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1 Einleitung

Kleinrdumige Kontextdaten sind fiir viele sozialwissenschaftliche Fragestellungen relevante Ein-
flussfaktoren (Friedrichs & Nonnenmacher, 2014; Galster, 2012; Ham et al., 2012). In der Famili-
ensoziologie wird die Menge potenziell verfiigbarer Partner im eigenen Umfeld als Gelegenheits-
struktur fiir den Partnermarkt und damit fiir das Entstehen neuer Partnerschaften verstanden
(Eckhard & Stauder, 2016, 2018; Stauder, 2011, 2015). In der Bildungs- und Ungleichheitssoziologie
spielen die in einer Nachbarschaft vorliegenden Ressourcen wie Kindergarten und Schulen, aber
auch Spielgelegenheiten und Verkehrsdichte eine wichtige Rolle fiir die kindliche Entwicklung
(Agostinelli et al., 2020; Bischoff & Tach, 2020; Burdick-Will et al., 2020; Chetty et al., 2014, 2016;
Chetty & Hendren, 2018a, 2018b; Hermansen et al., 2020; WeRling, 2016). In der Umweltsoziologie
konnte festgestellt werden, dass lokale Umweltbelastungen wie Luftverschmutzung und Verkehrs-
larm dazu fiihren, dass einkommensreichere Haushalte eher wegziehen (Best & Riittenauer, 2018;
Currie et al., 2020; Diekmann & Meyer, 2010; Kohlhuber et al., 2006). Hier wurden auch Effekte der
Umweltbelastung auf Gesundheit und schulische Leistungen gefunden (Heissel et al., 2019; Pestel
& Wozny, 2019). In der Kriminalsoziologie werden verschiedene Nachbarschaftsmerkmale wie
lokale Armut als wichtiger Einflussfaktor von Jugenddelinquenz untersucht (Bernasco et al., 2017;
Billings et al., 2016; Braga et al., 2017; Legewie, 2018; Legewie & Schaeffer, 2016; Oberwittler et al.,
2013; Siif3, 2020; Wickes & Hipp, 2018). In der Arbeitssoziologie werden Effekte der lokalen Infra-
struktur auf Arbeitsmarktchancen untersucht (Aslund et al., 2017; Dauth & Haller, 2020; Heuer-
mann & Schmieder, 2018; Kawabata & Abe, 2017; Moller & Zierer, 2018), aber auch der Einfluss
lokaler Massenentlassungen (Vom Berge & Schmillen, 2015). In der Migrationssoziologie wird eth-
nische Segregation in Nachbarschaften untersucht, d.h. kleinrdumige Kontexte sind hier die ab-
hangige Variable (z.B. Bruch & Mare, 2006; Clark, 1991; Reardon & Firebaugh, 2002). In der politi-
schen Soziologie wird unter dem Schlagwort ,,Economic Voting“ der Einfluss der lokalen wirt-
schaftlichen Lage auf die Wahlabsicht untersucht (z.B. Gonzalez & Granic, 2020; Lewis-Beck &
Stegmaier, 2000; Margalit, 2019), und im Nachgang der ,Europdischen Fliichtlingskrise“ wird der
Einfluss von regionalen Verteilungen von Gefliichteten auf Wahlen betrachtet (z.B. Dustmann et
al.,2019; Halla et al., 2017).1

Voraussetzungen fiir Verkniipfung von Kontextdaten

Voraussetzung fiir die Nutzung rdumlicher Kontextdaten ist bei den meisten Fragestellungen, dass
raumliche Kontextdaten an Daten auf Individualebene zugespielt werden konnen. Wenn dies nicht
moglich ist, ist man entweder auf die Analyse von Zusammenhangen auf der radumlichen Aggre-
gatebene angewiesen, oder man muss das subjektiv erlebte rdaumliche Nahumfeld der Befragung
miterheben. Wahrend letzteres das Problem des 6kologischen Fehlschlusses prinzipiell reduzieren
kann, ist direkte Messung subjektiv erlebter kleinrdumiger Kontexte mit Messfehlern verbunden,
und der Zusammenhang zwischen objektiven Kontexten und der subjektiven Wahrnehmung nicht
mehr trennbar (Horr, 2016).

Um Kontextdaten an Individualdaten anspielen zu konnen, miissen in den Individualdaten raumli-
che Identifikatoren vorliegen, wie z.B. Geo-Koordinaten des Wohnorts oder das 100m-Grid (INSPI-
RE Thematic Working Group Coordinate Reference Systems & Geographical Grid Systems, 2014),
die Gemeinde oder vergleichbaren rdumliche Einheiten, in denen der Wohnort liegt. In Deutsch-
land ist aus Datenschutzgriinden das Anspielen auf Geokoordinaten-Ebene in der Regel nur unter

! Die Auflistung ist eine unvollstandige Auswahl von Themenfeldern und Arbeiten, die stellvertretend die
Breite und Aktualitat der Bedeutung von Kontextdaten belegen soll.
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eingeschrankten Bedingungen moglich (Bensmann et al., 2020; Bluemke et al., 2017; Kroll &
Schnell, 2016; Schweers et al., 2016). Darliber hinaus benotigt man messfehlerarme Kontextdaten
auf moglichst kleinrdumiger Ebene. Die méglichst kleinrdumige Messung von Kontextdaten ist aus
mehreren Griinden notwendig. Erstens kann bestenfalls auf der kleinsten raumlichen Ebene ver-
knlipft werden, auf der die Kontextdaten vorliegen und auf der bei den Individualdaten raumliche
Identifikatoren verfligbar sind. Wenn z.B. bei den Individualdaten auf Gemeindeebene verkniipft
werden kann, die Kontextdaten aber auf Kreisebene vorliegen, miissen die Gemeinden auf Indivi-
dualdatenebene mit dem damit einhergehenden Informationsverlust aggregiert werden. Zweitens
muss abhdngig von der Fragestellung das raumliche Messniveau dem unterstellten Mechanismus
entsprechen (Modifiable Area Unit Problem (MAUP): Lee et al., 2008; Openshaw, 1983). Wenn man
den Zusammenhang zwischen dem Migrant*innenanteil in Nachbarschaften und der Wohnortwahl
beeinflusst, Menschen bei der Bewertung aber nur die umliegenden StraRenziige beriicksichtigen,
weiter entfernte Hauser im selben amtlichen definierten Stadtteil (Behrens et al., 2019, S. 162 ff.)
dabei aber auRer Acht lassen, sind Kontextdaten auf Stadtteilebene und vermutlich auch auf
100m-Grid-Ebene zu ungenau, um die kleinrdumigen Effekte zu messen. Durch die Aggregation
sind solche Kontextdaten mit so groRem Messfehler behaftet, dass Zusammenhéange stark unter-
schatzt werden.

Verkniipfungsmaéglichkeiten in Deutschland?

In Deutschland ist es bei den meisten groRangelegten Umfrageprogrammen seit langem moglich,
Kontextdaten auf Gemeindeebene zuzuspielen. In den letzten Jahren wurde die Zuspielmdglich-
keit auf 100m-Grid-Ebene und vereinzelt auf Geo-Koordinaten-Ebene ausgeweitet. Demgegeniiber
steht das Angebot an Kontextdaten, das an Umfragedaten anspielt werden kann. Aus amtlichen
Quellen erhéalt man fiir Gesamtdeutschland aus der INKAR-Datenbank und der Regionaldatenbank
Daten auf Kreis- und Gemeindeebene. Aus dem Zensus 2011 erhalt man Daten auf 100m-Grid-
Ebene. Aus den Datenbanken des Verbands deutscher Stadtestatistiker liber Daten der Kommu-
nalstatistik erhalt man Daten auf Gemeindeebene. Neben diesen aggregierten amtlichen Datenbe-
standen gibt es mit dem Mikrozensus und den Registerdaten der deutschen Rentenversicherung
und des IAB amtliche Mikrodaten, die grundsatzlich als regionale Kontextdaten genutzt werden
konnen. Die Daten des Mikrozensus liefern Daten prinzipiell auf Gemeindeebene, die Daten der
Rentenversicherung und des Instituts fiir Arbeitsmarkt- und Berufsforschung (IAB) der Bunde-
sagentur fiir Arbeit (BA) auf Kreisebene, wobei, seit 2018 auch im Mikrozensus die Geokoordinaten
der befragten Haushalte erfasst werden, fiir alle drei Quellen grundsétzliche eine beliebige Genau-
igkeit moglich ist. Zu den inhaltlichen Daten aus amtlichen Quellen kommen die topographischen
Daten aus amtlichen Quellen hinzu. Aus den Daten des Bundesinstituts fiir Bau-, Stadt- und Raum-
forschung (BBSR) und des Bundesamts fiir Kartographie und Geodasie (BKG) sind Daten (iber alle
amtlichen definierten Regionaleinheiten verfligbar und Gber den Baubestand in Deutschland. Diesen
amtlichen Daten stehen auf verschiedene Art erfasste, im weitesten Sinne physikalische Daten
gegenliber. Diese beinhalten z.B. Wetter-, Sonneneinstrahlungs-, Verkehrslarm-, Bodenbede-
ckungs- und Lichtabstrahlungsdaten. Quellen sind hier z.B. der Deutsche Wetterdienst oder das
Bundesumweltamt. Diese Daten sind grundsatzlich in der Regel mit Geokoordinaten versehen, d.h.
raumlich auf beliebig kleiner Ebene verfiigbar, wobei zu beachten ist, dass die Wetterdaten in der
Rohform an bestimmten Messstationen erfasst werden und Verkehrsdaten ausgehend von der
Strallenverlaufen, beobachteten Verkehrsstromen und Modellen aus der physikalischen Akustik
geschatzt werden. Daneben gibt es private Anbieter, die rdumliche Kontextdaten professionell
erstellen und vertreiben. Z.B. bietet BIK Aschpurwis + Behrens GmbH unter anderem regionale

2 Eine Ubersicht tiber verfiigbare regionale Datenquellen findet man in den unregelmiRig aktualisierten
Regionalen Standards (Behrens et al., 2019).
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Daten Uber Ballungsraume, die aus Pendelverhalten abgeleitet werden, an, und infas 360 GmbH
und microm GmbH bieten auf sehr kleinraumiger Ebene, wie z.B. auf StralRenabschnittsebene,
Daten (iber soziale und sozio-0konomische Merkmale an, die aus verschiedenen Quellen erstellt
werden. Den Daten der Privatanbieter ist gemein, dass die Quellen und die Erstellung nicht nach-
vollziehbar sind. Ferner kann man aus dem Datenbestand der OpenStreetMap (OSM) Daten liber
die raumliche Verteilung von Dienstleistungseinrichtungen, wie z.B. Kindergarten, Spielplatze oder
Restaurants, erstellen. Da die OSM im crowdworking-Verfahren gepflegt wird, ist die Datenqualitat
schwer einschéatzbar. SchlieRlich kdnnen raumliche Kontextdaten grundsatzlich auch aus konven-
tionellen Befragungen wie dem ALLBUS geschatzt werden. Durch die geringen Fallzahlen sind hier
Schatzungen mit tolerablen Varianzen bestenfalls auf Bundeslandebene méglich.

Potential des Mikrozensus

Wie oben festgestellt, sind moglichst messfehlerarme Kontextdaten auf moglichst kleiner Ebene-
eine Voraussetzung fiir das Zusammenspielen. Dass Kontextdaten moglichst messfehlerarm sein
sollten, erscheint trivial, ist aber angesichts der oben dargestellten verfiigbaren Kontextdaten in
der Praxis relevant. Die Ubersicht der verfligbaren Kontextdaten ergibt, dass in aggregierten amtli-
chen Daten Kontextdaten auf Gemeindeebene grundsatzlich verfligbar sind, die Indikatoren haufig
aber schlechte Proxyvariablen fiir die eigentlich interessierenden Variablen sind. Bei physikali-
schen Daten hat man eine raumliche feinere Messung, aber hier sind verfligbare Indikatoren bei
vielen Fragestellungen noch weiter von den interessierenden Konstrukten entfernt. Die Daten der
Privatanbieter bieten zwar teilweise interessante Indikatoren auf kleinrdumiger Ebene, aber die
Erstellung und die Quelle der Ausgangsdaten sind vollkommen unklar. Demgegeniiber stehen die
sozialwissenschaftlichen Umfragen, in denen man bei den meisten Fragestellungen zufriedenstel-
lende Messungen findet, aber die raumliche Ebene Bundesland nicht akzeptabel ist. Ein Kompro-
miss zwischen beiden Problemquellen stellen die amtlichen Mikrodaten, insbesondere der Mikro-
zensus, dar. Mit dem Mikrozensus kann grundsatzliche eine breite Menge von Indikatoren abgelei-
tet werden, die prinzipiell auf Gemeindeebene und mit der Einfiihrung der Geokoordinaten der
Haushalte potenziell auf kleinerer Ebene verfiigbar ist.

Vor dem Hintergrund, dass gute raumliche Kontextdaten auf kleinrdumiger Ebene hochst relevant
sind, und der Mikrozensus hierfiir ein guter Ausgangspunkt darstellt, soll in diesem Papier gezeigt
werden, wie aus dem Mikrozensus raumliche kontinuierliche regionale Kontextdaten geschatzt
werden kdnnen, die anderen Datenquellen auf beliebig kleiner Ebene zugespielt werden konnen.
Im zweiten Teil wird eine prototypische Schatzung mit dem MZ 2000 Regionalfile gezeigt. Im drit-
ten Kapitel werden die Erweiterungsarbeiten mit dem MZ 2015 im On-Site-Zugang dokumentiert.
Das vierte Kapitel zeigt eine resiimierende Analyse liber das Potential von Kontextdaten auf unter-
schiedlichen Raumeinheiten.
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2 Schatzung kontinuierlicher raumlicher Kontextdaten mit dem
Mikrozensus Regionalfile 2000

Zunachst soll die Ausgangslage fiir die Schatzung einer kontinuierlichen rdumlichen Verteilung aus
dem Mikrozensus erlautert werden. Im Mikrozensus liegen die Daten in regionalen Einheiten mit
amtlich definierten Grenzen zusammengefasst vor. Die kleinste raumliche Einheit sind Gemeinden.
Ziel ist die Schatzung der darunterliegenden, realen, kontinuierlichen, raumlichen Verteilung der
im Mikrozensus enthaltenen Merkmale. Mit der geschatzten kontinuierlichen raumlichen Vertei-
lung kénnen raumliche Kontextdaten prinzipiell auf beliebig kleiner Ebene erzeugt werden.

Zur Schatzung der rdumlichen Verteilung wird ein besonderes Kerndichteschatzer-Verfahren von
Groft et al. (2017) verwendet. Das Verfahren von Grof et al. betrachtet das Schatzproblem als
Messfehlerproblem, das entsteht, wenn eine kontinuierliche Variable in Gruppen zusammenge-
fasst wird. In einer ersten Anwendung schatzen Grof3 und Rendtel (2016) aus einer klassierten Ein-
kommensvariable die zugrundeliegende kontinuierliche Einkommensverteilung. Fiir die Schat-
zung der rdumlichen Verteilung wird das Verfahren vom eindimensionalen Fall auf die zwei Raum-
dimensionen erweitert. Die besondere Eigenschaft des Verfahrens von GroR et al. ist, dass die Ver-
teilung die bekannten Anteile in den aggregierten Gruppen wiedergibt.

Aus praktischen Griinden wird das Verfahren zundchst mit den Daten des Mikrozensus-Regionalfile
2000 (Christians & Wirth, 2009; Forschungsdatenzentren der Statistischen Amter des Bundes und
der Lander, 2018) getestet, da diese Daten als Scientific-Use-File genutzt werden konnen. Im Mik-
rozensus-Regionalfile ist die kleinste raumliche Ausgangseinheit die ,Mikrozensuskreisregion®.
Diese kiinstlich gebildeten Raumeinheiten sind eine Menge von Kreisen und Zusammenfassungen
von Kreisen, die so gebildet wurden, dass die Fallzahlen im MZ Regionalfile innerhalb der Mikro-
zensuskreisregionen grof} genug sind, um dem Kriterium der faktischen Anonymitdt zu genuigen.
Der Unterschied zwischen den Kreisen und den Mikrozensuskreisregionen ist in Abbildung 1 dar-
gestellt. Leider gibt es das Mikrozensus-Regionalfile nur fiir das Erhebungsjahr 2000.

Amtliche Kreise MZKR

Abbildung1  Unterschied zwischen Mikrozensuskreisregionen und Kreisen
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2.1 Aufbereitung und Schatzung

Aus dem Mikrozensus-Regionalfile werden zunachst folgende Variablen ausgewahlt, aus denen
raumliche Verteilungen geschatzt werden sollen:

Tabellel  Verwendete Variablen aus dem Mikrozensus-Regionalfile

Variablenname Variablenlabel

efl Land der Bundesrepublik

ef3s Systemfreie Auswahlbezirksnummer

efds Systemfreie Lfd. Nr. des Haushalts im Auswahlbezirk
ef5s Systemfrei Lfd. Nr. der Person im Haushalt - aus der Erhebungsliste
ef30 Alter

ef32 Geschlecht

ef39 Lebenspartner der 1. Person

ef43 Deutsche Staatsangehdrigkeit

ef44 1. Staatsangehorigkeit

ef72 Art der besuchten Schule

ef83 Zeitaufwand fiir den Hinweg zur Schule

ef286 Allgemeiner Schulabschluss vorhanden

ef287 Hdochster allgemeiner Schulabschluss

ef506 Bevélkerung in Privathaushalten

Aus diesen Variablen werden folgende Variablen konstruiert:*

Tabelle 2 Konstruierte Variablen

Variablenname Variablenlabel Auspragungen Value label

Deutsch
Tiirkisch
Italienisch
Ex-Jugoslawisch
GUS

Griechisch

national Erste Staatsblirgerschaft

Polnisch
Sonstige
Kein/Hauptschule

= 00 N o 0 b W N

schulabschl  Hochster Schulabschluss (nur
Schiiler)

Realschule/POS

Abitur/Fachabitur/EQS

Ja

Nein

18-jahriges Kind ist nicht in Sek-II,

mind. ein Elternteil hat Abitur

2 18-jahriges Kind ist nicht in Sek-Il, beide
Eltern habe kein Abitur oder 18- jahriges

oberstufe Klasse 11-13 im Alter von 18

= O = W N

mobility Bildungsmobilitat

* Beiallen Indikatoren beschrénke ich mich auf die Bevélkerung in Privathaushalten. Die Aufbereitung fin-

detsich in Code 1im Anhang.
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Kind ist in Sek-1l und mind. ein Elternteil

3500 DM bis unter 5000 DM
5000 DM und mehr

hat Abitur
3 18-jahriges Kind ist in Sek-Il, Eltern haben
kein Abitur
homo Gleichgeschlechtlich kohabitie- 1 Gleichgeschlechtlich
rend
0 gegengeschlechtlich
schulweg Zeitaufwand fiir den Hinweg zur 1 Unter 10 Minuten
Schule (nur Schiiler) 2 10 bis unter 30 Minuten
3 1/2 bis unter 1 Stunde
4 1 Stunde und mehr
hheinkat Haushaltsnettoeinkommen im 1 Bis unter 2200 DM
April (ohne Selbststéndige), Quar- 2 2200 DM bis unter 3500 DM
tile 3
4

Aus diesen konstruierten Variablen wird dann ein Datensatz erzeugt, der fiir jede Varianle die An-
zahl der fiir die jeweiligen relevanten Einheiten (bei Personenmerkmale die Anzahl aller Personen,
bei Haushaltsmerkmalen die Anzahl aller Haushalts) insgesamt und in einzelnen Auspragungen
der kategorialen Variablen liber die Mikrozensuskreisregionen enthalt. Zur Veranschaulichung ist
in Tabelle 3 ein Ausschnitt des Datensatzes dargestellt.

Tabelle3  Ausschnitt der aufbereiteten Aggregatdaten

SHN? national_N1° national_NE1¢ national_N2¢ national_NE2¢ schulabschl_N1f schulabschl_NE1#
100200000 1708 1830 64 1830 611 1393
100300000 1579 1717 41 1717 636 1272
105100000 1031 1065 0 1065 453 758
105300000 1303 1359 26 1359 476 925
105400000 1298 1338 3 1338 532 954
105500000 1632 1658 0 1658 607 1217
105600000 2276 2403 45 2403 777 1763
105700000 984 999 0 999 371 691
105800000 2566 2661 33 2661 912 1930
105900000 1990 2092 10 2092 782 1479
106000000 1759 1858 25 1858 639 1313
106100000 1067 1113 14 1113 443 770
106200000 1629 1699 4 1699 491 1185
200000000 11597 13355 466 13355 3968 9525

Anmerkung: a) 11-stellige statistische Schliisselzahl, b) Anzahl Personen mit 1. Staatsbiirgerschaft deutsch, c) Anzahl Per-
sonen, d) Anzahl Personen mit 1. Staatsblirgerschaft tiirkisch, e) Anzahl Personen, f) Anzahl Personen, die keine Schiiler
sind, die keinen oder einen Hauptschulabschluss haben, g) Anzahl Personen, die keine Schiiler sind.

In der ersten Spalte steht mit SHN eine 11-stellige eindeutige Kreis-Identifikationsnummer. In der
zweiten Spalte steht die Anzahl der Personen mit Deutsch als erster Staatsbiirgerschaft in den
einzelnen Kreisregionen. In der dritten Spalte steht die Anzahl aller Personen in den Kreisregionen.
In den folgenden Spalten stehen die entsprechenden Anzahlen fiir die anderen Variablen.
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Im nachsten Schritt wird aus den aufbereiteten Aggregatdaten und den Shapefiles der Kreise die
raumliche kontinuierliche Verteilung geschatzt.” Die Shapefiles der Kreise aus dem Jahr 2000 sind
beim Bundesamt fiir Kartographie und Geodasie frei verfligbar (GeoBasis-DE & Bundesamt fiir
Kartographie und Geodasie, 2000). Vor der eigentlichen Schatzung miissen die Shapefiles der Krei-
se aufbereitet werden. Zunachst werden die Kreisfusionen, wie sie in der Dokumentation ,,Zu-
sammenfassung der Kreise in Mikrozensuskreisregionen (MZKR)“ von Christians und Wirth (2009)
aufgefiihrt sind, nachvollzogen. Danach werden Shapes, die keine bewohnte Flache enthalten,
geloscht. Zuletzt werden fiir die in Tabelle 2 dargestellten Variablen die Anteile (iber die Flache
Deutschlands geschatzt.

2.2 Geschatzte raumliche Verteilungen

Im Folgenden werden die geschatzten Verteilungen der aufbereiteten Variablen tiber Deutschland
dargestellt. Die Verteilungen der selteneren Nationalitaten GUS, Griechisch, Polnisch und Sonstige
werden nicht gezeigt, da die geringen Fallzahlen zu extremen Verteilungsschatzungen fiihren.

Anteil Turk*innen Anteil Italiener*innen Anteil Ex-Jugoslaw*innen

0030

0,025

0.020

0.015

0.010

0.005

0.000

Abbildung 2 R&aumliche Verteilung der Anteile von Personen mit tiirkischer, italienischer und ex-
jugoslawischer Staatsbiirgerschaft

Abbildung 2 zeigt die rdumliche Verteilung der Anteile von Personen mit verschiedenen nichtdeut-
schen Staatsbiirgerschaften im Verhaltnis zur Anzahl aller Personen. Aus inhaltlicher Sicht ist er-
kennbar, dass alle Auslander*innen-Populationen in 2000 - abgesehen von Berlin - liberwiegend
in Westdeutschland leben. In Westdeutschland erkennt man Haufungen in groRen Industriestad-
ten. Dariiber hinaus sind Unterschiede in den Verteilungen zwischen den Auslander*innengruppen
erkennbar. Der Tilrk*innen-Anteil ist im Ruhrgebiet hoher als der der anderen Gruppen, der Anteil
der Ex-Jugoslaw*innen ist in Miinchen und im Raum um Stuttgart hoher, und der Anteil der Italie-
ner*innen istim Umfeld von Wolfsburg etwas héher als die Anteile der anderen Gruppen.

*Das R-Script findet sich in Code 2 im Anhang.
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Kein Abschluss/Hauptschule Realschule/POS Fachabitur/Abitur

Abbildung3  Raumliche Verteilung des hochsten erreichten Schulabschlusses

Die rdumliche Verteilung des hochsten erreichten Schulabschlusses in Abbildung 3 zeigt auf den
ersten Blick Unterschiede zwischen Ost- und Westdeutschland. Wahrend in Ostdeutschland der
Anteil der Personen mit hochsten Abschluss Realschule/POS um etwa 20 Prozentpunkte hoher ist
als im Westen, ist der Anteil von Personen ohne Abschluss oder Hauptschulabschluss um etwa 20
Prozentpunkte hoher als im Osten. Bei Fachabitur/Abitur-Anteil ist kein deutlicher Unterschied
zwischen Ost- und Westdeutschland erkennbar. Auf regionaler Ebene zeigt sich, dass der Anteil der
Personen ohne Abschluss oder mit Hauptabschluss auflerhalb der GroRstddte hoher ist. Dagegen
ist in den GroRstadten der Anteil der Personen mit Fachabitur oder Abitur hoher als in landlicheren
Gebieten.

Eine andere Perspektive auf die rdumliche Verteilung von Bildung erlaubt die besuchte Klasse von
jungen Schiiler*innen. Abbildung 4 zeigt die Verteilung des Anteils der 18-Jahrigen, die die Sekun-
darstufe Il besuchen, an allen 18-Jahrigen. Es zeigt sich allgemein, dass 18-Jahrige in Bayern selte-
ner die Sekundarstufe Il besuchen, dagegen 18-Jahrige in groflen Teilen Nordrhein-Westfalens
haufiger.

Anteil 18-Jahriger in
der Sekundarstufe Il

s
& y ‘ ‘\“ )
3 A‘.’ﬁ* L2 v
ORI
LR
o L
RS ey
N LTases e
SR SR
o

Abbildung4  Raumliche Verteilung der 18-Jahrigen in Sekundarstufe Il
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Bei zusammenlebenden Familien erlaubt der hochste Schulabschluss der Eltern und die besuchte
Schulart der Kinder im Schulalter eine Analyse des Zusammenhangs zwischen elterlicher Bildung
und der Bildung des Kindes. Abbildung 5 zeigt die rdumliche Verteilung von drei Anteilen, die die
Bildungsmobilitat widerspiegeln. Der Anteil der Bildungsaufsteiger ist der Anteil an 18-J&hrigen in
der Sekundarstufe Il von Eltern ohne Abitur an allen 18-J3hrigen mit Eltern ohne Abitur. Reproduk-
tion bezeichnet den Anteil an 18-Jahrigen in der Sekundarstufe Il von Eltern mit Abitur® und an 18-
Jéhrigen, die nicht die Sekundarstufe Il besuchen, von Eltern ohne Abitur. Bildungsabstieg stellt
den Anteil der 18-Jahrigen dar, die nicht in der Sekundarstufe Il sind und deren Eltern Abitur ha-
ben. Die Verteilungen zeigen erstens, dass unabhangig von der raumlichen Verteilung der Repro-
duktionsanteil sehr viel hoher als ist als die Aufstiegs- und Abstiegsanteile. Die regionalen Unter-
schiede sind gering. Bei der Verteilung von Reproduktion ist ein schwacher Bundeslandunter-
schied erkennbar. In Nordrheinwestfalen und Niedersachen ist die Reproduktion schwacher, in
Bayern starker.

Anteil Bildungsaufstieg Anteil Reproduktion Anteil Bildungsabstieg

Abbildung5 Raumliche Verteilung der Bildungsmobilitat

Der Haushaltszusammenhang im Mikrozensus erlaubt die Untersuchung von seltenen Formen des
Zusammenlebens. Abbildung 6 zeigt die raumliche Verteilung der Anteile der gleichgeschlechtli-
chen kohabitierenden Paare an allen kohabitierenden Paaren.

5 Mit Eltern ohne Abitur ist hier immer gemeint, dass beide Eltern kein Abitur haben, mit Eltern mit Abitur ist
gemeint, dass mindestens ein Elternteil Abitur hat.
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Abbildung6  Raumliche Verteilung der gleichgeschlechtlichen Kohabitierenden

Zunachst ist zu beachten, dass der Anteil gleichgeschlechtlicher Kohabitierender allgemein klein
ist, so dass die Skala im Vergleich zu den anderen Abbildungen gedndert wurde. Es zeigt sich eine
Konzentration der gleichgeschlechtlichen Kohabitierenden in den GroRstadten Berlin, Koln, Ham-
burg, Miinchen und Frankfurt einerseits, und andererseits einige raumliche zusammenhangende
Regionen wie z.B. im Saarland, in denen es fast keine gleichgeschlechtlichen Kohabitierenden gibt.

Abbildung 7 zeigt die raumliche Verteilung der Schulwegldangen. Man erkennt erstens, dass die
Modalschulwegldngen in den meisten Regionen zwischen 10 und 30 Minuten liegen, und es Uberall
in Deutschland kaum Schulweglangen von Uber einer Stunde gibt. Hinsichtlich der regionalen
Unterschiede zeigt sich ein unklares Bild. In Teilen Niedersachsens gibt es im Unterschied zu Rest-
deutschland Gebiete, in denen Schulwege unter 10 Minuten haufiger sind als Schulwege zwischen
10 und 30 Minuten. Fiir Berlin ist eine generelle relative Erhohung der Schulweglange erkennbar.
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Abbildung7  Raumliche Verteilung der Schulwegldngen

Schlief3lich kann man mit dem Mikrozensus die raumliche Verteilung des Haushaltseinkommens
untersuchen. Abbildung 8 zeigt die Verteilung der Anteile der Haushalte, die in den einzelnen
Haushaltsnettoeinkommensquartilen® liegen.

¢ Daim Mikrozensus das Einkommen in kategorisierter Form vorliegt, werden die Quartile so gebildet, dass
die Einkommensgruppe in etwa vier gleich groRe Gruppen zusammengefasst werden.
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Abbildung8  Raumliche Verteilung der Verteilung des Haushaltsnettoeinkommens

Die rdumlichen Verteilungen zeigen erstens einen Unterschied zwischen Ost- und Westdeutsch-
land. In Ostdeutschland sind abgesehen vom Berliner Umland die Anteile in den unteren beiden
Quartilen hoher als in Westdeutschland, dagegen sind die Anteile im oberen Quartil niedriger als in
Westdeutschland. Dariiber hinaus sieht man bei den Grofistadten Berlin, Miinchen, Stuttgart,
Hamburg und Frankfurt Unterschiede zwischen Stadtkreis und den umliegenden Kreisregionen.
Hier sind jeweils in den Stadten die Anteile der niedrigeren Quartile hoher, dagegen im Umland die
Anteile der héheren Quartile héher als in der Stadt, aber auch im Vergleich zu Restdeutschland.

2.3  Stichprobenfehler

Das verwendete Verfahren zur Schatzung der rdumlichen Verteilung geht eigentlich davon aus,
dass die zugrundeliegenden Daten Vollerhebungen der betrachteten Grundgesamtheiten sind. Der
Mikrozensus hat zwar eine vergleichsweise hohe Auswahlwahrscheinlichkeit, ist aber nichtsdestot-
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rotz nur eine Stichprobe, d.h. die Schatzungen sind von Stichprobenvarianz betroffen. Im Folgen-
den wird eine einfache Schatzung der Stichprobenvarianz unternommen.”

Die Varianz wird mit Hilfe eines Bootstrap-Ansatzes geschatzt. Um den Rechenaufwand in Grenzen
zu halten, beschrankt sich die Schatzung auf den Manneranteil in Nordrhein-Westfalen. Da das
Geschlecht einigermalen gleichverteilt ist, und an sich eine geringe Varianz des Manneranteils
Uber die Kreise vorliegt, sollte dieses Merkmal fiir die Schatzung der Stichprobenvarianz besonders
geeignet sein. Zunachst werden aus den Rohdaten des Mikrozensus-Regionalfile 2000 die M@nner-
anteile in den Mikrozensuskreisregionen geschatzt. Im zweiten Schritt werden 50 Bootstrap Samp-
les aus der Menge der Mikrozensuskreisregionen mit Zuriicklegen gezogen. Mehrfach gezogene
Kreisregionen werden danach aggregiert, sodass in den einzelnen Bootstrap Samples jede Kreis-
region nur einmal vorkommt. Dann werden in R zuerst die Shapefiles vorverarbeitet, wobei hier
der Schritt des Zusammenfassens einzelner Kreise aus Anonymisierungsgriinden wegfallt, da in
Nordrhein-Westfalen keine Kreise zusammengefasst werden mussten. Danach werden aus den
Koordinaten der Zentroide der Kreisregionen und der Anzahl der Manner und der Gesamtperso-
nenzahl in den einzelnen Kreisregionen der jeweiligen Bootstrap Samples 50 Datensatze erzeugt.
Aus diesen 50 Datensdtzen werden mit dem Kerndichteschdtzer 50 Anteile in den Kreisregionen
und 50 rdumliche Verteilungen des Mdnneranteils liber die Flache Nordrhein-Westfalens geschatzt.
Aus den 50 Manneranteilen iiber die 50 Bootstrap Samples wird die Varianz als die Differenz zwi-
schen dem 95%- und 5%-Perzentil der realisierten Verteilung der Anteile tUber die Kreisregionen
geschatzt und auf die Kreisregionen geplottet. SchlieRlich wird aus den 50 raumlichen Verteilun-
gen der Manneranteile tiber die Flache die Varianz analog wie vorher tiber die Flache geschatzt und
geplottet. In Abbildung 9 sind die so geschatzten Varianzen des Manneranteils dargestellt.

Geschatzte Varianz tiber Geschatzte Varianz tiber
MZ-Kreisregionen Uber die Flache

Abbildung9 Geschatzte Stichprobenvarianz der rdumlichen Verteilung des Manneranteils in Nordrhein-
Westfalen

Die Abbildung zeigt, dass die geschatzte Stichprobenvarianz liber die Flache sehr viel geringer ist
als die Varianz der Anteile {iber die Mikrozensus-Kreisregionen. Die Reduktion folgt daraus, dass
der Schatzalgorithmus die rdumliche Kovarianz des Manneranteils liber die Kreisregionen aus-
nutzt. Dies ist daran erkennbar, dass die Stichprobenvarianzen iiber die Flache in den Grenzgebie-

" Der Code zur Aufbereitung in Stata findet sich in Code 3 im Anhang. Der Code fiir die Schatzung und Visuali-
sierung in R findet sich in Code 4 im Anhang.
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ten der einzelnen Kreisregionen besonders gering sind, da hier die Anteile aus mehreren Kreisregi-
onen verwendet werden.

2.4 Zwischenfazit

Aus den geschatzten raumlichen Verteilungen und der geschatzten Varianz der Verteilungen lasst
sich zusammenfassend feststellen, dass das Verfahren von GroR et al. (2017) mit dem Mikrozensus-
Regionalfile 2000 grofflachige raumliche Strukturen abbilden kann. Die Sampling Varianzen der
Punktschatzer, die sich daraus ergeben, dass der Mikrozensus eine Stichprobe ist, erscheinen zu-
friedenstellend, wobei das hier prasentierte Schatzverfahren nur eine prototypische Abschatzung
darstellt. Die raumlichen Verteilungen der Varianzschatzungen produzieren durch den Algorithmus
kleinere Varianzen an den Binnengrenzen, dagegen hohere Varianzen an den AuRengrenzen und
im Inneren von grof3en raumlichen Einheiten. Davon ausgehend ist zu erwarten, dass die geschatz-
ten Verteilungen stark von den gegebenen rdumlichen Einheiten abhdngen, d.h. auch hier sollte
das Modifiable Area Unit Problem (Openshaw, 1983) zum Tragen kommen. Im Abschnitt 4 soll
geschatzt werden, inwieweit die Schatzungen von den hier vorliegenden rdaumlichen Einheiten der
Ausgangsdaten abhangen konnen.
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3 Umsetzbarkeit mit dem Mikrozensus

Die Schatzung raumlicher Verteilungen mit dem Mikrozensus Regionalfile 2000 stellt nur eine
Machbarkeitsstudie dar. Im Regionalfile liegen die Information regional vergrébert auf Ebene der
Mikrozensuskreisregionen vor. AuRerdem handelt es sich hier um eine Substichprobe aus dem
gesamten Mikrozensus 2000 (Christians & Wirth, 2009). Beide Aspekte sollten zu einer erhohten
Varianz der geschdtzten raumlichen Verteilungen fiihren. Daher wurde zunachst versucht, das
verwendete Schatzverfahren auf den gesamten Mikrozensus 2015 anzuwenden, wobei eine Aus-
dehnung auf weitere Mikrozensus-Jahrgange geplant war. Im Mikrozensus ist es im Onsite-Zugang
oder per kontrollierter Datenfernverarbeitung prinzipiell moglich, die Daten auf Gemeindeebene
zu analysieren, da in den Onsite-Daten die Gemeindekennziffern vorliegen. Die Shapefiles fiir die
Gemeinden kénnen ohne Weiteres beim Bundesamt fiir Kartographie und Geodasie bis zum Jahr
1997 heruntergeladen werden.® Fiir den ersten Versuch der Ubertragung des Verfahrens auf den
gesamten Mikrozensus wurde zundchst dieselbe Variablenliste wie mit dem Regionalfile verwen-
det. Beim Onsite-Zugang und beim Zugang per kontrollierter Datenfernverarbeitung muss gewahr-
leistet sein, dass jede Ergebniszahl auf mindestens drei Fallen beruht (Information und Technik
Nordrhein-Westfalen, 2017, S. 17). Da die Erflillung dieser Auflage bei Ergebnissen aus Kerndichte-
schatzern unklar ist, wurde zundchst geplant, zuerst Ergebnisse zu produzieren, und nach Erfolg
Uber die Exportbedingungen zu verhandeln.

Im Verlauf der Umsetzung mit dem vollen Mikrozensus am Onsite-Arbeitsplatz stellte sich der Plan
als nur beschrankt umsetzbar heraus. Erstens stellt das statistische Landesamt Bayern die Ge-
meindekennziffern nur anonymisiert zur Verfligung, wodurch die Daten in Bayern nicht zu verwen-
den sind. Zweitens sind die Verdanderungen der Gemeindekennziffern, die sich durch Gebietsre-
formen ergeben, nicht nachvollziehbar. D.h. die Shapefiles aus dem Bundesamt fiir Kartographie
und Geodasie enthalten zwar die Gemeinden mit Gemeindekennziffer zu klar definierten Stichta-
gen, diese finden aber keine nachvollziehbare Entsprechung mit den Gemeindekennziffern in den
Mikrozensus-Daten. Das Problem ist zwar grundsatzlich |6sbar, aber auf Nachfrage beim For-
schungsdatenzentrum sehr schwierig. Ohne weiteres waren im Jahr 2015 nur fiinf Bundeslander
analysierbar, in denen keine Matchprobleme auftraten. Drittens ergibt sich aus dem geschichteten
Stichprobenverfahren, dass im Mikrozensus in jedem einzelnen Jahr nicht jede Gemeinde besetzt
ist, sondern nur jeder Kreis. Dadurch ist das Kerndichteschatzer-Verfahren von GroR et al. (2017)
nicht ohne Weiteres anwendbar. Grundsatzlich ist es moglich, die Informationen der fehlenden
Gemeinden durch Small-Area-Schatzer (Fay & Herriot, 1979) oder Multiple Imputation (Buuren,
2018; Rubin, 1987) zu ersetzen. Ohne echte zusatzliche Informationen liber die fehlenden Gemein-
den ist die Schatzung der raumlichen Verteilungen bei fehlenden Gemeinden nur mit Ausgangsda-
ten auf Kreisebene méglich bzw. dquivalent dazu. Dieses Problem tritt nur in Saarland, dem kleins-
ten Flachenland, nicht auf.

Als Konsequenz dieser beiden Probleme wurde das Vorhaben schlieBlich eingestellt. Erstens kann
das Problem der Gemeindednderung zwar grundsatzlich, aber nur mit hohem Zeitaufwand - ins-
besondere dadurch, dass die notwendige Einzelfallinspektion in der Onsite-Analyse nur schwierig
vorbereitet werden kann - gelost werden. Zweitens kann das Problem der unvollstandigen Abde-
ckung der Gemeinden nur mit externen validen Hilfsvariablen mit hoher rdumlicher Autokorrelati-
on und hoher Korrelation mit anderen Variablen im Mikrozensus auf Gemeindeebene behoben
werden..

& Die archivierten Versionen der hier verwendeten Shapefiles sind hier zu finden:
https://daten.gdz.bkg.bund.de/produkte/vg/vg250 ebenen 1231/.
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4 Modifiable Area Unit Problem im Mikrozensus

Wie bereits mehrfach angesprochen, tritt bei Schatzungen von raumlichen Verteilungen, aber auch
bei anderen Analysen von raumlichen Daten das Problem auf, dass die Ergebnisse wesentlich vom
gegebenen Messniveau der Ausgangsdaten abhdngen. Wenn die Ausgangsdaten stark raumlich
aggregiert sind, gehen Unterschiede auf kleinrdumigerer Ebene durch die Aggregation verloren.
Dariiber hinaus hangt die gemessene raumliche Variation von der Form der Aggregationseinheiten
ab. Zur Veranschaulichung betrachte man die in Abbildung 10 dargestellten drei raumlichen Ag-
gregationen einer Verteilung von Punkten in der Flache.
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Quelle: Ervin (2012)

Abbildung 10 Abhéangigkeit der geschatzten Bevolkerungsdichte von der Form der Aggregationseinheiten

Es ist zu erkennen, dass abhangig von der gewahlten Form der raumlichen Aggregationseinheiten
die geschétzte Dichte sehr klein (links) oder sehr hoch (Mitte) sein kann.

Der erste Teilaspekt des Problems wird iiblicherweise dadurch gelost, dass man moglichst kleine
raumliche Ausgangseinheiten betrachtet. Fiir den zweiten Aspekte gibt es keine generelle optima-
le Losung. Im Folgenden soll untersucht werden, ob die Aggregationsniveaus Gemeinde und Kreis,
die man je nach Qualitat der Hilfsvariablen und Aufwand bestenfalls im Mikrozensus gegeben hat,
ausreichen, um die kleinrdumige Variation verschiedener Variablen abzubilden. Dazu soll die Vari-
ation verschiedener vergleichbarer Variablen im Zensus 2011 (Statistische Amter des Bundes und
der Lander, 2020) auf Bundesland-, Kreis-, Gemeinde- und 100m-Grid-Ebene und im Mikrozensus
SUF 2011 auf Auswahlbezirksebene (siehe FDZ GML, 2020, Durchfiihrung) nebeneinandergestellt
werden. Aus den im Zensus und im Mikrozensus gegebenen Variablen lassen sich die Variablen
Geschlecht, Familienstand, Alter, Migrationsstatus®, Familienform und HaushaltsgrofRe uneinge-
schrankt vergleichen. Als Indikator der Variation werden die Segregationsmafte Entropy-Index ,
Dissimilarity und Isolation (Reardon & O’Sullivan, 2004) verwendet. In Abbildung 11 sind die Seg-
regationsmalie liber die raumlichen Einheiten hinweg fiir die betrachteten Variablen dargestellt

® Hier wird der Anteil der nicht in Deutschland geborenen Personen betrachtet.
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Abbildung 11 Segregation verschiedener soziodemographischer Variablen auf verschiedene raumlichen Aggregationsniveaus
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Die Abbildung zeigt auf der X-Achse die rdumlichen Aggregationsniveaus Bundesland, Kreis, Ge-
meine, 100m-Grid und Auswahlbezirk. Auf der Y-Achse ist das Segregationsausmal} mit den drei
Kennzahlen der betrachteten Variablen abgetragen. Alle drei MafRe haben einen Wertebereich von
0 bis 1. Es ist zu beachten, dass die Anteile auf Bundesland-, Kreis-, Gemeinde- und 100m-Grid-
Ebene aus dem Zensus stammen, und damit Ergebnisse einer Vollerhebung sind. Damit liegt hier
kein Stichprobenfehler vor. Bei der Variation der Anteile auf Auswahlbezirksebene stammen die
Daten aus dem Mikrozensus SUF 2011, d.h. hier handelt es sich um Schatzer aus einer Stichprobe.
Um den Stichprobenfehler abzubilden, wurden Bootstrap Samples gezogen und damit die Variati-
on der Kennzahlen {iber die Bootstrap Samples geschatzt. Die implizierten 95%-Konfidenzinter-
valle sind zwar eingezeichnet, aber so klein, dass sie nicht erkennbar sind.

Es zeigt sich nun, dass bei allen betrachteten Variablen die Variation von Bundesland zu Gemein-
deebene nur unwesentlich ansteigt. Erst ab der 100m-Grid-Ebene steigt die gemessene raumliche
Variation erkennbar an. Der Anstieg zwischen der Gemeindeebene und der 100-Grid-Ebene ist
besonders groRR beim Anteil der Haushalte mit mehr als 4 Personen. Ein hoher Anstieg zeigt sich
aber auch beim Anteil der Geschiedenen, bei fast allen Altersgruppen, beim Migrantenanteil, beim
Anteil der Paare, die mit mindestes einem Kind zusammenleben (im Verhaltnis zu anderen Formen
des Zusammenlebens in einem Haushalt), und bei den kleineren HaushaltsgroRen. Dagegen zeigt
sich nur ein schwacher Anstieg beim Frauenanteil und beim Anteil der Ledigen und Verheirateten.
Beim Ubergang zwischen dem 100m-Grid und der Auswahlbezirksebene, die 6-12 raumlich nah
zusammenliegende Haushalte umfasst, findet man bei den meisten Variablen keine Anderung
mehr. Ein Anstieg der Dissimilarity um {iber 5 Punkte findet man beim Anteil der Geschiedenen
und beim Migrantenanteil.

Inhaltlich bedeutet dies, dass die deutsche Bevolkerung im Jahr 2011 nicht nach Geschlecht ge-
trennt verteilt lebt. Rdumliche Segregation unterhalb der Ebene der Gemeinde zeigt sich hinsicht-
lich verschiedenster anderer Merkmale. Ethnische Segregation, aber auch Segregation von Ge-
schiedenen lasst sich auch auf kleinrdumigerer Ebene beobachten, d.h. Migranten und Geschiede-
ne leben kleinrdumiger zusammen als bei Aggregationsebene auf 100m-Grid-Ebene erkennbar
waére.

Fir die Bewertung der Anwendung des Kerndichteschéatzers von Grof3 et al. (2017) bedeuten diese
Ergebnisse, dass der Mikrozensus, mit dem man momentan immer noch bestenfalls auf Gemein-
deebene raumliche Verteilungen untersuchen kann', nicht ausreichend ist, da die Variation bei
fast allen betrachteten Variablen unterhalb der Gemeindeebene wesentlich groRer ist als dariiber.
Diese raumliche Variation geht entsprechend verloren, was dazu fiihrt, dass die Schatzung kiinst-
lich geglattete Verteilungen produziert, bzw. kleinrdaumige Variation nicht aufgel&st wird.

10 Ab 2018 werden zwar fiir die befragten Haushalte Geokoordinaten erfasst, diese werden aber gegenwartig
noch nicht veréffentlicht. Siehe hierzu z.B. Gebers und Graze (2019)
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5 Zusammenfassung

In diesem Arbeitspapier wurde die Machbarkeitsstudie einer Schatzung von kontinuierlichen
raumlichen Verteilungen von soziodemographischen Merkmalen aus dem Mikrozensus dargestellt.
Den wesentlichen Teil stellt hier die Umsetzung mit dem Mikrozensus Regionalfile 2000 dar. Mit
diesem Datensatz konnten grofrdumige kontinuierliche Verteilungen mit zufriedenstellendem
Stichprobenfehler auf Koordinatenebene geschatzt werden. Da der Regionalfile nur Informationen
auf Ebene der Mikrozensuskreisregionen enthalt und er nur eine Substichprobe ist, wurde im zwei-
ten Schritt eine Umsetzung des Verfahrens mit dem gesamten Mikrozensus 2000 im Onsite-Zugang
versucht. Die Umsetzung stieR® auf zwei Probleme. Erstens konnten nur bei fiinf Bundeslandern
ohne aufwandige Aufbereitungsarbeiten die Gemeinde-Shapefiles den Gemeinden im Mikrozensus
zugeordnet werden. Zweitens fiihrt das Stichprobenverfahren im Mikrozensus dazu, dass in den
meisten Flachenstaaten nicht alle Gemeinden abgedeckt sind. Die fehlenden Gemeinden kdnnen
zwar grundsatzlich mit Small-Area-Verfahren oder per multipler Imputation aufgefiillt werden,
ohne gute Zusatzinformation in Form von zusatzlichen externen Variablen auf Gemeindeebene,
kann die Schatzung des Kerndichteschatzers nicht verbessert werden. Diese beiden Hindernisse
haben dazu gefiihrt, dass die Umsetzung des Verfahrens mit dem Mikrozensus eingestellt wurde.
Abschlieflend wurde mit den Daten des Zensus 2011 und dem Mikrozensus SUF 2011 untersucht,
auf welcher rdumlichen Ebene die rdumliche Variation verschiedener soziodemographischer Vari-
ablen zum Tragen kommt. Daraus ist erkennbar, welche rdumliche Aggregationseinheit notwendig
ist, um kleinrdumige Variation abzubilden. Die Analysen zeigen, dass fiir die meisten betrachteten
Variablen die rdumliche Variation unterhalb der Gemeindeebene stattfindet, d.h. eine Aggregation
auf Gemeindeebene diese Information verliert. Damit ist der Mikrozensus momentan nicht fiir die
Schatzung raumlicher Kontextdaten geeignet. Dies kann sich grundsatzlich verbessern, wenn die
seit 2018 erfassten Geokoordinaten verdffentlicht werden. Da es sich beim Mikrozensus jedoch um
eine Klumpenstichprobe von Haushalten aus zuféllig gezogenen Auswahlbezirken handelt, ist die
zusatzliche Information der genauen Verortung der einzelnen Haushalt moglicherweise kein we-
sentlicher Zugewinn, da auf Ebene der Haushalte in einem Auswahlbezirk keine rdumliche Variati-
on vorliegt.
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7 Appendix

Code 1 Aufbereitung der Aggregatdaten aus dem Mikrozensus Regionalfile 2000

* Estimation of regional Means and Covariance Matrices of /*
*/ specific variables with MZ REgionalfile 2000

Variables

Geograpical unit: MZKR (Mikrozensuskreisregion)
Substantive Variables:

Schulabschluss

Schulbesuch Oberstufe in Alter 18

Travel time to school

Haushold income decile

L R S R

Haushaltsvariable ef627
Varianz Zufallszahl

* X

clear *

set more off

use "R:\mzr\1506-2010_ Regionalfile MZ 2000\STATA\mzO00_regiona

1file.dta", clear

keep ef711 /*mzkr*/ ef286 ef287 /*schulabschluss*/ ef71 ef72 ef30
*/ /*schulbesuch*/ efl ef710 ef3s efds ef5s ef28 ef643 ef506 /*
*/ ef507 ef39 ef32 /* homo*/ ef83 /* weg zur schule
*/ ef539 /* haushaltsnetto */ ef43 ef4d4

* Nationalitat

gen national=1 if ef43==

replace national=2 if ef44==23

replace national=3 if ef44==10

replace national=4 if inlist(ef44,20,11,2)

replace national=5 if efd44==

replace national=6 if efd4==6

replace national=7 if ef44==15

replace national=8 if national==.

label def national 1 "1 deutsch" 2 "2 tuerk"™ 3 "3 ital" 4 /*
*/ "4 ex-jugo" 5 "5 gus" 6 "6 griechenland" 7 "7 polen" 8 /*
*/ "8 sonst"

label val national national

label var national "1. stabue”

* Schulabschluss
tab ef286 ef287, m

gen schulabschl=1 if ef286== | ef287==
replace schulabschl=2 if ef287== | ef287==
replace schulabschl=3 if ef287== | ef287==

label def schulabschl 1 "1 kein/haupt" 2 "2 real/pos" 3 /*
*/ "3 abi/fachabi"
label val schulabschl schulabschl
label var schulabschl "hoechster schulabschl (ohne schueler)"

* In gymnasialer Oberstufe im Alter von 18-19
gen oberstufe=ef72==3 if ef30==18
label var oberstufe "Klasse 11-13 im Alter von 18"

* soziale mobilitat,
bysort ef506 efl ef710 ef3s efds ef5s : gen npers= N if ef506==1
bysort npers ef506 efl ef710 ef3s ef4ds (efb5s): /*
*/ egen exactly one_main_person=total (ef507==1) if /*
*/ ef506==1 & npers==
gen kind=ef507==3 if exactly one main person==1 & /*
*/ ef506==1 & npers==
gen partner=ef507==2 | ef39==1 if exactly one main person==1 /*
*/ & ef506==1 & npers==
bysort exactly one main person npers ef506 efl ef710 ef3s /*
*/ efds (ef5s): egen npartner=total (partner==1) if /*
*/ exactly one main_person==1 & ef506==1 & npers==
gen ego=ef507==1 if exactly one main person==1 & ef506==1 & /*
*/ npers==

/*
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gen egoabi=schulabschl==3 if ego==
gen partnerabi=schulabschl==3 if partner==

bysort exactly one main person npers ef506 efl ef710 ef3s efds /*

*/ (ef5s): egen one parent with abi=total (egoabi==1 | /*
*/ partnerabi==1) if exactly one main person==1 & ef506==1 & /*
*/ npers==

replace one parent with abi=1 if one parent with abi==

gen mobility=1 if oberstufe==0 & one parent with abi==1 & kind==

replace mobility=2 if (oberstufe==0 & one parent with abi==0)
*/ (oberstufe==1 & one parent with abi==1) & kind==

/*

replace mobility=3 if oberstufe==1 & one parent with abi==0 & /*

*/ kind==
label var mobility "Bildungmobilit&t"

label def mobility 1 "1 Kind hat kein Abi, mind. 1 Elternteil hat /*

*/ Abi" 2 "2 Kind und Eltern habe beide Abi oder beide nicht"

*/ "3 Kind hat Abi, Eltern nicht"
label val mobility mobility

3 /*

drop npers exactly one main person npartner one parent with abi /*

*/ kind ego partner egoabi partnerabi

* Gleichgeschlechtliche kohabtierende Partnerschaft

bysort ef506 efl ef710 ef3s efds ef5s : gen npers= N if ef506==

bysort npers ef506 efl ef710 ef3s efds (efb5s): egen /*

*/ exactly one main person=total (ef507==1) if ef506==1 & npers==1
gen partner=ef507==2 | ef39==1 if exactly one main person==1 & /*

*/ ef506==1 & npers==

bysort exactly one main person npers ef506 efl ef710 ef3s efds /*

*/ (ef5s): egen npartner=total (partner==1) if /*
*/ exactly one main person==1 & ef506==1 & npers==1

bysort npartner exactly one main person npers ef506 efl ef710 /*
*/ ef3s efds (ef5s): egen nmale=total (ef32==1) if npartner==1 & /*
*/ exactly one main person==1 & ef506==1 & npers==1 & (ef507==1 /*

*/ | (ef507==2 | (ef507!=1 & ef39==1)))
bysort npartner exactly one main_ person npers ef506 efl ef710 /*
*/ ef3s efds (ef5s): egen nfemale=total (ef32==2) if npartner==1 /*
*/ & exactly one main _person==1 & ef506==1 & npers==1 & /*
*/ (ef507==1 | (ef507==2 | (ef507!=1 & ef39==1)))
gen homo=nfemale==2 | nmale==2 if nfemale!=. & nmale!=.

* gen homo=inlist (ef630,5,6,7) if ef629!=.

label var homo "Gleichgeschlechtlich kohabitierend"
label def homo 1 "1 gleichgeschl"™ 0 "0 gegengeschl"
gen homo male=nmale==2 if nfemale!=. & nmale!=.

label var homo male "Mannliche gleichgeschlechtlich kohabitierende"

gen homo_female=nfemale==2 if nfemale!=. & nmale!=.
label var homo female "Mdnnliche gleichgeschlechtlich /*
*/ kohabitierende"

* Travel time to school
replace ef83=. if ef83>4
rename e€f83 schulweg

* Haushaltsnetto
capture drop npers

bysort ef506 efl ef710 ef3s efds ef5s : gen npers= N if ef506==

bysort npers ef506 efl ef710 ef3s efds (ef5s): egen check var=sd(ef539) if ef506==1 &

npers==

bysort npers ef506 efl ef710 ef3s efds (efb5s): replace ef539=.
*/ nl=1 & ef506==1 & npers==1 & ef539<25

gen hheinkkat=1 if inrange (ef539,1,6)

replace hheinkkat=2 if inrange (ef539,7,9)

replace hheinkkat=3 if inrange (ef539,10,12)

replace hheinkkat=4 if inrange (ef539,13,24)

label var hheinkkat "HH Nettoinkommen im April (ohne /*
*/ Selbststdndige), Quartile"

if /*

label def hheinkkat 1 "1 Bis unter 2200 DM " 2 "2 2200 bis unter /*
*/ 3500 DM" 3 "3 3500 bis unter 5000 DM" 4 "4 5000 DM und mehr"

label val hheinkkat hheinkkat

* Zufallsvariable

set seed 1

gen random=runiformint (0,1)
label var random "coin flip"
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* keep relevant variables

keep ef711 national schulabschl oberstufe mobility homo schulweg /*
*/ hheinkkat

order ef711 national schulabschl oberstufe mobility homo schulweg /*
*/ hheinkkat

compress

* generate proper ID

* gen SHN=string(ef711,"%05.0£")+"00000"
gen double SHN=ef711*100000

order SHN

* create aggregate file
quietly ds national schulabschl oberstufe mobility homo schulweg /*
*/ hheinkkat

/*
gen ding=ef83!=.
collapse (count) ding, by (SHN ef83)
drop if ef83==.
rename ef83 values
rename ding ef83 N
bysort SHN: egen elig N=total (ef83_N)

reshape i SHN

reshape j values

reshape xij ef83 N elig N
reshape wide

if “first'==0 {
merge 1:1 SHN using "P:\MZKR-GEO\mzr2000 agg.dta", nogen /*
*/ noreport
save "P:\MZKR-GEO\mzr2000_ agg.dta", replace
}
if “first'==1 {
save "P:\MZKR-GEO\mzr2000_ agg.dta", replace
local first=0
}
*/

local first=1

foreach var in “r(varlist)' {
preserve
gen ding='var'!=.
collapse (count) ding, by (SHN “var')
drop if ‘var'==.
rename ‘var' values
rename ding “var' N

bysort SHN: egen “var' NE=total (‘var' N)

reshape i SHN

reshape j values

reshape xij ‘var' N ‘var' NE
reshape wide

quietly ds * N*

local listl=""r(varlist)'"
quietly ds * NE*, not
local list2=""r(varlist)'"

local 1ist3:1ist 1listl - 1list2

egen max=rowmax ( list3'")

foreach var in “1list3' {
replace ‘var'=max

}

drop max

if “first'==0 {
merge 1:1 SHN using "P:\MZKR-GEO\v2\mzr2000 agg v5.dta", /*
*/ nogen noreport
save "P:\MZKR-GEO\v2\mzr2000 agg v5.dta", replace

}
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if “first'==1 {
save "P:\MZKR-GEO\v2\mzr2000 agg v5.dta", replace
local first=0

}

restore

}
use "P:\MZKR-GEO\v2\mzr2000 agg v5.dta", clear

quietly ds SHN, not

foreach var in “r(varlist)' {
recode ‘var' .=0

}

compress

sort SHN

save "P:\MZKR-GEO\v2\mzr2000 agg v5.dta", replace

exit
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Code 2 R-Code zur Erstellung der Mikrozensuskreisregion-Shapes und der Schatzung der kontinuierlichen
raumlichen Verteilungen

require (sp,maptools, rgdal, readstatal3)

rm(list = 1s())

setwd ("P:/MZKR-GEO")

set.seed (1)

# Import Kreis-Shapes

kreise<-rgdal::readOGR ("P:/MZKR-GEO/Verwaltungsgebietelzu250000/vg250 2000-01-
01l.utm32w.shape.ebenen/vg250 ebenen-historisch/de0001","vg250krs")

# Transform Kreis-Shapes to area-preseving projection, as Equal Area Grids based on
ETRS89-LAEA (EPSG 3035)

kreise<-sp::spTransform(kreise, sp::CRS ("+init=epsg:3035"))

# Drop Bodensee
kreise<-kreise[kreise$SHN!="0800000000"&kreise$SHN!="0900000000", ]

Reproduce fusion of Kreise as was done in the Mikrozensus Regionalfile 2000
following Documentation on DVD and
Helga Christians / Heike Wirth
Mikrozensus-Regionalfile:

Hochrechnung, Stichprobenfehler und Anonymisierung
(unter Mitarbeit wvon:

Baris Bayindir und Reinhard Schunck)

Disseldorf, Mannheim
# November 2009
kreise$SHN [kreise$SHN=="0100400000"1<-"0105800000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0100100000"1<-"0105900000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0315600000"]1<-"0315500000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0325500000"]1<-"0315500000"

S o S 3 S 3 S

kreise$SHN [kreise$SHN=="0340100000"]<-"0325100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0346100000"]<-"0335200000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0336000000"]<-"0335400000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0340200000"]<-"0345200000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0346200000"]<-"0345500000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0340500000"]<-"0345500000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0643700000"]<-"0643100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0713400000"]1<-"0713300000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0713500000"]<-"0714000000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0723200000"]1<-"0723300000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0721100000"]1<-"0723500000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0731900000"]1<-"0733100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0731600000"]1<-"0733200000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0733600000"]1<-"0733300000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0731300000"]1<-"0733700000"
kreise$SHN[kreise$SHN=="0731100000"]<-"0733800000"
kreise$SHN[kreise$SHN=="0731800000"]<-"0733800000"
kreise$SHN[kreise$SHN=="0731700000"]<-"0734000000"
kreise$SHN[kreise$SHN=="0732000000"]<-"0734000000"
kreise$SHN[kreise$SHN=="0821100000"]<-"0821600000"
kreise$SHN[kreise$SHN=="0918200000"]<-"0917300000"
kreise$SHN[kreise$SHN=="0918500000"]<-"0918600000"

kreiseS$SHN[kreise$SSHN=="0916300000"
kreiseS$SHN[kreise$SSHN=="0917200000"
kreiseS$SHN [kreise$SSHN=="0918000000"
kreiseS$SHN [kreise$SSHN=="0927600000"
kreiseS$SHN [kreise$SSHN=="0926100000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="0926200000"
kreiseS$SHN [kreise$SSHN=="0927900000"
kreiseS$SHN[kreise$SSHN=="0926300000"
kreise$SHN[kreise$SSHN=="0936100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0936300000"

[

[

[

[

[

[

<-"0918700000"
<-"0918900000"
<-"0919000000"
<-"0927200000"
<-"0927400000"
<-"0927500000"
<-"0927700000"
<-"0927800000"
<-"0937100000"
<-"0937400000"
<-"0937400000"
<-"0947100000"
<-"0947200000"
<-"0947200000"

kreiseS$SHN [kreise$SHN=="0937700000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0946100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0946200000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0947700000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0946300000"]<-"0947300000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0946400000"]<-"0947500000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0947900000"]<-"0947500000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0947600000"]1<-"0947800000"

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
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kreise$SHN [kreise$SHN=="0956100000"]1<-"0957100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0957700000"]1<-"0957100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0957500000"]1<-"0957100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0956500000"]1<-"0957600000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0966100000"1<-"0967100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0967300000"1<-"0967400000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0966200000"1<-"0967800000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0967500000"1<-"0967900000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0976200000"]1<-"0977700000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0976400000"1<-"0977800000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0977300000"1<-"0977900000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0976300000"]1<-"0978000000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="0977600000"1<-"0978000000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1004600000"]<-"1004200000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1205300000"]<-"1206700000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1207000000"]<-"1206800000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1205100000"]1<-"1206900000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1300200000"]<-"1305500000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1305200000"]<-"1305600000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1300500000"]<-"1305700000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1306100000"]<-"1305700000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1300600000"]<-"1305800000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1300100000"]<-"1305900000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1306200000"]<-"1305900000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1418800000"]<-"1417300000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1416600000"]<-"1417800000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1417100000"]<-"1418100000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1426300000"]<-"1428400000"
kreiseS$SHN [kreise$SHN=="1426400000"]<-"1429200000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1437500000"]<-"1438900000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1510100000"]1<-"1515400000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1515300000"]1<-"1515900000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1515100000"]<-"1517100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1526600000"1<-"1526000000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1526500000"]1<-"1526100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1526800000"]1<-"1526100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1536400000"]1<-"1535200000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1536700000"]1<-"1535200000"

[ 1

[ 1

[ 1

[ 1

[ 1

[ 1

[ 1

[ 1

kreise$SHN [kreise$SSHN=="1536200000"]<-"1535500000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1536900000"]1<-"1535700000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1606500000"]1<-"1606200000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1605600000"]1<-"1606300000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1605400000"]1<-"1606600000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1606800000"]1<-"1606700000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1605500000"]1<-"1607100000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1606900000"]1<-"1607200000"
kreise$SHN [kreise$SHN=="1605300000"]1<-"1607400000"
# Sort Kreise in the order of the serial number SHN
kreise<-kreise[order (kreise$SHN), ]

# Combine Kreise that have to be fused because of anonymity
mzkr<-maptools::unionSpatialPolygons (kreise, kreise$SHN)

# Merge MZ-Regionalfile 2000
# import stata file

mzr2000 agg<-readstatal3::read.dtal3 ("P:/MZKR-GEO/v2/mzr2000 agg v5.dta",

con-
vert.factors=T,encoding="latinl",missing.type=T)

# put label points and shape ids from MZKR polygons in data frame

data<-

as.data.frame (cbind (sp::coordinates (mzkr),as.numeric (sp::getSpPPolygonsIDSlots (mzkr))

))

names (data) [names (data)=="V1"]<-"x"
names (data) [names (data)=="vV2"]<=-"y"
names (data) [names (data)=="V3"]<-"SHN"

mzr2000_agg<-merge.data.frame (data,mzr2000_agg,by.x="SHN",by.y="SHN",all.x=T,all.y=T)

rm(data)
mzr2000 agg<-mzr2000 agg[order (mzr2000 agg$SHN), ]

# Set parameters for kernel heaping
b<-10 # number of burnin samples
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s<-30 # number of estimatione samples

gs<-500 # grid size

nc<-64 # number of clusters for parallelization
nt<-8 # number of threads for parallelization

FHEHH AR AR R
# Estimate distributions
FHAHH AR AR R

and columns 4 as number of household in first quartile

and columns 5 as number of household at all

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,4:5)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

#
#
#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
#
#
#

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
# init pdf document for output
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/hhnettoeinkgl.pdf")
# plot estimated distribution z over coordinates x and y (implied by grid size and
boundary of mzkr)
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$Mestimates$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10) /10)
# overlay with original map of Kreise
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil HH-NettoEink 1.Quartil")
# save
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 6 as number of household in 2nd quartile
# and columns 7 as number of household at all
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 _agg[,c(2:3,6:7)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/hhnettoeinkqg2.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10) /10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil HH-NettoEink 2.Quartil")
dev.off ()

and columns 8 as number of household in 3nd quartile

and columns 9 as number of household at all

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping: :dshapebivrProp (mzr2000_agg[,c(2:3,8:9)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

#
#
#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
#
#
#

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/hhnettoeinkg3.pdf")
fields::image.plot (x=est$Mestimates$eval.points[[1]],
y=estS$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
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breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10) /10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil HH-NettoEink 3.Quartil")
dev.off ()

and columns 10 as number of household in 4th quartile

and columns 11 as number of household at all

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,10:11)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

#
#
#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
#
#
#

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/hhnettoeinkqg4.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$Mestimates$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10) /10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil HH-NettoEink 4.Quartil")
dev.off ()

Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
and columns 12 as number of children with respective length of commute to scholl
and columns 13 as number of all children

shapefiles are in object mzkr

est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000_agg[,c(2:3,12:13)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

H H

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/schulweg 1t10min.pdf")
fields::image.plot (x=est$Mestimates$eval.points[[1]],
y=estS$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdAY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Schulweg unter 10 min")
dev.off ()

and columns 14 as number of children with respective length of commute to scholl

and columns 15 as number of all children

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg[,c(2:3,14:15)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

#
#
#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
#
#
#

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/schulweg 10-30min.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Schulweg 10-30 min")
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 16 as number of children with respective length of commute to scholl
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# and columns 17 as number of all children
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,16:17)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F,numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/schulweg 30-60min.pdf")
fields::image.plot (x=estSMestimates$Seval.points[[1]],
y=estS$MestimatesS$Seval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Schulweg 30-60 min")
dev.off ()

and columns 18 as number of children with respective length of commute to scholl

and columns 19 as number of all children

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,18:19)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

#
#
#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
#
#
#

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/schulweg gte60min.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$Mestimates$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Schulweg gte 60 min")
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 22 as number of homosexual cohabiting couples
# and columns 23 as number of all cohabitong couples
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000_agg[,c(2:3,22:23)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/homo.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer::brewer.pal (10,"RdY1Gn")) # range adapted
sp::plot (kreise,add=T)
title ("Anteil Gleichgeschlechtliche Kohabs")
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 24 as number of children with respective mobility
# and columns 25 as number of all children
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000_agg[,c(2:3,24:25)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/mobilityl.pdf")
fields::image.plot (x=est$Mestimates$eval.points[[1]],
y=estS$MestimatesS$eval.points[[2]],
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z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Kind besucht nicht gymn. Oberstufe, mind. 1 Elternteil hat Abi")
dev.off ()

and columns 26 as number of children with respective mobility

and columns 27 as number of all children

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,26:27)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

#
#
#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
#
#
#

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/mobility2.pdf")
fields::image.plot (x=est$Mestimates$eval.points[[1]],
y=est$Mestimates$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10) /10)
sp::plot (kreise, add=T)
title("Anteil Kind besucht gymn. Oberstufe und Eltern haben Abi oder beide nicht")
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 28 as number of children with respective mobility
# and columns 29 as number of all children
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000_agg[,c(2:3,28:29)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/mobility3.pdf")
fields::image.plot (x=est$Mestimates$eval.points[[1]],
y=est$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Kind besucht gymn. Oberstufe, kein Elternteil hat Abi")
dev.off ()

and columns 34 as number of persons with respective educational attainment

and columns 35 as number of all persons

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg[,c(2:3,34:35)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

#
#
#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
#
#
#

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/schulabschl keinhaupt.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil hdéchster Schulabschluss kein Abschluss/Hauptschule")
dev.off ()
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Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
and columns 36 as number of persons with respective educational attainment

and columns 37 as number of all persons

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,36:37)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

H S S Sk

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/schulabschl real pos.pdf")
fields::image.plot (x=est$SMestimates$Seval.points[[1]],
y=estS$SMestimatesS$Seval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil hoéchster Schulabschluss Realschule/POS")
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 38 as number of persons with respective educational attainment

# and columns 39 as number of all persons

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,38:39)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

4=

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/schulabschl_abi_ fachabi.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$Mestimates$eval.points[[2]],
z=est$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdAY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil hochster Schulabschluss Abi/Fachabi™)
dev.off ()

#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 42 as number of persons with respective nationality
# and columns 43 as number of all persons
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000_agg[,c(2:3,42:43)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/nationality tuerk.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=est$proportions,
col=RColorBrewer::brewer.pal (10,"RdY1Gn")) # Range adapted
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Turken")
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 44 as number of persons with respective nationality
# and columns 45 as number of all persons
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000_agg[,c(2:3,44:45)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/nationality ital.pdf")
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fields::image.plot (x=est$SMestimates$Seval.points[[1]],
y=estS$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn")) # Range adapted
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Italiener")
dev.off ()

and columns 46 as number of persons with respective nationality

and columns 47 as number of all persons

shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,46:47)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

#
#
#
# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
#
#
#

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/nationality ex-jugo.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$Mestimates$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer::brewer.pal (10, "RdY1Gn")) # Range adapted
sp::plot (kreise, add=T)
title("Anteil Ex-Jugoslawen")
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 48 as number of persons with respective nationality

# and columns 49 as number of all persons

shapefiles are in object mzkr

est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000_agg[,c(2:3,48:49)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,

=+

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/nationality gus.pdf")
fields::image.plot (x=est$Mestimates$eval.points[[1]],
y=est$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise,add=T)
title ("Anteil Menschen aus GUS-Staaten")
dev.off ()

# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 50 as number of persons with respective nationality
# and columns 51 as number of all persons
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg[,c(2:3,50:51)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F, numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/nationality greece.pdf")
fields::image.plot (x=est$MestimatesS$eval.points[[1]],
y=est$MestimatesS$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Griechen")
dev.off ()

# first nationality poland
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# Estimate using columns 2 and 3 as coordinates of centroids of MZ Kreisregionen
# and columns 52 as number of persons with respective nationality
# and columns 53 as number of all persons
# shapefiles are in object mzkr
est<-Kernelheaping::dshapebivrProp (mzr2000 agg([,c(2:3,52:53)],burnin=b, samples=s,
adaptive=F,
shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes =
NULL, fastWeights=F,numChains = nc,numThreads = nt)
pdf ("P:/MZKR-GEO/v2/nationality poland.pdf")
fields::image.plot (x=est$SMestimates$Seval.points[[1]],
y=est$Mestimates$eval.points[[2]],
z=estS$proportions,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1Gn"),
breaks=(0:10) /10, lab.breaks=(0:10)/10)
sp::plot (kreise, add=T)
title ("Anteil Polen")
dev.off ()
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Code 3 Stata-Code zur Erstellung der 50 Boostrap Samples des Ménneranteils in Nordrhein-Westfalen

* Estimation of regional Means and Covariance Matrices of specific variables with MZ
* Regionalfile 2000

* Variables

* Geograpical unit: MZKR (Mikrozensuskreisregion)

* Substantive Variables:

* Geschlecht

clear *

set more off
use ef711 ef32 using "R:\mzr\1506-
2010_Regionalfile MZ 2000\STATA\mz00_ regionalfile.dta", clear

* Nur Nordrhein-Westfalen
keep if inrange(ef711,5001,5999)

* generate proper ID

* gen SHN=string(ef711,"%05.0£")+"00000"
gen double SHN=ef711%100000

order SHN

drop ef711

* Zufallsvariable
set seed 1
gen mann=ef32==

local N=_N
* Create 50 Bootstrap-Samples
forvalues i=1/50 {

preserve

bsample "N'

gen ding=mann!=.

collapse (count) ding, by (SHN mann)
drop if mann==.

rename mann values

rename ding mann_ N

bysort SHN: egen mann_NE=total (mann)

reshape i SHN

reshape j values

reshape xij mann N mann NE
reshape wide

gen index=_n

rename SHN SHN'i'

drop mann_NO mann_NEOQ

rename mann_ N1 mann N1 _"i'

rename mann_ NEl mann NE1_ "i'

compress

sort SHN'1i'

save "P:\MZKR-GEO\bs'i'.dta", replace
restore

}

* Merge 50 Bootstrap-Samples together
use "P:\MZKR-GEO\bsl.dta", clear
forvalues i=1/50 {
merge 1:1 index using "P:\MZKR-GEO\bs'i'.dta", nogen noreport
}
order index
save "P:\MZKR-GEO\gender bs.dta", replace

exit
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Code 4 R-Code zur Schatzung und Visualisierung der Varianzen der rdumlichen Verteilung des Manneranteils
in Nordrhein-Westfalen

require (sp,maptools, rgdal, readstatal3)

rm(list = 1s())

setwd ("P:/MZKR-GEO")

set.seed (1)

# Import Kreis-Shapes

kreise<-rgdal::readOGR ("P:/MZKR-GEO/Verwaltungsgebietelzu250000/vg250 2000-01-
01l.utm32w.shape.ebenen/vg250 ebenen-historisch/de0001","vg250krs")

# Keep only Northrhine-Westphalia

kreise<-kreise[substr (kreise$SHN,1,2)=="05",]

# Transform Kreis-Shapes to area-preseving projection, as Equal Area Grids based on
ETRS89-LAEA (EPSG 3035)
kreise<-sp::spTransform(kreise, sp::CRS ("+init=epsg:3035"))

# Reproduce fusion of Kreise as was done in the Mikrozensus Regionalfile 2000
# —-> Not necessary here, because all NRW-Kreise are MZ-Kreisregionen

# Sort Kreise in the order of the serial number SHN
kreise<-kreise[order (kreise$SHN), ]

# Combine Kreise that have to be fused because of anonymity
mzkr<-maptools::unionSpatialPolygons (kreise, kreise$SHN)

# Merge MZ-Regionalfile 2000

# import stata file

genderbs<-readstatal3::read.dtal3 ("P:/MZKR-GEO/v2/gender bs.dta",
con-

vert.factors=T,encoding="latinl",missing.type=T)

# put label points and shape ids from MZKR polygons in data frame
data<-
as.data.frame (cbind(sp::coordinates (mzkr),as.numeric (sp::getSpPPolygonsIDSlots (mzkr))

))

names (data) [names (data)=="V1"]<-"x"

names (data) [names (data)=="v2"]<=-"y"

names (data) [names (data)=="V3"]<-"SHN"
(

# set parameters
b<-5
s<-15
gs<-100
# loop over 50 bootstrap samples
for(i in 1:50) {
# Merge MR-Kreis coordinates with
# number of male persons and number of all persons across MZ-Kreisregionen
# from bootstrap sample i
eval (parse (text=paste ("ct",as.character (i), "<-merge.data.frame (data,genderbsl[,",
as.character ((i-1)*3+2),":",as.character ((i-1)*3+4),
"],by.x=\"SHN\", by.y=\"SHN", as.character (i),
"\",all.x=F,all.y=F)",sep="")))
# Compute proportion for later visualisation, not necessary for estimation

5 burnin samples, 15 estimation samples, gridsize 100)

eval (parse (text=paste ("ct",as.character (i), "S$prop<-ct",as.character (i),
"$mann N1 ",as.character(i),"/ct",as.character (i),
"$mann NE1 ",as.character(i),sep="")))
# Order with respect to MZ-kreis number
eval (parse (text=paste ("ct",as.character (i), "<-ct",as.character (i),
"[order (ct",as.character (i), "$SHN),]1",sep="")))
# estimate proportions with parameters (64 Chains, 8 Threads)
eval (parse (text=paste ("est",as.character (i), "<-Kernelheaping: :dshapebivrProp (ct",
as.character(i),"[,2:5],burnin=b, samples=s, adaptive=F,

shapefile=mzkr, gridsize=gs,
boundary=F,deleteShapes = NULL, fastWeights=F,numChains =
64, numThreads = 8)",sep="")))
}
# Estimate variance of proportions in MZ-Kreisregionen across bootstrap samples
ctbs<-ctl
names (ctbs) [6]<-"propl"
for(i in 2:50) {
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eval (parse (text=paste ("part<-as.data.frame (ct",
as.character(i),"[,c(1,6)])",sep="")))
names (part) [1]<-"SHN"
eval (parse (text=paste ("names (part) [2]<-\"prop",
as.character (i),"\"",sep="")))
ctbs<-merge.data.frame (ctbs,part,by.x="SHN",by.y="SHN",all.x=F,all.y=F)
}
ctbs$confint<-as.matrix (lapply (
l:nrow(ctbs), function (i) stats::quantile(t(as.matrix(ctbs[i,6:8])),.95)
-stats::quantile (t (as.matrix (ctbs[i,6:8])),.05)))
ctbs<-ctbs[order (ctbs$SHN), ]
asd<-sp::addAttrToGeom (mzkr, ctbs, match.ID=F)
# plot of Variance estimate over MZ-Kreisregionen
pdf ("P:/MZKR-GEO/gender 90percent confint choropleth.pdf")
sp::spplot (asd["confint"],
col.regions=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdY1lGn"),
at=c((0:10)/10*.05),
colorkey=list (at=c((0:10)/10*.25),
labels=as.character (c((0:10)/10*.25))))

dev.off ()
# Estimate variance of proportions at each grid point across bootstrap sample
ding<-sapply(l:nrow(estl$proportions), function (i) {
sapply (l:ncol (estl$proportions), function(j) {

quan-
tile(sapply (1:50, function (k)eval (parse (text=paste ("est",as.character (k),"$proportions
[§,11",sep="")))),.95,na.rm=T) -

quan-

tile(sapply(1:50, function (k)eval (parse (text=paste ("est",as.character (k),"$proportions
[j,1i1",sep="")))),.05,na.rm=T)
})

})

# Plot Variance of proportions at each grid point across bootstrap sample

pdf ("P:/MZKR-GEO/gender 90percent confint kdens.pdf")

fields::image.plot (x=estl$Mestimates$Seval.points[[1]],
y=estl$Mestimates$eval.points[[2]],
z=ding,
col=RColorBrewer: :brewer.pal (10, "RdAY1Gn"),

breaks=c((0:10)/10*0.25),lab.breaks=round(c((0:10)/10*0.25) ,digits=3))
sp::plot (kreise,add=T)
dev.off ()
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