bevolkerungsdichten aufgewiesen haben.
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Das Cluster 5 ist mit 17 Stadten (Tabelle 5-14) das zweitgréRte des Untersuchungsrahmens.
Die Stadte dieses Clusters zeichnen sich durch drei wesentliche Aspekte von den anderen ab,
wahrend acht Faktoren in etwa dem Durchschnitt des Untersuchungsrahmens entsprechen.
Zu nennen ist zunachst der charakterisierende Faktor 9, der den niedrigsten Wert aller be-
trachteten Stadtegruppen vorweist. Die Indikatoren der Industrie- und GHD-Umsatzsteuer an
der Gesamtumsatzsteuer sind dabei ausschlaggebend. Die Stadte dieses Clusters bilden mit
deren Indikatorwerten den dritthochsten Anteil des GHD an der Gesamtumsatzsteuer ab, wo-
hingegen der Anteil der Industrie mit einem Anteil von 30,54 % den zweitniedrigsten Wert ab-
bildet. Alle Stadte liegen klimatisch in warmeren Regionen, was z. T. durch grolRe Flisse be-
gunstigt wird (z. B. Rhein, Ruhr, Main). Alle Stadte haben zudem gemeinsam, dass die Fla-
chenausnutzung intensiv ist. Das schlagt sich in den héchsten Bevdlkerungs- und Haushalts-
dichten wieder. Zudem korrelierten diese Indikatoren mit einem niedrigem Anteil an Wohnun-
gen in 1- und 2 —Familienhausern, was auf einen héheren Anteil an Mehrfamilienhdusern hin-
deutet. Ebenfalls ist der Anteil der Siedlungs- und Verkehrsflache an der kommunalen Ge-
samtflache mit 57,1 % der zweithdchste aller Werte dieses Indikators. Kommunen dieses Clus-
ters sind demnach, verglichen mit den anderen Clustern, verschieden. Ein differenziertes Her-
angehen an beispielsweise infrastrukturelle UmbaumafRnahmen (z. B. Fernwdrme) kann an-
dere Potenziale aufweisen, als in Kommunen mit niedrigen Haushaltsdichten. Zudem weisen
diese Kommunen in den Bereichen Industrie und GHD differenzierte Potenziale auf, als bei-

spielsweise Industriestadte wie im nachfolgenden Cluster sechs.

Tabelle 5-14: Clusteranalyse — Stadte des funften Clusters

Dusseldorf, Essen, Krefeld, Monchengladbach, Milheim a. d. R., Ober-
17 Stadte hausen, Bottrop, Wuppertal, Bochum, Dortmund, Frankfurt a. M., Offen-
bach a. M., Regensburg, Furth, Nirnberg, Wurzburg, Berlin

Cluster 5

Beschreibung Dichtbesiedelte Stadte in warmen Regionen Deutschlands mit groltem
der Stadtecluster | GHD-Anteil und ausgeglichener sozio-demografischen Struktur

Die sechste Stadtgruppe bilden 13 Stadte, die sich besonders stark dadurch abzeichnen, dass
diese mit einem Anteil der Industrieumsatzsteuer an der Gesamtumsatzsteuer von fast Zwei-
dritteln den héchsten Wert aller Cluster fur diesen Indikator aufweisen. Die Erwerbsstruktur in
diesen Stadten ist demnach stark verschieden als beispielsweise im Cluster 5. Trotz des ho-
hen Industrieanteils fallt auch die Energieproduktivitat im Vergleich aller Cluster relativ hoch
aus. Die Energieintensitat der Industrie markiert zwar den zweithéchsten Wert nach den Stad-
ten des Clusters 3, ist jedoch um ca. den Faktor 12 geringer als die Werte des Clusters 3. Das
zeigt, dass die Industrie in den Stadten des Clusters 6 (z. B. Werkzeugbau, Maschinenbau,
Kfz-Herstellung), eher auf der verarbeitenden Industrie aufbaut, wo eine hdhere Wertschop-
fung erfolgt als bei der Grund- und Schwerindustrie der Stadte des Clusters 3. Zu dem grofien
Industrieanteil weisen die Stadte dieses Custer auch den héchsten Wert im Faktor 1 auf. Die

Indikatoren dieses Clusters beziehen sich auf die Kfz-Verfligbarkeit in den Stadten bezogen
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auf die Einwohnerzahl. Diese Zahl wird als verstarkte Pkw Nutzung interpretiert, da vorausge-
setzt werden kann, dass ein Vorhandensein eines Kfz dessen Nutzung auch einschlief3t. Des-

halb ist auch der OPNV eher schwécher ausgepragt und wird auch weniger genutzt.

Tabelle 5-15: Clusteranalyse — Stadte des sechsten Clusters

Remscheid, Solingen, Leverkusen, Bielefeld, Kassel, Frankenthal (Pfalz),
13 Stadte Pforzheim, Amberg, Ludwigshafen a R., Zweibrticken, Stuttgart, Coburg,
Schweinfurt

Cluster 6

Industriestadte mit geringer Energieintensitat in der Industrie in durch-
schnittlichen klimatischen Regionen Deutschlands mit hoher Individualver-
kehrsorientierung und hohem Einkommen

Beschreibung
der Stadtecluster

Das zweite vier-Stadte Cluster, bestehend aus den Stadten Koéin, Minster, Mainz und Freiburg
im Breisgau stellt das Cluster 7 dar. Dieses Cluster weist in sechs der elf Faktoren die héchsten
positiven bzw. negativen Faktorwerte auf. Dies erklart auch die kleine Clustergrofie, da anders
als z. B. bei dem Cluster 1, bei dem viele Stadte enthalten sind, die in fast allen Faktoren
Faktorwerte vorweisen, die nah am Mittelwert liegen, sind in diesem Cluster kaum Faktorwerte,
die nah am Mittelwert liegen, festzustellen. Die vier Stadte grenzen sich von den anderen durch
starke Auspragungen in den Faktoren 4, 5, 6, 8, 10 und 11 ab. Faktor 4 ist der am starksten
ausgepragte Faktor und deutet darauf hin, dass die Stadte in warmen Regionen liegen. Der
funfte Faktor ist stark negativ, da die diesen Faktor bildenden Indikatoren die Energieintensitat
der Industrie als auch den spezifischen Energieverbrauch der Industrie sowie das Produktivi-
tatsniveau des GHD Sektors sind. Das Produktivitdtsniveau des GHD Sektors weist hier den
hdchsten Wert aller Cluster auf. Die Faktoren 6 und 11 werden hier zusammengefasst be-
trachtet. Die beiden Faktoren setzen die Industrie sowie den GHD-Sektor ins Verhaltnis. Die
vier Stadte weisen den mit Abstand héchsten Beschaftigtenanteil von 88 % im GHD-Sektor
und den entsprechend niedrigsten in der Industrie auf. Genauso ist auch das Ergebnis bei der
Betrachtung der Beschaftigtenentwicklung (Faktor 11). Hier kdnnen die beiden Erwerbssekto-
ren im Vergleich betrachtet werden. Der hohe GHD Anteil Iasst sich durch die stark rticklaufi-
gen Beschaftigtenzahlen im Industriebereich erklaren. Der GHD-Sektor erfahrt in demselben
Zeitraum einen geringen Zuwachs. Jedoch ist auch ein geringer Zuwachs von einem sehr ho-
hen Niveau eine beachtliche Entwicklung. Die starke GHD-Orientierung wird auch hier ein wei-
teres Mal unterstrichen. Zudem ist die sozio-strukturelle Entwicklung stark positiv. In dem Be-
trachtungszeitraum der Bevolkerungsentwicklung erfuhren die Stadte dieses Clusters einen
Bevdlkerungszuwachs von fast 10 %, was auch die niedrigen Werte des Faktors 8 erklart (z. B.
geringe Wohnflache pro Einwohner). Die Indikatoren des OPNV, die die im OPNV zuriickge-
legte Strecke pro Jahr und Einwohner als auch pro Fahrt vereinen Uibersteigen alle anderen.
Der OPNV wird in diesen Stadten am intensivsten nachgefragt. Wenig Uiberraschend ist auch,
dass in diesen Stadten der MIV den niedrigsten Anteil einnimmt. In nachfolgender Tabelle 5-16

sind die Stadte als auch die Beschreibung der siebten Stadtegruppe (Cluster) enthalten.
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Tabelle 5-16: Clusteranalyse — Stadte des siebten Clusters

4 Stadte Kdln, Manster, Mainz, Freiburg i. B.

Dienstleistungsstadte in klimatisch warmen Regionen mit hohem Produkti-
vitatsniveau des GHD-Sektors, hoher OPNV und geringer MIV Orientie-
rung und stark positiver sozio-demografischer Dynamik

Beschreibung
der Stadtecluster

Cluster 7

Das letzte ermittelte Cluster 8 zeichnet sich, dadurch aus, dass alle enthaltenen Stadte in den
neuen Bundeslandern liegen. Vier der elf Faktoren weisen Maximalwerte auf, wovon drei die
niedrigsten Werte des Untersuchungsrahmens sind. Die MIV Orientierung in den Stadten die-
ses Clusters ist die niedrigste, was mit einem niedrigen verfliigbaren Einkommen sowie einer
hohen Arbeitslosigkeit in Zusammenhang gebracht werden kann. Solche Voraussetzungen
mussen bei der Planung und Umsetzung energieeffizienzsteigernder Malknahmen betrachtet
werden, da in solchen Kommunen beispielsweise die Energiearmut eher eintreten kann. Wird
der Erwerbssektor dieser Stadte fokussiert, so sticht mit einem Beschaftigtenanteil von ca.
85 % die starke GHD Orientierung hervor. Mit einem geringen Industrieanteil in diesem Cluster
und einem hohen GHD Anteil fallt der Anteil der GHD-Umsatzsteuer an der Gesamtumsatz-
steuer mit lediglich ca. 50 % deutlich geringer aus, als bei den Stadten des Clusters 7. Die
Stadte des Clusters 7 sind in der Erwerbsstruktur ahnlich stark auf den GHD-Sektor ausge-
richtet, wobei der GHD-Anteil an der Gesamtumsatzsteuer jedoch deutlich héher liegt als im
Cluster 8. Der siebte Faktor setzt sich aus der Energieproduktivitat sowie dem Produktivitats-
niveau der Industrie zusammen. Beide Indikatoren bewirken den mit Abstand héchsten Fak-
torwert, der zum einen den héheren Industrieumsatzsteueranteil und zum anderen die hohe
Energieproduktivitdt als auch das hohe Produktivitdtsniveau der Industrie erklart. So kommt
es, dass die Industrie in diesen Stadte eher héherwertige Produkte erzeugt, als beispielsweise
die Montan- bzw. Schwerindustrie (z. T. in den Stadten des Ruhrgebiets). Ferner sind im Be-
reich der Haushalte auch deutliche Unterschiede zu den anderen Stadttypen festzustellen. Der
Pro-Kopf-Stromverbrauch und die pro Einwohner zur Verfliigung stehende Wohnflache sind
deutlich geringer als in den zuvor betrachteten Stadten. Aus energetischer Sicht kann von
einem niedrigeren Ausstattungsgrad der Haushalte ausgegangen werden, woraus auch gerin-
gere Energieverbrauche in den Stadten dieses Clusters vermutet werden kénnen. Die nach-

folgende Tabelle 5-17 beinhaltet die 12 Stadte des Clusters und deren Beschreibung.

Tabelle 5-17: Clusteranalyse — Stadte des achten Clusters

Brandenburg a. d. H., Cottbus, Frankfurt, Rostock, Schwerin, Dresden,

12 Stadte Leipzig, Halle (Saale), Magdeburg, Erfurt, Jena, Weimar

Dienstleistungsstadte mit hohem Flachenpotenzial in klimatisch kalteren
Regionen mit geringer MIV- und verstarkter OPNV-Nutzung, geringem
verfugbaren Einkommen und niedrigem Energieverbrauch in Haushalten.

Cluster 8

Beschreibung
der Stadtecluster
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit beinhaltet einen ersten Schritt in der Untersuchung der Eignung der
statistischen Clusteranalyse als Methode im energetischen Bereich sowie einer Grundlagen-
generierung fir weitere Untersuchungen. Zunachst wurde die in lhrem Einsatzbereich umfang-
reiche Methode der Clusteranalyse untersucht, eingegrenzt sowie mogliche Clusteranalysety-
pen flr eine Betrachtung von Kommunen unter sozio-energetischen Gesichtspunkten identifi-
ziert. Als Analysemethode ist die Clusteranalyse in dem ingenieurtechnischen Bereich unter-
reprasentiert, wahren in den Sozial-, Natur- und Wirtschaftswissenschaften sowie der Medizin
diese Methode umfangreich und bereits seit langem angewandt wird. Aus einer Auswahl wis-
senschaftlicher Verdffentlichungen konnte ein Uberblick iber die Anwendung der Clusterana-
lyse erstellt werden. So konnte die hierarchische Clusteranalysemethode als die am weitesten
verbreitete Variante identifiziert werden. Das hierarchische Herangehen bietet viele Vorteile,
wobei ein groRer Vorteil die hdufige Anwendung darstellt. Zudem erlaubt die hierarchische
Clusteranalyse die statistische Betrachtung kleiner sowie groRRer Untersuchungsumfange,
wodurch diese auf die kreisfreien Stadte und auch weitere Untersuchungen mit gréReren Un-

tersuchungsumfangen angewendet werden kann.

In der hier durchgefiihrten Untersuchung erfolgt die Charakterisierung deutscher kreisfreier
Stadte mit Indikatoren, die aus der Literatur als auch der Berechnung aus Daten Statistischer
Landes- und Bundesamter, Unternehmensverbande, Vereine als auch weiterer Organisatio-
nen, die Daten auf kommunaler Ebene zur Verfigung stellen, hervorgehen. Dieser Top-Down
Ansatz wurde auf den Untersuchungsrahmen, bestehend aus allen 107 deutschen kreisfreien
Stadten in denen ca. 31,6 % der Gesamtbevdlkerung Deutschlands leben, angewendet. Fir
diese Stadte wurde ein Indikatorsatz von 41 Indikatoren erarbeitet, der gleichermalfien Indika-
toren zu den vier Hauptverbrauchssektoren private Haushalte, Verkehr, Industrie und GHD
beinhaltet. Im Rahmen einer Faktorenanalyse der erhobenen Indikatoren konnten diese zu elf
Faktoren zusammengefasst werden. Bei der Faktorenanalyse wurde der Indikatorsatz um 7
Indikatoren reduziert, da diese in keinem Analysedurchlauf mit weiteren Indikatoren korrelier-
ten. Durch die Ermittlung von Faktoren kommt jedem Indikator mathematisch die gleiche Be-
deutung zu. Zudem erleichtert eine geringere Anzahl an zu betrachtenden Variablen die Inter-
pretation der Cluster. In einem letzten Schritt wurden die Stadte in mehreren Durchlaufen ty-
pisiert und acht Cluster ermittelt, die letztendlich nur 103 deutsche kreisfreie Stadte gruppie-
ren. Die einzelnen Stadtegruppen (Cluster) erfordern bei deren Interpretation lediglich die Be-
trachtung der Stadtegruppen und nicht die einzelnen 103 Stadte, wodurch der Aufwand redu-
ziert werden kann. Weiterhin wird eine Moglichkeit dargestellt Stadte zu identifizieren, auf die
bereits in anderen Stadten des selben Clusters umgesetzte MaRnahmen ubertragen werden

kdonnten.
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Die mithilfe der Clusteranalyse ermittelten Cluster reduzieren die Anzahl zu betrachtender
Stadte auf Stadtegruppen, die sich statistisch ahneln. Sofern die Stadte durch belastbare Da-
ten beschrieben werden kdnnen, ist deren Charakterisierung belastbar. Die Interpretation der
Cluster wird durch die Clusteranalyse erleichtert und auch die Anzahl der Gruppen wird ver-
ringert. Dennoch ist bei einem groRen Datensatz (mehr bezogen auf die Anzahl an Variablen
(Indikatoren, Faktoren) als die Anzahl der Stadte) die Interpretation mitunter umfangreich und
nicht immer eindeutig, sodass der Indikatorsatz deutlich reduziert werden sollte. Zudem ist flr
die Untersuchung einer méglichen Ubertragbarkeit spezifischer Maknahmen eher eine detail-
lierte Untersuchung der fiir diese MaRnahme notwendigen Kennwerte und deren anschlie-
Rende Clusterung zu favorisieren. Nitzliche Ideen und Zusammenhange kénnen so identifi-
ziert werden, pauschale Ubertragbarkeiten kénnen jedoch basierend auf den Ergebnissen ei-
ner Clusteranalyse nicht abgeleitet werden. Vielmehr sollten die Ergebnisse als Hilfestellung
gedeutet werden, um die Vielzahl der heutzutage erhobenen Daten mit in Entscheidungspro-
zesse einflieRen zu lassen. Fur die Identifikation von Gruppen, die beispielsweise ahnlichen
Herausforderungen begegnen missen, die durch Indikatoren abbildbar sind, eignet sich eine
Clusteranalyse hingegen schon, da die ermittelten Gruppen statistisch Ahnlichkeiten aufwei-

sen und bei der Identifikation in Frage kommender Kommunen dienen kénnen. [WAL2016B]

FUr weitere Arbeiten kann das hier erarbeitete und angewendete Clusteranalysevorgehen ver-
wendet werden. Um hingegen die Clusteranalyse auf eine konkrete MalRnahme anzuwenden,
sollte lediglich ein Verbrauchssektor betrachtet werden. Dazu ist ein Bottom-Up Ansatz denk-
bar, da in diesem die betrachtete Mallhahme durch darauf angepasste und der Malihahme
dienliche Indikatoren beschrieben wird. Zudem flihrt die Fokussierung auf geringere Variab-
lensatze zu einer leichteren Deutung sowie Gruppierung der betrachteten Stadte. Aufbauend
auf solche Ergebnisse ist eine Untersuchung der Clusteranalyse im Hinblick auf differenzierte
Anwendungsbereiche, z. B. die Uberschlagige Potenzialabschatzung von beispielsweise Ener-
gieeinsparungen, maglich. Die Moglichkeiten der Clusteranalyse sollten in dieser Hinsicht be-
trachtet werden, da gréfiere Datenmengen statistisch dazu beitragen kénnten, Potenziale von
betrachteten MaRnahmen zu beziffern ohne die Potenziale fiir alle betrachteten Objekte ein-
zeln berechnen zu missen, wodurch auf effiziente Weise Potenziale abgeschatzt werden

konnten.
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Anhang

Abkirzungen zum Anhang 1:

Bev = Bevdlkerungsentwicklung

WF = Wohnflache pro Person

1.2Fam = Anteil Wohnungen in 1 und 2 Familienhdusern

HHDi = Haushaltsdichte

Eink = verfligbares Einkommen der Haushalte

HAT/HGT/GTZ = Heiztage/Heizgradtage/Gradtagzahlen

PKS = Pro-Kopf-Stromverbrauch

A65 = Anteil iber 65-Jahriger

ASV = Anteil der Siedlungs- und Verkehrsflache an Gesamtflache
ARB = Arbeitslosenquote

Tabelle A-1: Indikatoren des Verbrauchssektor private Haushalte

Bev WF 1.2Fam HHDi Eink HT | HGT | GTZ PKS A65 | ASV | ARB.
[%] | [qm] [%] [HH/km?] [€] [] [] [] [kwh] | [%] [-] [%]
Flensburg 6,02 40,2 254 789 35.155 | 288 | 2.548 | 4.042 1.876 20,6 | 51,8 12,3
Kiel 4,05 37,5 20,7 1.078 32.243 | 288 | 2.548 | 4.042 1.655 18,3 | 54,0 11,4
Libeck -1,33 38,9 32,3 509 35.606 | 273 | 2.501 | 3.911 1.797 23,0 | 36,7 11,6
Neumiinster -3,62 41,6 41,5 529 35.817 | 273 | 2.501 | 3.911 k. A. 21,9 | 499 12,5
Hamburg 4,86 35,7 21,4 1.160 43.581 | 273 | 2.376 | 3.782 1.814 19,0 | 59,8 8,6
Braunschweig 1,93 41,7 23,3 671 37.504 | 252 | 2.407 | 3.754 1.832 211 | 46,7 7,8
Salzgitter -9,40 42,4 35,7 210 37.980 | 252 | 2.407 | 3.754 1.903 23,5 | 285 10,4
Wolfsburg 0,64 42,9 36,2 291 39.661 | 252 | 2.407 | 3.754 2.020 231 | 311 5.4
Delmenhorst -2,80 44,2 56,9 554 38.768 | 268 | 2.322 | 3.720 k. A. 21,6 | 48,2 11,9
Emden 1,11 40,3 53,2 213 36.048 | 281 | 2.140 | 3.525 1.166 20,3 | 27,2 10,0
Oldenburg 4,94 44,4 48,0 787 37.054 | 281 | 2.140 | 3.525 2.116 18,4 | 60,0 9,1
Osnabriick 0,56 41,4 32,9 666 40.020 | 262 | 2.328 | 3.697 2.180 19,9 | 49,7 8,6
Wilhelmshaven -5,00 45,0 28,2 382 34.307 | 281 | 2.140 | 3.525 1.920 25,0 | 44,8 13,7
Bremen 1,65 40,4 36,3 843 41.771 | 268 | 2.322 | 3.720 1.815 20,9 | 58,9 11,5
Bremerhaven -6,49 43,5 27,4 604 34.626 | 268 | 2.322 | 3.720 2.101 22,3 | 46,4 16,3
Disseldorf 4,04 39,0 13,3 1.464 42.414 | 251 | 1.976 | 3.262 1.832 20,1 | 59,9 9,8
Duisburg -5,23 37,5 231 1.007 34.128 | 251 | 1.976 | 3.262 1.915 211 | 61,2 14,3
Essen -3,66 39,8 19,0 1.371 38.794 | 251 | 1.976 | 3.262 1.964 22,0 | 67,6 13,6
Krefeld -2,30 41,3 31,8 790 41.108 | 251 | 1.976 | 3.262 1.984 21,5 | 55,6 12,5
Ménchengl. -2,21 39,6 39,2 718 41.190 | 251 | 1.976 | 3.262 1.885 20,5 | 491 12,7
Milheim a.d.R. -3,30 43,2 27,2 909 45.714 | 251 | 1.976 | 3.262 1.854 23,8 | 55,6 8,3
Oberhausen -4,31 36,8 27,7 1.324 35.945 | 251 | 1.976 | 3.262 2.000 20,9 | 75,6 13,6
Remscheid -8,12 41,7 29,8 705 47.361 | 251 | 1.976 | 3.262 1.901 21,8 | 44,0 10,3
Solingen -3,20 37,4 32,8 821 46.630 | 251 | 1.976 | 3.262 1.823 21,7 | 484 9,9
Wuppertal -4,63 40,3 20,2 1.029 40.981 | 251 | 1.976 | 3.262 1.828 21,3 | 491 13,1
Bonn 8,49 38,7 28,7 1.103 42.553 | 291 | 2.606 | 4.074 1.837 17,7 | 50,5 7,8
Kéin 5,64 37,4 18,7 1.272 39.720 | 251 | 1.976 | 3.262 1.832 221 | 60,8 10,6
Leverkusen 0,09 38,7 321 968 39.947 | 291 | 2.606 | 4.074 1.832 18,4 | 59,5 9,3
Bottrop -3,52 37,1 39,4 544 39.233 | 251 | 1.976 | 3.262 1.874 20,9 | 43,9 9,9
Gelsenkirchen -7,91 38,4 16,2 1.193 33.384 | 251 | 1.976 | 3.262 1.826 20,9 | 74,6 16,0
Miinster 9,84 40,2 31,4 489 40.465 | 262 | 2.328 | 3.697 1.782 17,0 | 33,3 6,5
Bielefeld 0,51 38,2 35,1 609 40.855 | 272 | 2.316 | 3.650 1.777 20,2 | 42,2 10,4
Bochum -4,39 37,3 22,0 1.279 37.138 | 251 | 1.976 | 3.262 1.852 21,7 | 70,7 11,4
Dortmund -1,36 39,4 23,3 1.032 35.227 | 251 | 1.976 | 3.262 1.830 20,5 | 59,2 14,6
Hagen -7,73 42,0 21,6 570 40.631 | 291 | 2.606 | 4.074 1.940 22,6 | 350 11,8
Hamm -0,17 38,5 44,7 349 38.235 | 291 | 2.606 | 4.074 k. A 20,1 | 32,6 11,5
Herne -5,89 37,2 20,1 1.468 36.449 | 251 | 1.976 | 3.262 1.692 22,0 | 77,8 15,2
Darmstadt 7,82 39,8 25,2 593 43.071 | 251 | 2.372 | 3.688 2.004 18,0 | 34,9 7,4
Frankfurt a.M. 6,96 36,1 13,6 1.429 38.537 | 231 | 2.142 | 3.396 1.750 16,3 | 57,9 8,3
Offenbach a.M. 4,40 34,5 17,3 1.243 35.904 | 251 | 2.372 | 3.688 1.970 18,0 | 49,2 12,5
Wiesbaden 3,26 38,8 21,4 650 44.014 | 291 | 2.606 | 4.074 1.621 19,5 | 38,9 8,3
Kassel 0,90 39,5 24,5 932 33.504 | 272 | 2.316 | 3.650 1.962 19,9 | 60,0 11,3
Koblenz -1,18 45,3 31,1 528 38.276 | 291 | 2.606 | 4.074 1.888 21,8 | 36,5 7,2
Trier 6,30 41,1 34,6 476 36.660 | 255 | 2.279 | 3.630 1.974 18,1 | 31,3 6,2
Frankenth. i.d.P. | -1,59 43,0 36,7 492 41.341 | 262 | 2.371 | 3.736 k. A. 22,6 | 36,1 7,8
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Kaiserslautern -0,04 44,3 34,8 364 34.387 | 262 | 2.371 | 3.736 1.953 20,0 | 28,0 11,8
Landau i.d.P. 6,89 44,7 47,5 250 42.824 - 2.054 | 3.277 k. A 19,1 | 23,8 55
Ludwigsh. a.R. 2,05 39,2 30,3 958 38.855 | 262 | 2.371 | 3.736 2.077 19,9 | 61,1 10,2
Mainz 9,89 39,1 26,9 1.049 39.159 - 2.054 | 3.277 1.923 17,7 | 50,5 6,8
Neustadt a.d.W. | -1,81 47,8 51,4 210 48.869 | 262 | 2.371 | 3.736 k. A 23,0 | 19,5 6,6
Pirmasens -11,51 | 51,3 41,4 334 38.175 | 262 | 2.371 | 3.736 k. A 25,0 | 32,5 14,7
Speyer 0,52 42,4 38,0 545 50.323 | 262 | 2.371 | 3.736 k. A. 20,8 | 444 7,1
Worms 2,00 41,0 45,9 341 41.199 | 262 | 2.371 | 3.736 1.607 19,8 | 29,6 9.4
Zweibriicken -5,35 49,6 58,5 226 40.951 | 262 | 2.371 | 3.736 k. A 22,2 | 281 8,8
Stuttgart 5,06 35,9 16,9 1.400 48.718 | 251 | 2.426 | 3.761 1.705 18,7 | 51,5 6,5
Heilbronn 4,15 38,5 35,0 539 71.611 | 251 | 2.426 | 3.761 2.065 20,6 | 35,6 7,4
Baden-Baden 3,28 51,6 33,4 187 55.810 - 2.054 | 3.277 k. A 26,5 | 14,7 6,3
Karlsruhe 6,80 39,0 22,5 855 41.107 - 2.054 | 3.277 1.976 18,9 | 46,5 6,2
Heidelberg 6,68 37,1 221 670 45.186 | 251 | 2.372 | 3.688 1.720 16,3 | 30,1 5,8
Mannheim 2,67 38,9 18,9 1.042 38.427 - 2.054 | 3.277 1.779 19,1 | 58,1 6,7
Pforzheim 3,03 39,2 26,4 563 45.090 | 251 | 2.426 | 3.761 1.951 21,3 | 30,8 8,9
Freiburg i.B. 11,72 34,6 19,6 704 38.443 - 2.054 | 3.277 1.637 16,5 | 31,8 6,7
Ulm 5,49 37,7 31,9 476 49.367 | 277 | 2.656 | 4.041 1.587 18,5 | 32,1 5,6
Ingolstadt 9,51 40,0 36,6 447 43.236 | 262 | 2.621 | 3.951 1.559 18,9 | 36,9 4,0
Miinchen 13,88 37,0 10,5 2.359 47.634 | 297 | 3.084 | 4.606 1.779 18,0 | 75,6 5,9
Rosenheim 4,42 38,9 231 807 45.142 | 297 | 3.084 | 4.606 k. A. 19,7 | 40,0 5,7
Landshut 9,38 43,7 30,7 488 43.787 | 262 | 2.621 | 3.951 k. A 21,5 | 32,2 5,5
Passau 0,02 43,1 28,3 400 35.410 | 262 | 2.621 | 3.951 2.040 21,8 | 31,9 6,3
Straubing 1,61 44,3 34,0 323 43.282 | 262 | 2.621 | 3.951 1.959 21,3 | 294 6,4
Amberg -0,61 43,3 31,2 410 43.851 | 258 | 2.484 | 3.815 k. A. 219 | 344 6,9
Regensburg 8,67 42,4 17,2 995 34.626 | 262 | 2.621 | 3.951 2.183 18,2 | 54,0 5,3
Weiden i.d.O. -2,50 46,4 29,3 304 38.445 | 258 | 2.484 | 3.815 k. A. 22,3 | 28,6 8,0
Bamberg 1,562 42,8 21,2 714 35.492 | 265 | 2.519 | 3.869 2.235 20,6 | 46,2 5,8
Bayreuth -1,41 41,4 241 570 39.349 | 293 | 3.114 | 3.114 2.077 20,9 | 42,0 7,1
Coburg -4,31 47,2 31,2 446 44.060 | 265 | 2.519 | 3.869 1.826 229 | 415 6,9
Hof -9,53 46,8 25,0 406 37.661 | 293 | 3.114 | 3.114 1.808 24,0 | 357 7,9
Ansbach 0,33 46,9 34,3 195 41.087 | 258 | 2.484 | 3.815 k. A. 216 | 240 55
Erlangen 5,51 40,3 24,20 754 39.632 | 258 | 2.484 | 3.815 2.135 18,3 | 40,8 4,7
Farth 5,29 40,4 214 906 46.435 | 258 | 2.484 | 3.815 2.079 18,6 | 45,6 7,9
Niirnberg 4,55 38,4 17,6 1.368 40.606 | 258 | 2.484 | 3.815 1.842 20,7 | 59,4 8,8
Schwabach 2,35 44,4 41,20 436 49.601 | 258 | 2.484 | 3.815 k. A. 21,0 | 33,0 5,2
Aschaffenburg 1,80 42,6 23,2 530 46.647 | 251 | 2.372 | 3.688 2.025 19,8 | 35,8 7,3
Schweinfurt -1,98 41,5 20,7 726 37.931 | 251 | 2.372 | 3.688 1.496 24,0 | 55,7 7,1
Wiirzburg 4,57 39,5 18,7 813 38.506 | 251 | 2.372 | 3.688 1.911 20,0 | 47,7 54
Augsburg 4,57 38,7 17,0 946 35.340 | 277 | 2.656 | 4.041 1.940 20,5 | 434 7,3
Kaufbeuren -0,38 41,5 32,3 502 42.729 | 291 | 2.948 | 4.425 k. A. 22,5 | 374 7,0
Kempten (Aligau) | 1,39 39,9 21,2 510 42.229 | 291 | 2.948 | 4.425 k. A. 22,2 | 32,0 55
Memmingen 0,44 41,7 35,6 283 49.323 | 277 | 2.656 | 4.041 k. A. 21,4 | 24,7 4,4
Berlin 3,54 38,0 10,5 2.013 32.812 | 245 | 2.326 | 3.606 1.751 19,3 | 70,1 13,9
Brandenb. a.d.H. | -7,72 40,2 21,2 168 29.866 | 256 | 2.479 | 3.814 1.654 26,3 | 221 14,5
Cottbus -5,86 37,9 21,3 327 31.650 | 262 | 2.522 | 3.854 1.628 23,0 | 30,2 13,2
Frankfurt a.d.O. | -16,82 | 37,2 18,7 215 30.448 | 252 | 2.522 | 3.854 1.651 22,8 | 23,8 16,0
Potsdam 22,87 35,8 16,3 441 32.650 | 256 | 2.479 | 3.814 1.845 19,6 | 30,0 8,4
Rostock 1,87 34,7 10,5 626 28.120 | 268 | 2.415 | 3.812 1.551 22,9 | 39,7 12,6
Schwerin -5,89 36,9 14,3 393 30.128 | 2562 | 2.522 | 3.854 1.350 24,3 | 30,8 12,8
Chemnitz -6,20 39,5 14,4 595 33.042 | 273 | 2.671 | 4.086 1.677 26,9 | 43,7 11,5
Dresden 10,88 | 352 127,0 840 32.284 | 256 | 2.466 | 3.791 1.463 222 | 11,6 9,9
Leipzig 7,83 39,3 10,6 954 29.539 | 257 | 2.417 | 3.745 1.670 22,7 | 40,7 12,3
Dessau-RoRlau | -9.27 43,9 29,9 184 33.366 | 257 | 2.417 | 3.745 1.683 28,2 | 52,0 12,9
Halle (Saale) -2,67 38,9 12,5 929 29.169 | 257 | 2.417 | 3.745 1.635 23,5 | 20,8 13,2
Magdeburg 2,12 36,6 17,9 619 29.879 | 253 | 2.407 | 3.754 1.515 23,6 | 52,9 12,5
Erfurt 2,90 36,1 18,5 396 31.634 | 273 | 2.671 | 4.086 1.394 21,1 | 46,2 9,5
Gera -12,47 | 39,9 171 347 32.212 | 273 | 2.671 | 4.086 1.638 26,4 | 27,0 13,2
Jena 5,58 35,5 20,5 503 29.529 | 273 | 2.671 | 4.086 1.622 20,3 | 235 7,7
Suhl -20,42 | 38,8 32,4 191 39.394 | 282 | 2.881 | 4.343 1.644 27,0 | 23,9 8,3
Weimar 4,99 36,5 22,6 384 30.009 | 273 | 2.671 | 4.086 k. A. 21,3 | 18,9 9,5
Eisenach -4,01 38,1 247 209 33.395 | 282 | 2.881 | 4.343 k. A. 252 | 26,3 10,5
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Abkirzungen zum Anhang 2:

Kfz/TEW — Pkw/TEW = Motorisierungsgrad — Pkw pro tausend Einwohner

D-Kfz, B-Kfz, E-Kfz/TEW = Diesel-, Benzin-, Elektrofahrzeuge pro tausend Einwohner
A18.65J = Anteil der Bevodlkerung zwischen 18 und 65 Jahren

BeD = Bevodlkerungsdichte

OPNV/EW = Anzahl Fahrten im OPNV pro Einwohner und Jahr

P.km./JEW = Anzahl gefahrener Personenkilometer im OPNV pro Einwohner und Jahr
MRW = Mittlere Reiseweite im OPNV

Tabelle A-2: Indikatoren des Verbrauchssektors Verkehr

KfzITEW | Pkw/TEW | D-Kfz/ B-Kfz/ E-Kfz/ | A18.65J BeD OPNV/ | P.km./JEW | MRW
[-1 [ TEWI[-] | TEW[-] | TEW[] [%] [EW/km?] EW [] [km] [km]
Flensburg 516 481 166 309 0,20 64,59 1.471 110 279 2,53
Kiel 459 426 129 292 0,09 67,35 2.022 115 1.695 14,73
Libeck 468 434 119 309 0,05 62,03 988 110 469 4,28
Neumdinster 546 505 150 347 0,10 61,33 1.074 35 k.A. k.A.
Hamburg 458 428 136 287 0,25 65,32 2.296 200 980 4,90
Braunschweig 554 515 168 337 1,07 64,21 1.279 149 1.480 13,21
Salzgitter 558 515 136 366 0,15 59,97 438 142 1.126 7,91
Wolfsburg 1.183 1.139 485 638 5,66 61,70 597 113 657 5,83
Delmenhorst 557 517 122 384 0,07 61,57 1.180 38 210 5,50
Emden 491 449 122 316 0,08 62,49 443 30 145 4,83
Oldenburg 546 509 165 330 0,18 66,01 1.541 112 k.A. k.A.
Osnabriick 529 495 155 331 0,33 65,24 1.299 229 967 4,21
Wilhelmshaven 536 494 118 364 0,03 60,93 716 76 339 4,46
Bremen 452 421 121 293 0,32 63,63 1.679 189 943 5,00
Bremerhaven 456 426 111 306 0,07 61,43 1.155 125 558 4,45
Dusseldorf 527 491 182 302 0,12 65,00 2.731 393 1.915 4,87
Duisburg 484 446 108 327 0,02 62,34 2.091 130 560 4,32
Essen 516 479 124 345 0,10 62,71 2.695 221 1.105 5,00
Krefeld 531 493 133 347 0,09 61,92 1.612 187 777 4,15
Ménchengl. 535 497 138 346 0,04 63,01 1.497 185 986 5,32
Milheim a.d.R. 572 530 135 386 0,07 60,96 1.826 163 796 4,89
Oberhausen 535 493 111 371 0,02 63,39 2.724 161 729 4,52
Remscheid 572 525 145 372 0,05 61,70 1.467 157 690 4,39
Solingen 588 537 139 388 0,13 61,07 1.734 161 644 4,00
Wuppertal 509 462 124 331 0,10 62,19 2.036 258 973 3,78
Bonn 588 555 234 314 0,07 66,59 2.196 286 1.585 5,55
Koln 473 439 142 289 0,53 61,30 2.528 290 1.584 5,47
Leverkusen 559 516 143 364 0,06 67,21 2.028 204 1.488 7,30
Bottrop 594 542 115 414 0,03 62,83 1.158 541 163 0,30
Gelsenkirchen 482 447 100 337 0,07 62,65 2.455 216 969 4,48
Munster 487 453 151 292 0,13 68,03 979 353 2.787 7,90
Bielefeld 506 473 140 325 0,12 62,67 1.269 296 2.399 8,11
Bochum 544 503 121 374 0,12 63,99 2.487 161 723 4,48
Dortmund 500 461 122 331 0,08 63,74 2.038 236 1.108 4,70
Hagen 533 488 125 356 0,09 61,05 1.161 185 1.063 5,76
Hamm 541 504 134 361 0,06 61,94 779 74 289 3,91
Herne 504 465 99 356 0,03 61,84 3.006 128 517 4,03
Darmstadt 505 470 155 307 0,26 66,07 1.212 181 908 5,01
Frankfurt a.M. 487 458 184 268 0,33 67,96 2.770 231 1.408 4,48
Offenbach a.M. 467 436 133 297 0,26 64,06 2.605 92 k.A. k.A.
Wiesbaden 545 508 164 338 0,19 63,46 1.337 185 929 5,03
Kassel 462 430 128 295 0,18 64,67 1.806 310 1.982 6,40
Koblenz 556 517 167 343 0,07 63,26 1.044 367 1.691 4,60
Trier 486 446 158 285 0,19 67,91 910 155 772 4,98
Frankenthal i.d.P. 571 530 146 378 0,09 60,99 1.075 20 k.A. k.A.
Kaiserslautern 531 497 135 355 0,08 65,36 695 189 1.450 7,68
Landau i.d.P. 611 564 160 398 0,02 65,50 526 26 k.A. k.A.
Ludwigsh. a.R. 517 479 130 343 0,14 62,67 2.065 63 242 3,84
Mainz 495 461 150 305 0,15 67,99 2.074 319 2.655 7,27
Neustadt a.d.W. 636 588 173 409 0,11 61,29 446 k.A. k.A. k.A.
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Pirmasens 586 546 148 392 0,00 60,08 656 52 283 5,49
Speyer 595 547 157 381 0,12 62,42 1.168 9 KA. kKA.
Worms 573 526 141 378 0,15 63,00 733 1 KA. KA.
Zweibrlicken 637 586 159 419 0,09 62,35 482 10 KA. KA.
Stuttgart 511 475 166 302 1,50 65,87 2.884 201 1.053 5,23
Heilbronn 553 518 159 353 0,15 62,13 1477 146 737 5,06
Baden-Baden 662 611 204 402 0,51 58,79 375 180 874 4,85
Karlsruhe 493 455 149 300 0,23 66,34 1.707 48 238 4,94
Heidelberg 410 380 124 252 0,09 69,60 1.381 63 242 3,84
Mannheim 520 483 146 331 0,10 65,27 2.032 187 719 3,84
Pforzheim 514 480 144 330 0,08 61,47 1.188 198 KA. KA.
Freiburg i.B. 436 402 139 257 0,28 67,69 1.425 384 1759 | 4,58
Uim 559 517 193 318 0,29 65,25 994 181 1.162 6,43
Ingolstadt 762 704 283 412 1,26 64,17 959 110 KA. KA.
Miinchen 535 493 193 295 0,56 67,54 4.468 277 1.413 5,09
Rosenheim 589 535 188 342 0,18 63,92 1.610 kKA. KA. kKA.
Landshut 558 511 177 329 0,06 63,31 993 104 KA. KA.
Passau 576 521 177 339 0,18 64,59 705 146 584 4,01
Straubing 596 548 175 368 0,27 64,53 667 kKA. KA. KA.
Amberg 607 557 175 376 0,07 62,67 829 KA. KA. KA.
Regensburg 556 508 183 317 0,20 67,43 1.714 133 1.194 8,96
Weiden i.d.O. 640 588 185 397 0,07 62,00 591 kA kKA. kA
Bamberg 573 518 174 338 0,13 64,84 1.297 125 311 2,49
Bayreuth 553 511 163 341 0,10 65,35 1.068 117 385 3,28
Coburg 631 578 195 377 0,20 62,42 849 107 389 3,65
Hof 569 522 138 379 0,20 61,18 766 117 563 4,83
Ansbach 624 572 192 372 0,03 62,44 397 42 162 3,91
Erlangen 537 490 163 322 0,19 66,18 1.370 114 3.064 | 26,89
Frth 528 482 143 334 0,12 65,37 1.868 256 758 2,96
Nirnberg 507 465 152 308 0,13 64,37 2.657 306 1313 | 4,29
Schwabach 668 602 179 417 0,05 61,79 959 3 14 5,59
Aschaffenburg 644 597 205 384 0,22 64,06 1.083 123 566 4,60
Schweinfurt 548 509 171 330 0,25 60,42 1.459 145 543 3,75
Wiirzburg 527 482 161 313 0,14 67,93 1.422 343 1.154 3,37
Augsburg 497 459 140 312 0,08 64,32 1.857 204 897 4,40
Kaufbeuren 576 525 164 354 0,22 60,85 1.038 KA. KA. kKA.
Kempten(Allgéu) 602 547 190 351 0,37 62,25 1.021 k.A. k.A. k.A.
Memmingen 622 572 194 371 0,10 61,66 592 15 4 0,30
Berlin 372 342 78 257 0,19 65,72 3.785 281 1302 | 463
Brandenb. a.d.H. | 491 463 99 357 0,06 62,11 311 103 445 4,31
Cottbus 502 475 101 368 0,38 65,10 608 105 421 4,02
Frankfurt a.d.O. 507 478 89 380 0,09 64,85 396 160 443 2,76
Potsdam 451 424 109 308 0,06 65,32 850 184 753 4,09
Rostock 415 394 96 293 0,06 65,16 1.119 177 683 3,87
Schwerin 477 457 119 330 0,09 62,49 699 166 830 5,00
Chemnitz 529 499 kKA. kKA. 0,10 60,71 1.092 163 838 5,15
Dresden 436 411 KA. KA. 0,15 63,81 1.599 286 1.375 | 4,81
Leipzig 420 398 KA. KA. 0,25 63,97 1.751 176 1.273 7,23
Dessau-Roflau 526 495 100 386 0,02 60,34 346 54 307 5,65
Halle(Saale) 412 391 79 305 0,03 63,55 1.714 183 1137 | 6,21
Magdeburg 480 457 104 348 0,07 63,95 1.144 196 1332 | 6,79
Erfurt 480 450 119 323 0,10 65,29 756 204 1172 5,74
Gera 497 471 112 351 0,03 62,12 628 167 836 5,01
Jena 427 401 111 284 0,05 66,96 934 186 824 4,42
Suhl 577 541 145 387 0,08 62,37 350 143 719 5,03
Weimar 464 435 113 314 0,00 64,30 751 94 378 4,02
Eisenach 529 494 118 369 0,05 61,47 402 47 573 12,10
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Abkirzungen zum Anhang 3:

BA = Beschaftigtenanteil

EP = Energieproduktivitat

El = Energieintensitat

PN = Produktivitatsniveau

SEV = Spezifischer Energieverbrauch

IU/GU — GHDU/GU= Industrie/GHD Umsatzsteuer an Gesamtumsatzsteuer
EBA = Entwicklung Beschéftigtenanteil

Tabelle A-3: Indikatoren der Verbrauchssektoren Industrie und GHD

Industrie GHD

BA | EP El PN | SEV [IU/GU [ EBA | BA GHDU/ | EBA

%] | e | e | eedr | el | ol | e | o) | B EECIT I PNIEIGIT ) o | e

Flensburg 12,8 | 312,8 3,20 432,9 231 | 37,768 | -28,5 | 87,0 548,9 452,0 62,12 6,2
Kiel 12,1 | 9457 1,06 1165,9 | 0,86 18,45 | -8,8 87,9 555,0 470,5 81,53 1,3
Liibeck 17,5 | 689,4 1,45 850,8 1,18 | 37,86 | -5,8 82,2 516,0 4245 57,45 1,4
Neumdinster 19,1 | 629,0 1,59 7374 1,36 19,17 | -13,8 | 79,8 531,5 442,6 75,75 29
Hamburg 12,8 | 1751 5,71 183,3 546 | 44,62 | -125 | 87,0 789,4 688,8 55,36 2,2
Braunschweig 17,9 | 605,9 1,65 840,1 1,19 | 31,32 | -83 81,8 564,1 4442 60,52 21
Salzgitter 44,4 16,6 60,23 20,2 49,43 1,98 | -10,5| 55,1 733,0 467,0 12,51 10,4
Wolfsburg 49,9 k.A. k.A. k.A. k.A. kAl | -14,7 | 49,9 1096,0 509,1 k.A. 21,3
Delmenhorst 15,2 | 223,4 4,48 225,9 4,43 37,33 | -19,4 | 84,1 427,0 373,3 56,23 4,6
Emden 35,6 | 426,7 2,34 5562,2 1,81 31,13 | -9,3 64,1 657,3 442,0 64,26 6,6
Oldenburg 11,1 | 658,7 1,52 767,5 1,30 12,13 | -12,8 | 88,7 527,1 453,7 38,48 23
Osnabriick 17,0 | 1845 5,42 198,7 5,03 36,97 | -17,0 | 82,7 531,9 456,3 60,17 4,5
Wilhelmshaven 14,6 | 130,8 7,65 226,6 4,41 53,68 | -14,7 | 854 616,7 462,5 41,94 3,0
Bremen 19,2 58,7 17,05 76,0 13,15 | 37,17 | -11,3 | 80,6 652,7 522,0 61,94 3,1
Bremerhaven 18,0 469,3 2,13 3771 2,65 44 90 -0,2 81,7 550,0 503,4 51,35 -0,1
Diisseldorf 11,6 | 256,5 3,90 291,3 343 | 4159 | -152 | 88,2 797,2 688,2 58,38 24
Duisburg 24,7 10,2 98,26 13,6 73,35 | 27,45 | -34 751 713,2 533,9 66,92 1,2
Essen 14,8 | 237,2 4,22 4577 2,18 | 37,36 | -13,8 | 85,0 722,5 516,1 30,62 29
Krefeld 26,8 96,2 10,39 126,3 7,92 | 46,05 | 45 72,8 633,5 471,0 46,53 1,6
Ménchengl. 20,7 | 6543 1,53 668,5 1,50 | 25,44 | -14,0 | 78,9 553,2 477,2 61,25 4,7
Miilheim a.d.R. 26,4 | 307,6 3,25 275,3 3,63 10,77 | 3,1 73,3 743,0 665,3 89,06 -1,2
Oberhausen 23,4 80,5 12,43 105,8 945 | 36,73 | 11,4 | 76,6 563,2 430,8 59,46 -2,9
Remscheid 37,8 | 3758 2,66 391,7 255 | 6422 | -74 62,0 573,2 461,7 33,26 5,1
Solingen 29,9 | 4873 2,05 514,8 1,94 | 57,71 | -16,6 | 70,0 563,6 465,6 42,17 9,3
Wuppertal 23,8 | 383,9 2,60 511,9 1,95 | 39,65 | -12,6 | 76,1 626,0 474,2 52,69 47
Bonn 6,7 41 246,22 | 27,7 36,14 | 6,70 | -255| 93,1 661,3 1537,6 22,38 2,4
Kéln 13,6 | 229,1 4,36 86,6 11,55 | 28,96 | -9,1 86,3 791,0 48,5 67,28 1,6
Leverkusen 27,5 k.A. k.A. k.A. k.A. 7293 | 11,7 | 724 k.A. 0,0 19,71 53
Bottrop 25,9 67,5 14,82 54,4 18,37 | 15,89 | -7,3 73,0 4551 423,8 33,99 2,6
Gelsenkirchen 20,8 18,4 54,33 30,9 32,36 | 40,52 | 2,0 79,1 654,6 449,7 59,25 -0,5
Miinster 10,2 | 805,6 1,24 806,5 1,24 | 28,90 | -10,1 | 89,1 685,3 607,5 70,55 1,3
Bielefeld 18,3 | 425,0 2,35 504,1 1,98 | 54,73 | -16,4 | 81,3 554,9 460,9 40,10 47
Bochum 18,3 | 1353 7,39 128,5 7,78 | 38,83 | -14,0 | 81,6 575,1 507,1 61,12 3,7
Dortmund 14,7 | 103,6 9,65 124,6 8,03 | 39,01 | -7,5 85,2 569,7 479,3 60,92 1,5
Hagen 24,0 | 1252 7,99 152,2 6,57 | 28,56 | -4,9 75,8 599,9 476,4 62,83 1,8
Hamm 21,0 | 173,2 577 2425 4,12 39,46 | -8,6 78,5 592,7 450,9 50,92 2,6
Herne 27,2 28,6 35,01 23,9 41,88 | 42,87 | 44 72,8 496,3 4543 56,76 2,0
Darmstadt 17,9 | 522,3 1,91 680,8 1,47 | 58,87 | -9,3 82,0 604,7 486,6 41,05 24
Frankfurt a.M. 10,8 | 256,9 3,89 3447 290 | 24,31 | -13,6 | 89,1 824,3 692,4 75,66 2,0
Offenbach a.M. 18,7 | 11759 | 0,85 1081,1 | 0,92 | 27,09 | -8,0 81,3 588,3 522,3 57,62 2,2
Wiesbaden 13,6 | 257,4 3,88 266,5 3,75 | 4547 | -7.3 86,1 769,2 672,0 54,46 1,3
Kassel 15,9 | 924,9 1,08 1136,0 | 0,88 | 55,86 | -6,9 83,9 563,2 467,9 35,23 1,5
Koblenz 12,1 | 249,8 4,00 303,8 3,29 | 40,38 | -2,2 87,5 580,4 494,2 41,93 0,2
Trier 15,7 | 189,8 5,27 2478 4,04 | 3343 1,8 84,0 491,8 402,3 63,29 -0,1
Frankenthal i.d.P. | 33,6 | 567,9 1,76 711,0 1,41 67,28 | -1,9 65,5 597,0 419,3 25,39 1,8
Kaiserslautern 19,5 307,0 3,26 368,0 2,72 35,68 | -10,4 80,5 507,5 415,7 57,61 2,9
Landau i.d.P. 15,3 | 316,2 3,16 338,5 295 | 3424 | 98 83,7 533,8 4611 58,06 -0,7
Ludwigsh. a.R. 42,1 23,0 43,50 34,3 29,19 | 83,09 | -7,0 57,6 953,3 438,7 9,27 5,9
Mainz 10,1 | 1493 6,70 193,9 516 | 27,45 | -14,8 | 89,5 606,3 515,0 67,06 2,0




Energetisch vergleichbare Stadtegruppen 113
Neustadta.dw. | 16,2 | 2930,6 | 0,34 | 24339 | 0,41 | 2505 | -40 | 813 | 471,2 429,1 68,11 | 03
Pirmasens 274 | 5920 | 169 | 5335 | 1,87 | 40,74 | 05 | 72,2 | 5054 4524 | 5229 | 0,2
Speyer 197 | 89,9 | 11,12 | 1272 | 7,86 | 40,86 | -6,8 | 803 | 537,9 412,0 | 52,85 | 1,8
Worms 258 | 100,5 | 995 | 1396 | 7,17 | 51,04 | 49 | 733 | 5757 412,6 | 3538 | 23
Zweibriicken 284 | 9392 | 1,06 | 12315 0,81 | 6575 | 7,2 | 71,1 533,3 3873 | 2971 | 2,6
Stuttgart 18,4 | 10523 | 0,95 | 15846 | 0,63 | 71,05 | -123 | 814 | 7641 5787 | 2881 | 33
Heilbronn 201 | 5394 | 1,85 | 708,0 | 1,41 | 40,24 |-14,7 | 792 | 5174 4100 | 56,86 | 438
Baden-Baden | 18,3 | 1837,4 | 0,54 | 17726 | 0,56 | 1957 | 126 | 812 | 616,7 5414 | 7658 | 3.4
Karlsruhe 16,3 | 451 | 2217 | 63,4 | 1578 | 24,46 | -51 | 835 | 630,7 501,2 | 4147 | 1.1
Heidelberg 12,9 | 1056,0 | 0,95 | 12359 | 0,81 | 50,72 | -7,5 | 86,8 | 6053 516,7 | 46,19 | 1.1
Mannheim 255 | 2337 | 428 | 3097 | 323 | 53,08 | 55 | 744 | 6624 4954 | 46,81 | 1,9
Pforzheim 27,2 | 1086,3 | 092 | 12614 | 0,79 | 43,11 | -10,1 | 72,6 | 593, 4716 | 37,25 | 4.4
Freiburg i.B. 116 | 2852 | 3,51 | 4530 | 2,21 | 40,30 | -10,8 | 882 | 554,1 4450 | 59,60 | 1,7
Ulm 20,5 | 7530 | 1,33 | 10114 | 099 | 4840 | 9,7 | 793 | 6087 4746 | 5153 | 27
Ingolstadt 41,8 9227 | 1,08 | 13566 | 0,74 | 16,80 | -84 | 57,9 | 10457 5022 | 83,10 | 76
Miinchen 13,7 | 13354 | 0,75 | 20363 | 0,49 | 56,25 | -19.4 | 862 | 7852 6236 | 43,70 | 40
Rosenheim 16,7 | 1038,8 | 0,96 | 10951 | 0,91 | 36,12 | -26,1 | 83,1 5185 4464 | 6045 | 7,7
Landshut 14,9 | 2473 | 4,04 | 4151 | 2,41 | 40,80 | -231 | 849 | 547,4 4136 | 5573 | 53
Passau 20,5 | 9114 | 1,10 | 11889 | 0,84 | 18,94 | 56 | 795 | 6139 4835 | 77,50 | 2,1
Straubing 20,8 | 3289 | 3,04 | 3541 | 2,82 | 37,75 | 48 | 78,7 | 5246 4448 | 58,02 | 1,4
Amberg 326 | 5126 | 1,95 | 5672 | 1,76 | 58,79 | 2,6 | 67,1 543,7 4294 | 37,94 | 1.2
Regensburg 252 | 6390 | 156 | 11020 | 091 | 17,80 | -3,6 | 74,6 | 7081 4342 | 4502 | 1,7
Weiden i.d.O0. | 19,9 | 4853 | 2,06 | 4243 | 2,36 | 1870 | -11 | 795 | 4757 4275 | 80,75 | 0,6
Bamberg 274 | 5283 | 1,89 | 6403 | 1,56 | 42,01 | -85 | 723 | 5419 4203 | 57,81 | 3,5
Bayreuth 18,3 | 5404 | 1,85 | 6857 | 1,46 | 1465 | 0,1 | 814 | 5533 4488 19,06 | 0,2
Coburg 252 [ 12168 | 082 | 12923 | 0,77 | 7363 | 09 | 746 | 6626 555,6 19,84 | 07
Hof 174 | 356,3 | 2,81 | 321,0 | 3,12 | 3490 | -129 | 820 | 5089 4559 | 58,61 | 2,9
Ansbach 20,2 | 616,9 | 162 | 7759 | 129 | 31,53 | -184 | 789 | 53338 4302 | 62,20 | 6,2
Erlangen 32,2 | 2070,8 | 0,48 | 2663,1 | 0,38 | 26,86 | -14,1 | 67,6 | 6623 468,7 | 58,23 | 8,6
Furth 238 | 8060 | 124 | 7944 | 126 | 20,74 | 49 | 756 | 6094 5300 | 76,28 | 1,7
Nrnberg 18,2 | 603,3 | 1,66 | 7143 | 1,40 | 4219 | 136 | 815 | 6032 501,1 5764 | 37
Schwabach 314 | 11779 | 085 | 11054 | 0,90 | 37,87 | 28 | 686 | 5555 4853 | 5851 | 2,1
Aschaffenburg | 22,2 | 2183 | 4,58 | 247,3 | 4,04 | 29,36 | 80 | 77,5 | 665,1 5496 | 6831 | 23
Schweinfurt 427 | 577,7 | 1,73 | 7434 | 135 | 54,76 | 63 | 57,3 | 7018 4220 | 3818 | 45
Wiirzburg 11,3 | 9405 | 1,06 | 1087,2 | 092 | 22,47 | -140 | 88,2 | 5204 4485 | 66,11 | 22
Augsburg 216 | 3155 | 3,17 | 393,7 | 2,54 | 4546 |-102 | 782 | 606,0 4824 | 52,98 | 3.4
Kaufbeuren 20,5 | 3956 | 253 | 3553 | 2,81 | 38,86 | 56 | 78,7 | 4957 4465 | 54,93 | 1,0
Kempten(Aligau) | 17,0 | 409,0 | 2,45 | 4441 | 2,25 | 31,99 | -13,1 | 824 | 5605 4812 3752 | 36
Memmingen 322 6988 | 1,43 | 7847 | 127 | 56,03 | -44 | 66,7 | 536,6 4262 | 42,09 | 1,6
Berlin 125 | 7257 | 1,38 | 906,0 | 1,10 | 3331 | -95 | 874 | 5699 4806 | 66,67 | 1,6
Brandenb. a.d.H. | 220 | KA. KA. kKA. | kA | 2379 | -33 | 77,7 | 4835 395,1 64,94 | 06
Cottbus 9,7 | 20287 | 049 | 24290 | 041 | 4381 |-151| 89,9 | 4288 3699 | 5597 | 1.9
Frankfurta.d.0. | 13,4 | 3051 | 3,28 | 4657 | 2,15 | 36,73 | 53,3 | 859 | 4786 3824 | 51,27 | 52
Potsdam 6,3 | 5620,6 | 0,18 | 68059 | 0,15 | 40,80 | -20,2 | 93,6 | 468, 4083 | 57,90 | 1,9
Rostock 12,7 | 4526 | 2,21 | 5240 | 191 | 41,70 | -43 | 87,2 | 5574 468,7 | 53,46 | 05
Schwerin 12,6 | 8275 | 1,21 | 9423 | 1,06 | 5837 | 1,1 | 87,2 | 4367 3723 | 4152 | 00
Chemnitz 20,0 | 6418 | 156 | 7445 | 1,34 | 24,37 | 1,9 | 79,7 | 4506 373,22 3814 | 04
Dresden 17,2 | 3923 | 2,55 | 4801 | 2,08 | 40,92 | -7.4 | 82,7 | 4736 3913 | 52,92 | 17
Leipzig 139 | 583,2 | 1,71 | 7595 | 1,32 | 5417 | 69 | 86,0 | 470,2 3895 | 4565 | 1.2
Dessau-RoRlau | 22,5 | 469,8 | 2,13 | 501,7 | 1,99 | 3858 | -02 | 766 | 456,6 387,0 | 4946 | 0,1
Halle(Saale) 10,8 | 1442,8 | 0,69 | 19431 | 0,51 | 40,33 | -40 | 89,1 4414 3705 | 5958 | 04
Magdeburg 14,3 | 489,1 | 2,04 | 5985 | 1,67 | 4701 | 53 | 855 | 4725 3964 | 51,94 | 09
Erfurt 145 | 4844 | 2,06 | 5938 | 1,68 | 42,88 | 0,3 | 851 4157 3483 | 4547 | 0,1
Gera 159 | 907,4 | 1,10 | 971,56 | 1,03 | 3318 | 7,7 | 837 | 4041 3476 | 5352 | 1,6
Jena 199 | 457,8 | 2,18 | 6642 | 1,51 | 3854 | 55 | 79,8 | 4958 3754 | 4490 | 13
Suhl 17,7 | 8275 | 1,21 | 7560 | 1,32 | 3155 | -03 | 819 | 4169 3718 | 5631 | 0,5
Weimar 132 | 801,1 | 1,25 | 899,9 | 1,11 | 22,89 | -9.4 | 865 | 4241 3645 | 7342 | 16
Eisenach 294 | 3671 | 2,72 | 3655 | 2,74 | 4586 | -7,9 | 70,3 | 380,1 3238 | 51,11 | 38
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