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Kurzfassung

Im oOsterreichischen Einzelhandel gibt es eine enorme Sattigung von Héndlern aus fast
allen Bereichen. Einer Erhebung der RegioData Research aus dem Jahr 2017 zufolge, hat
Osterreich sogar die hochste (Einzelhandels-)Verkaufsflache pro Person in ganz Europa
mit 1,67mz2, dicht gefolgt von Belgien mit 1,64m?#/pP. Die Flachen mit hoher potenzieller
Kundenfrequenz und trotzdem hohem Abstand zur branchengleichen Konkurrenz wurden
somit bereits identifiziert und genutzt (Kunc and Krizan, 2018). In einer weniger stark
iibersattigten Landschaft als Osterreich, wiirden sich konkurrierende Unternehmen, der
Theorie der zentralen Orte nach, so lange und weit aus dem Weg gehen, bis ein sinnvolles
Equilibrium zwischen potenziellem Marktanteil und ortlicher Distanz zur gesamten Kon-
kurrenz erreicht ist (Berry and Parr, 1988). Da in Westeuropa jedoch bereits eine Sétti-
gung bzw. ein Equilibrium Uberschritten wurde, gibt es sogar einen Riickgang im statio-
naren Einzelhandel (Kunc and Krizan, 2018).

Neben der generellen Ubersattigung haben sich die Raumordnungsgesetze in Osterreich
in den letzten Jahren immer weiter zu Ungunsten des Einzelhandels entwickelt. Um der
Schwachung von Stadt- und Ortszentren zu begegnen, wurden Zonierungsvorschriften
laufend restriktiver und zuséatzlich in den Bundeslandern uniibersichtlich heterogen. (Ma-
yrhofer et al., 2018). Eine Mdglichkeit der Ubersattigung und den harten Zonierungsbe-
schrankungen zu begegnen ist Agglomeration, auch in Nahe der eigenen Konkurrenz.
Das oft kooperative, 6rtliche Zusammenwachsen bzw. ,,Clustering® von Einzelhéndlern
bietet fur Unternehmen verschiedene Vorteile, aber auch das Risiko schrumpfender
Marktanteile bei Angebotsiiberschneidungen. Firmen kénnen von maximierter Effizienz
durch Synergien und Ressourcenteilung profitieren. Neben gemeinsamen Marketingmal?-
nahmen kdnnen auch Parkflachen gemeinsam genutzt werden, wodurch sich die gesamte
Kundenfrequenz erhoht etc. (Christoph Teller et al., 2016).

Um die Vorteile der Agglomeration zu nutzen und die entstehenden Nachteile moglichst
gering zu halten, muss versucht werden, das facettenreiche Phdnomen Agglomeration zu
verstehen und zu analysieren. Ziel dieser Arbeit soll es sein, Agglomerationsintensitat-
und Muster in Osterreich aufzudecken und verschiedene Mdglichkeiten der Analyse vor-
zustellen. Neben etablierten Herangehensweisen werden neue (Kombinations-)Methoden
vorgestellt. Es soll gezeigt werden, dass ein tieferes Verstdndnis der Agglomeration dem
gesamten Einzelhandel dienlich sein koénnte, etwa als erweiternder Faktor neben her-

kommlichen Indikatoren bei der Planung neuer Standorte.
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Abstract

There is an enormous saturation of retailers of almost all sectors in the Austrian retail
Market. According to a 2017 survey by RegioData Research, Austria even has the highest
(retail) sales-area per capita in all of Europe at 1.67m#/per person, closely followed by
Belgium with 1.64mz2/pP. Areas with potentially high customer-frequency and sufficient
distance to competitors of the same sector have thus already been identified and used
(Kunc and Krizan, 2018). In a less saturated landscape than Austria competing companies
would avoid each other as far as possible until a meaningful equilibrium between poten-
tial market share and local distance to the overall competition would be achieved, accord-
ing to the theory of central locations (Berry and Parr, 1988). However, as saturation or
equilibrium has already been exceeded in Western Europe, there is even a decline in sta-

tionary retail (Kunc and Krizan, 2018).

In addition to general oversaturation, spatial planning laws in Austria have increasingly
developed to disadvantage for retail in recent years. In order to counteract the weakening
of city and town centres, zoning regulations have become increasingly restrictive and, in
addition, have become unclearly heterogeneous over the Austrian provinces (Bundesléan-
der). (Mayrhofer et al., 2018). One way to counteract oversaturation and increasing zon-
ing restrictions is agglomeration, even in close proximity to own competitors. The often
cooperative, local merging or "clustering™ of retailers offers various advantages for com-
panies, but also the risk of shrinking market shares caused by overlaps in choice of pro-
ducts. Companies can benefit from maximized efficiency through synergies and resource
sharing. In addition to joint marketing activities, parking spaces can be shared, which
increases the overall customer frequency, etc. (Christoph Teller et al., 2016).

In order to make use of the advantages of agglomeration and to keep the resulting disad-
vantages at a low level, it is necessary to understand and analyse the multifaceted pheno-
menon of agglomeration. The aim of this paper is to uncover agglomeration intensity-
and patterns in Austria and to present different corresponding methodologies. Besides
already established approaches, new (combinations of) methods are presented. It will be
shown that a deeper understanding of agglomeration could be useful for the entire retail
trade, for example as an additional factor to conventional indicators for planning new

facilities.
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1. Einleitung & Strukturbeschreibung

In der vorliegenden Arbeit soll gezeigt werden, dass das Phdnomen der Agglomeration
auf verschiedenen Betrachtungsebenen und uUber verschiedene Branchen vielféltig ausge-
pragt ist und aus diesem Grund mit unterschiedlichen Werkzeugen bzw. mit deren Kom-

bination analysiert werden sollte.

Um die unterschiedlichen Herangehensweisen nachvollziehbar zu machen, wird im ers-
ten Schritt ein Abriss zur Geschichte der Agglomerations- bzw. Clusterforschung vorge-
stellt. Im nachsten Teil der Arbeit folgt eine Beschreibung der aktuellen Marktsituation
flr den internationalen und den spezifischen 6sterreichischen Markt, anhand welcher
deutlich werden soll, weshalb die Agglomerationsforschung auch in Osterreich noch in-
tensiver betrieben werden sollte.

Direkt im Anschluss wird eine Ubersicht bzw. Erkliarung zu den verwendeten For-
schungsmethoden gegeben, welche teilweise fur die Anwendungsfalle dieser Arbeit in
spezialisierter Form verwendet wurden, etwa um Vergleichbarkeit in den Analyseergeb-
nissen zu ermdglichen. Auch die Einschrankungen bzw. im Kontext der Agglomerations-
forschung empfehlenswerten Anwendungsgebiete der Methoden werden dabei jeweils
naher beleuchtet.

Nach der Beschreibung der fur die Analysen bendtigten Werkzeuge bzw. Methoden, wird
die Mdglichkeit deren Kombination fir reale Anwendungsfalle besprochen, wobei zu-
sétzlich auf das MAUP (,,modifiable areal unit problem®), welches fir einige Erhebungs-
methoden relevant ist, eingegangen wird.

Nach der (kombinierten) Methodenvorstellung werden einzelne Ergebnisse der jeweili-
gen Analysen vorgestellt, einige davon wurden in den Anhang verlegt, um den Lesefluss
zu erleichtern. In den letzten beiden Kapiteln wird besprochen, welcher Mehrwert durch
die Analyse mit verschiedenen Methoden bzw. durch deren Kombination ftir Forschung

und Wirtschaft erzielt werden kann.

Mit den beschriebenen Methoden soll zum einen geklart werden, ob ein statistisch signi-
fikantes, brancheninternes Clustering der einzelnen Branchen bzw. Kategorien nachweis-
bar ist und wie dieses in Folge visualisiert werden kann. Zusatzlich soll erhoben werden,
ob Abweichungen in Hinsicht auf Clusteringintensitat zwischen den Branchen auf ver-

schiedenen Malistaben feststellbar ist. Ein weiteres Ziel der Erhebungen soll der Nach-
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weis von einseitigen bzw. zweiseitigen Abhangigkeitsbeziehungen in direkter Nachbar-
schaft zwischen den Branchen sein. Zuletzt soll auch geprift werden, ob die Zusammen-
setzung von Branchen ber verschiedene Zonierungen, sowie auf verschiedenen Betrach-
tungsebenen visualisiert und verglichen werden kann, bzw. ob Muster in den Zusammen-

setzungen feststellbar sind.

Im nachfolgenden ersten Kapitel der Arbeit wird nun der Uberblick zu friheren Agglo-
merationsanalysen bzw. zum Forschungsstand gegeben. Die Entstehung von Agglomera-
tionsrdumen, also Flachen mit erh6htem Handlerclustering bzw. die Analyse dieser Ag-
glomerationen ist in der Welt der Wissenschaft keinesfalls eine Neuheit, so wurde das

Phénomen bereits vor fast einem Jahrhundert diskutiert.
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2.  Geschichte der Agglomerationsanalyse und

Forschungsstand

Bereits im Jahr 1929 préasentiert Harold Hotelling im Paper ,,Stability in Competition*
sein ,,principle of minimum differentation®, welches die Agglomeration branchengleicher
Héndler erklaren sollte. Die mittlerweile Gberholte Theorie beobachtete die Haufung von
Eiscremehandlern im Umkreis von Stranden, ging dabei jedoch von zu starren bzw. un-
flexiblen Ausgangsbedingungen aus (Brown, 1989). Seiner Theorie nach wirden sich
mehrere Einzelhdndler in unmittelbarer Nahe zueinander im Marktzentrum eines gewéhl-
ten Einzugsgebietes in einer Art des gegenseitigen Uberspringens (,,leap-frogging®) an-
siedeln. Hotelling unterstellte einen flachen und linearen Markt mit unelastischer, gleich-
bleibender Nachfrage. In den folgenden Jahren wurden kontrare Theorien aufgestellt, in
welchen gleichmalige Verteilungsmuster von Handlern mit dquidistanten Abstanden im
zweidimensionalen Raum vorgeschlagen wurden. (Brown, 1989) Beispiele hierfir waren
etwa in den Arbeiten von Christaller, welche bis heute einflussreiche Grundlagentheorien
bilden.

Christaller postulierte ein hierarchisches Modell zentraler Orte, bei welchem eine fla-
chendeckende Versorgung dispers verteilter Bevolkerung optimal sichergestellt wird. Die
zwei Haupteigenschaften der Theorie sind, dass je groRer die Reichweite einer zentralen
Funktion ist, desto geringer die Anzahl der Zentren des Funktionsangebotes, sowie, dass
jedes grolRere Zentrum Uber alle zentralen Funktionen verfligt, die auch in kleineren Zen-
tren erflllt werden. Die Modelle von Christaller gehen also von einer relativ gleichmafi-
gen, hierarchischen Verteilung (einem Equilibrium) von ,,Mérkten* iiber die Flache aus.
Zwar kann durch dieses Modell ein grundlegendes Prinzip von Stadtesystemen erkannt
und erklart werden, jedoch scheitert das Modell an hoher verdichteten Gebieten. So lo-
gisch die Theorie erscheinen mag, kann sie die Realitatserfahrungen nur selten passend
beschreiben (Deiters, 1996). Méarkte im Allgemeinen und Agglomerationen im Speziellen
koénnen aufgrund von komplexen Zusammensetzungen, Zonierungsrestriktionen, topo-
graphischen Bedingungen uvm. nicht grundsétzlich auf einzelne, deterministische Theo-
rien zuruckgefiihrt werden, jedoch kann man versuchen, Muster zu identifizieren und zu

vergleichen.

Die Bildung von Agglomerationsradumen blieb, trotz der Schwierigkeit diese eindeutig
erklaren zu konnen, auch weiterhin ein hdufig beobachtbares Phdnomen und wurde in den

folgenden Jahrzehnten auf verschiedene Arten untersucht und beschrieben. Zwischen
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1965 und 1979 wurde haufig die Dichte pro Rastereinheit (Haufigkeit auf Rasterflachen)
herangezogen. So analysierte Rogers 1965 in Stockholm, welche Handler (Mode, M&bel,
Lebensmittel etc.) das starkste, und welche das schwéchste Clustering aufwiesen (Rogers,
1965). Mit derselben Technik analysierten auch Lee und Koutsopoulos 1976 in Denver

das Clustering von Supermaérkten untereinander (Lee and Koutsopoulos, 1976).

1979 wurden in diesem Kontext von Lee erstmals Punktmuster als solche untersucht und
eine sogenannte ,,Nearest-Neighbor-Analysis“ oder ,,Average-Nearest-Neighbor-Analy-
sis“ (ANN) durchgefuhrt (Lee, 1979). Bei dieser Analyse wird der mittlere Abstand zu
den néchsten Nachbarn ermittelt und mit Erwartungswerten verglichen. Weicht das Er-
gebnis stark von der Erwartung ab, ist das Clustering (oder auch die Gleichverteilung)
signifikant, bzw. nicht zuféllig. Ahnliche Ansatze, sowie Kombinationen aus diesen wur-
den in den folgenden Jahren noch sehr haufig durchgefihrt, etwa von Fischer und Har-
rington, sowie von Jensen, Boisson und Larralde. (Fischer and Harrington, 1996; Jensen
et al., 2005) Die ANN-Analyse wurde nicht fur derartige Erhebungen im Einzelhandel
entwickelt, eignet sich jedoch fir die Analyse der Agglomerationsmuster durchaus als
beschreibender Teilfaktor. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird die ANN néher vorge-

stellt und auf den Gsterreichischen Einzelhandel angewandt.

Neben der ANN gibt es mittlerweile noch weitere Moglichkeiten der modernen Geoin-
formatik, Punktmuster und deren Clusteringeigenschaften zu analysieren. 2013 wird von
Krider und Putler die Ripley’s K-Function in diesem Kontext angewandt (Krider and Put-
ler, 2013). Diese Funktion ist etwas komplexer als die ANN-Analyse und analysiert die
Menge an Punkten innerhalb verschiedener Distanzkreise und vergleicht diese mit Simu-
lationen (etwa einer Poisson-Verteilung). Durch diese Art der Analyse in den Stédten
Vancouver und Calgary konnten interessante Agglomerationsmuster aufgedeckt werden,
wobei Krider und Putler selbst in der eigenen Erhebung die Vielzahl an Kategorien und
geringe Zahl an verglichenen Stédten kritisierten. Eine dhnliche Analyse mit der Ripley’s
K-Function wird ebenfalls in dieser Arbeit vorgestellt und auf den dsterreichischen Markt
angewandt. Hierbei wird eine abweichende Methodik zum Branchenvergleich und durch
eine osterreichweite Betrachtung eine hohere Zahl an Stadten und Gemeinden herange-
zogen.

In der jiingeren Vergangenheit gab es auch Versuche, die Abhangigkeit unterschiedlicher
Branchen zueinander innerhalb von Agglomerationsrdumen zu analysieren. Hierfur

wurde 2016 von Nilsson und Smirnov ein neuer Ansatz vorgestellt. Bei deren Erhebung
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wurde versucht, die Anzahl der Punkte einer Branchen-Punktewolke A innerhalb eines
gewissen Einzugsbereichs um die Punkte der Branchen-Punktewolke B herum zu analy-
sieren (Nilsson and Smirnov, 2016). Dieser Ansatz ist zwar fur die Analyse der Bran-
chenverteilung innerhalb der Agglomerationsrdume durchaus interessant, jedoch tech-
nisch nur schwer umzusetzen (ein speziell angepasstes VVoronoi-Diagramm muss erstellt
werden). Ein &hnliches Ergebnis bietet die Analyse von Einzugsgebieten rund um Punk-
tewolken, die mit sogenannten Service-Areas innerhalb von ArcGIS erstellt werden kon-
nen. Hierbei wird anhand des Verkehrsnetzes eine ,,durchschnittliche Geh-/ oder Fahr-
zeit™“ weg von den fokalen Punkten (=H&ndlern) erhoben. Im Anschluss wird ein Polygon
iiber den Distanzraum z.B. ,,1-Min Gehzeit* gebildet. Entfallen viele Punkte der zweiten
Kategorie in diese gebildeten Polygone, kdnnte man eine Abhédngigkeit unterstellen. Lei-
der sind diese Ansatze sehr anfallig auf die Menge an Punkten je Branche, weshalb auf

diese Methode nur kurz am osterreichischen Beispiel eingegangen wird.

2.1 Eigenschaften, Vor- und Nachteile der Agglomeration

Agglomeration ist fur die Handler ein durchaus ambivalentes Phdnomen. Sie wirkt sich
auf verschiedene Arten auf die Kooperations- und Konkurrenzsituation aus. Blickt man
oberflachlich auf das Clusteringverhalten, kommen dem Betrachter mdglicherweise zu-
erst die offensichtlichen Nachteile fur Handler in den Sinn, wie etwa dem Umsatzverlust
durch Angebotstiberschneidungen mit der Konkurrenz. Bei naherer Betrachtung der Ag-
glomerationsrdaume werden jedoch auch die Vorteile, sowohl fiir die Handler, als auch fur
die Konsumenten deutlich. Aus Kundensicht hat man in Agglomerationsraumen die Mdg-
lichkeit, spezielle Anforderungen in einem heterogenen Angebot zu bedienen, die Mog-
lichkeit Preise Uber verschiedene Handler zu vergleichen und auch das starker werdende
Bedurfnis nach Unterhaltung wéhrend des Einkaufs zu stillen. Aus Handlersicht gibt es
Vorteile, wie die gemeinsame, effiziente Nutzung von Infrastruktur, erleichterte Ressour-
cenzuganglichkeit und ein stark vermindertes Risiko bei der Standortwahl. (Krider and
Putler, 2013).

Auch die beiden Fachtermini ,,Multi-Purpose-Shopping* (Mehrzweckeinkaufe) und
,Spillover-Effekte” (Ubertragungseffekte) missen im Kontext der Agglomeration be-
sprochen werden. ,,Multi-Purpose-Shopping* beschreibt aus Kundensicht die Moglich-
keit mit einem Einkauf mehrere Bedirfnisse befriedigen zu kénnen. Hiermit ist jedoch
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nicht nur die bereits erwahnte Mdglichkeit zur Wahl aus einem heterogenen Angebot ei-
nes einzelnen Segments gemeint, sondern auch die Mdglichkeit zum bedarfsdeckenden
Einkauf aus allen Kategorien. Agglomerationsraume erleichtern das ,,Multi-Purpose-
Shopping® enorm. Ist ein Handler in einer Agglomerationszone besonders erfolgreich,
hat demnach eine hohe ,,Leistung™ oder ,,Performance®, kann dieser als Lockmittel fur
den gesamten Agglomerationsraum wirken und sogenannte ,,Spillover-Effekte* auf an-
dere H&ndler haben. So kaufen Kunden mit erhdhter Wahrscheinlichkeit auch bei anderen

Héndlern im Agglomerationsraum ein.

Agglomerationsrdume konnen aus zwei verschiedenen Grunden entstehen: Zum einen
konnen diese im Zeitverlauf an stark frequentierten Orten wachsen (wie etwa Innenstadt-
bereiche), oder zum anderen gezielt angelegt werden (etwa Einkaufszentren). Beide For-
men haben verschiedene Eigenschaften, bieten den Kunden und Héndlern jedoch sehr
ahnliche Vor- und Nachteile. Sinnvoll ist es in beiden Varianten, ein aktives, gemeinsa-
mes Management einzusetzen, das ein kollektives Marketing tber den gesamten Agglo-
merationsraum erlaubt. Spillover-Effekte kdnnen mit gemeinsamen Strategien noch ver-
starkt werden und es ist mdglich, noch besser auf das Unterhaltungsbedurfnis der Kunden
einzugehen. Ist der Agglomerationsraum als solcher erfolgreich, generiert dieser eine er-
hohte Besucherfrequenz und hat somit positive Spillover-Effekte auf einzelne Handler
innerhalb des Agglomerationsraumes (Christoph Teller et al., 2016). Nattrlich muss jeder
Héndler je nach Angebot und Sortiment entscheiden, ob die erwahnten Vorteile von Ag-
glomerationsrdaumen die potenziellen Umsatzeinbuf3en durch Angebotstiberschneidungen
aufwiegen konnen. Insgesamt ist es als H&ndler auch bei ahnlichen Grundsortimenten
mdglich, sich durch andere Faktoren wie Preiszusammensetzung und (zeitlich begrenz-
ten) Spezialangeboten gegenuber der Konkurrenz zu differenzieren und somit gemeinsam

die Anforderungen eines ,,Multi-Purpose‘-Einkaufs zu decken.

2.2 Ausgangssituation und Marktlage

Da nun beschrieben wurde, wie Agglomerationsraume in der Vergangenheit und Gegen-
wart analysiert wurden und aus welchen Griinden deren Entstehung auch aus Handler-
sicht durchaus sinnvoll sein kann, soll nun darauf eingegangen werden, wie sich der
Markt fir Einzelhdndler in den letzten Jahrzehnten, sowohl international, als auch in Os-

terreich verandert hat.
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2.2.1 International

Die weltweite und auch die européische Einzelhandler-Landschaft wird in steigendem
Ausmald durch filialisierten Einzelhandel gepragt, wobei sich immer gréRere Flachen auf
eine immer geringer werdende Zahl von wachsenden GrolRunternehmen konzentriert
(Marktkonzentration). Weltweit gesehen ist die Firma Wal Mart mit weitem Abstand der
grolte Wettbewerbsteilnehmer und nur zwei der Top 10 Firmen im Einzelhandel haben
den Hauptsitz nicht in den USA:

Global Powers of Retailing Top 250, FY2017

ant operational

aink Name of company of origin (USEM)

Abbildung 1: Deloitte - Global Powers of Retailing 2019 — Quelle: Deloitte

Der Trend der Marktkonzentration ist besonders in Europa spurbar, so wird dieser durch
Marktsattigung, staatliche Zonierungsvorschriften und Preise pro m2 Verkaufsraum ver-
starkt. (Cliquet, 2006). Kleinere, aber auch grofie Unternehmen kdnnen sich somit immer
seltener den teuren und restriktiven Anforderungen stellen. Diese Entwicklung sorgt ge-
paart mit dem Vormarsch des Onlinehandels fur einen Riickgang im stationédren Einzel-
handel, trotz gleichzeitigen Marktwachstums im Handel. Der Rickgang an Handlern in
Europa wird in Folge mit wachsenden Flachen der starksten Vertreter kompensiert. Man

spricht hier von einem Strukturwandel im européischen Einzelhandelsmarkt.

In einigen Landern fuhrten die Entwicklungen der letzten Jahrzehnte zu einer enormen
(Uber-)Sattigung, die sich beispielsweise am Verhaltnis von Einzelhandelsflache pro Ein-
wohner visualisieren lasst. Osterreich liegt hierbei an der Spitze. (Kunc and Krizan, 2018)
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Country Ret;a[iig.’;lrea Country Retft]ﬂ;;rea
Austria 1.67 Czech Republic 1.04
Belgium 1.64 Italy 1.03
Netherlands 1.61 Hungary 1.02
Switzerland 1.47 Slovalkia 1.01
Germany 1.44 Poland 0.95
Sweden 1.27 Greece 0.74
France 1.23 Bulgaria 0.74
Spain 1.12 Romania 0.70
Croatia 1.10 Ukraine 0.44
Great Britain 1.09

Abbildung 2: Verkaufsflache pro Person in 2016 in ausgewdéhlten Landern (m?) - Quelle:
RegioData Research 2017

2.2.2 Osterreich

Die enorme Dichte sorgt in Osterreich tatsachlich nicht nur bei der Zahl an Handlern fiir
einen Rickgang, sondern auch bei der Verkaufsflache. Die ,,Strukturanalyse im stationa-
ren Einzelhandel“ der KMU Forschung Austria beschreibt die Lage in Osterreich aus-
fuhrlich. Seit 2013 sanken die Verkaufsflachen und haben sich erst 2017 wieder stabili-
siert. Die Konzentration sorgt darlber hinaus in den letzten Jahren fiir einen enormen
Filialisierungsgrad (Anteil von Einzelhandelsketten zu Einzelhdndlern insgesamt) von
40%. In den Agglomerationsraumen der Einkaufs- oder Fachmarktzentren, welche in den
letzten Jahren immer beliebter wurden, liegt der Filialisierungsgrad sogar bei 83%. Die
starken Veranderungen in der Handlerlandschaft werden von der KMU-Forschung Aus-
tria als Strukturwandel im Einzelhandel bezeichnet. In Osterreich hat sich dieser Wandel
in der jlingsten Vergangenheit zwar leicht verlangsamt, ist jedoch immer noch merklich.

Betrachtet man die Daten im Zeitverlauf, wird die Verdnderung besonders deutlich:
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Abbildung 3: Anzahl der Geschéfte im stationdren Einzelhandel, 2007-2017 (und Veranderung ge-

genliber Vorjahr) Quelle: KMU Forschung Austria

Durch den Strukturwandel hat sich die Einzelhandlerlandschaft in Osterreich nachwir-

kend verandert und wurde vor allem durch die Top-Vertreter gepragt. Die Verteilung

sieht It. Strukturanalyse 2018 der KMU-Forschung Austria folgendermal3en aus:

EH mit Lebensmitteln

EH mit Bekleidung

EH mit Mabeln

EH mit Bau- und
Heimwerkerbedarf

EH mit Sportartikeln

EH mit kosmetischen
Erzeugnissen

EH mit Schuhen
und Lederwaren

EH mit Biichern
und Zeitschriften

EH mit Uhren und Schmuck

EH mit Haushaltsgeraten und
Unterhaltungselektronik

Anzahl absolut

Veranderung in %

+-0%

Abbildung 4: Anzahl der Geschéfte in ausgewahlten Einzelhandelsbranchen, 2017

(inkl. Veranderung zum Vorjahr) Bezogen auf Jahresbeginn des Folgejahres - Quelle:

KMU Forschung Austria
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Wahrend sich der Strukturwandel zwar langsam abschwécht, gewinnen Agglomerations-
rdume immer weiter an Bedeutung. Wéhrend Toplagen in Stadtzentren It. Standort+Markt
weiterhin dufRerst beliebt sind, kénnte die Beliebtheit von B- und C-Lagen abnehmen und
flr steigende Leerstandsraten sorgen. Mitunter verantwortlich daftr sind die immer be-
liebteren Agglomerationen der Einkaufs- und Fachmarkzentren, welche laufend wach-
sende Flachen beanspruchen. Neben den Einkaufs- und Fachmarktzentren sind vor allem
auch die Fachmarktagglomerationen zu erwahnen, welche Osterreichs Einzelhandels-
landschaft stark mitpragen. Hierbei sind Agglomerationen von mind. 4 Fachmérkten mit
einer Verkaufsflache von je mind. 150 m? in n&chster Ndhe zueinander und zusammen
mind. 4000m? Verkaufsflache gemeint. Diese ,,FMA* haben einen enorm hohen Filiali-

sierungsgrad von 97% und erfreuen sich ebenfalls nach wie vor wachsender Beliebtheit.

300 fnzahl
250 -
200 +
150
100 A
5{] -
0

2008 2010 2014 2016
Abbildung 5: Anzahl der FMA in Osterreich 2006-2016 - Quelle: Standort+Markt

Diese Agglomerationsrdume haben dartiber hinaus noch sehr viel Verkaufsflache und ste-

chen sogar im Vergleich mit Einkaufs- und Fachmarktzentren heraus:

8.000 1 Anzahl Geschafte 8.0 7 Verkaufsfliche in Mo n?

5.000

4.000

2.000 4

0.0 -
Top-22-GS EKZ/FMZ Top-22-G5 EKZ/FMZ FMa

Abbildung 6: Zahl der Einzelhandelsgeschéafte und Verkaufsflache, 2017 - in den Top 22 Geschaftsstralien
(GS), Einkaufs und Fachmarktzentren (EKZ&FMZ) und Fachmarktagglomerationen (FMA) — Quelle:
Standort+Markt
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Fachmarkt- und Einkaufszentren beschreiben hierbei im Kontrast zu Fachmarktagglome-
rationen gemeinsame Einkaufsflichen verschiedener Handler ,,unter einem Dach®. Fach-
marktagglomerationen haben somit auch mehr als das Dreifache der gesamten Verkaufs-
flache der Top 22 GeschéftsstraBen in Osterreich. (Gittenberger et al., 2018)

Agglomerationsraume gewinnen laufend an Bedeutung und bilden immer groiiere Teile
der gesamten Einzelhandelslandschaft, wahrend der Filialisierungsgrad in allen Katego-
rien weiter voranschreitet. Eine ganzheitliche Untersuchung der Agglomerationsintensi-
tat filialisierter Einzelhéndler und eine Identifikation der gebildeten Muster wird somit in
steigendem Ausmal notwendig. Die Ergebnisse solcher Analysen bzw. der Vergleich

dieser, kann somit ein weiterer Impuls bzw. Faktor fir die Standortwahl werden.
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3. Agglomerationsanalyse durch Methodenkombination

Aufgrund der komplizierter werdenden Marktlage und den gesetzlichen Vorschriften, die
Héndler oftmals zur Bildung von Agglomerationsrdumen zwingen, sowie den Vorteilen
die Agglomerationsrdaume fiir Handler haben kdnnen, ist es nétig die Clustering-Muster

besser zu verstehen.

Da das Wesen der Agglomeration als solches nun &ul3erst komplex ist, soll in dieser Ar-
beit versucht werden, die Agglomeration anhand verschiedener Methoden zu analysieren
und vergleichbar zu machen, um im Handel und der Regionalplanung neue Impulse zu
schaffen. Um solche Analysen zu ermdglichen, war es im ersten Schritt notwendig eine

umfangreiche Datengrundlage zu erheben.

3.1 Ausgangsdaten

Eine derartige Datengrundlage konnte mithilfe von online 6ffentlich zugénglichen Daten
erhoben werden. Diese Daten wurden aus verschiedenen Filialfindern zusammengetragen

und enthalten eine groRe Zahl von filialisierten Einzelhandlern in ganz Osterreich.

Da diese von den Handlern selbst im Internet zur Verfigung gestellt werden, ist die Gute
der Ausgangsdaten (Adressdaten) sichergestellt. Im Zeitraum zwischen Mai und Juni
2019 wurden vom Autor dieser Arbeit Adressdaten zusammengetragen. Es handelt sich
demnach um eine Momentaufnahme und nicht um eine dynamische Betrachtung der
Marktlage. Nach der Erhebung der grofRen Zahl an Adressdaten, wurden diese mit der
Software QGIS 3 iber die Erweiterung MMQGIS geocodiert. Als Geocoding-API wurde
dabei der Google-Dienst Google Maps verwendet. Nach der Verarbeitung und einigen
kleineren Korrekturen, konnten insgesamt 10.171 Einzelh&ndler geocodiert werden.

Die bereits in Abbildung 4 gezeigten, am 6ftesten vorkommenden Einzelhandelsvertreter
werden fir die folgenden Analysen in einer leicht abweichenden Aufteilung nach Sorti-
mentsahnlichkeit bzw. Uberschneidung kategorisiert. Dabei wurden folgende Kategorien
gebildet: ,,.Baumarkte*, , Elektroméarkte®, ,,Kosmetiker®, ,,Lebensmittelhandler*, ,,Mode-

Sport-Schuhhéndler*, ,,Mdbelhduser< und ,,Sonstige*.

Zu den ,.Baumarkten‘ zahlen Unternehmen, die mit Baustoffen, Heimwerkerbedarf und
ahnlichem handeln. ,,Elektromérkte umfassen alle Elektronikhandler, ob WeiRware oder
Unterhaltungselektronik. Zu der Kategorie ,,Kosmetik* gehdren Drogerien und Parfime-

rien. Unter den ,,Lebensmittelhandlern* finden sich sowohl Vollsortiment-Anbieter, als
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auch Discounter. ,,Mode-Sport-Schuhe* umfassen Modehéndler fur Kleidung, Schuhe
aber auch spezialisierte Frauen, Herren oder auch Kindermodenhandler. Der Einzelhan-
del mit Sportartikeln wurde ebenfalls zu dieser Kategorie hinzugezahlt, da sich das Sor-
timent sehr oft Gberschneidet. ,,M06belhandler beinhalten hier nur die grofRen Anbieter
mit >10 Filialen in Osterreich und auch ein branchenverwandtes Bettenfachgeschift. In
der Kategorie ,,Sonstige* wurden jene filialisierten Unternehmen verortet, die ebenfalls
typischerweise in Agglomerationsraumen vorzufinden, jedoch niemals alleine anzutref-
fen sind, Handler die folglich ganz besonders stark vom ,,Spillover-Effekt* profitieren.
Zu diesen zahlen Optiker, Buchhandler, Spielzeughandler uvm. Eine Ubersicht der er-

fassten Handler ist in folgender Tabelle zu finden:

Bau Elektro Kosmetik Lebensmittel Mode-Sport- Mobel Sonstige
Schuhe
Bauhaus | Conrad Bipa Adeg Bershka Dinisches | Action
Hagebau | glectronic- dm Billa C&A Bettenlager | Fielmann
Hornbach | Partner Marionnaud | Hofer Deichmann Ikea Fressnapf
Lagerhaus | Expert Mauller Lidl Esprit Kika Morawa
Obi Hartlauer Maximarkt Fussl Leiner Pagro
WH Libro Merkur Gigasport Mobelix Pearle
Media-Markt Mpreis Hervis Momax Smyths Toys
Saturn Nah und Frisch | H&M XXXLutz Tedi
Red Zac Penny Humanic Thalia
Spar Intersport
Sutterlity kik
Unimarkt Mango
Marco Polo
New Yorker
NKD
Orsay
Peek und Clop-
penburg
Pimkie
s Oliver
Sport 2000
Sports Direct
Takko
Vero Moda
Zara

Abbildung 7: Ubersicht erfasster Einzelhandler
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Den Lowenanteil der Daten wird, wie Abbildung 4 bereits vermuten lasst, durch die Ka-
tegorie Lebensmittelhandler gebildet, gefolgt von Mode-Sport-Schuhhéndlern und Kos-

metikern. Die Daten setzen sich folgendermalien zusammen:
* Baumarkte - 683
» Elektromarkte - 881
*  Kosmetik - 1.171
* Lebensmittelhdndler - 4.331
*  Mobelhéuser - 258
* Mode, Sport, Schuhe - 2.200
» Sonstige — 647

Mit den gebildeten Kategorien ist es nun mdglich Clusteringverhalten, sowohl innerhalb
von Kategorien, als auch untereinander zu analysieren. Es soll in Folge geprift werden
wie stark die einzelnen Kategorien clustern, welche Clusteringmuster die einzelnen Ka-
tegorien auf verschiedenen Malstaben bilden und welche Kombinationen ungewdhnlich

haufig gebildet werden.
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Um Unterschiede zwischen den Betrachtungsmafstdben zu verdeutlichen, wurden ver-
schiedene politische Zonierungsvarianten verwendet: Osterreichische Bezirke, Gemein-
den und Zahlsprengel. In der folgenden Abbildung sind alle erfassten Einzelhandler vor

dem Hintergrund der Osterreichischen Bezirke zu sehen:

@ Sonstige et IERa : gy SR IR e, ) 4

O Mode-Sport-Schuhe
@ Mabel

@ Lebensmittel
© Kosmetik

@ Elektro

©Bau

020 40 80 Kilometers

Abbildung 8: Erfasste Einzelhandler nach Kategorie - WGS84

3.2 Analyse der Clusteringintensitit

In diesem Kapitel sollen drei verschiedene Methoden vorgestellt werden, mit welchen es
maoglich ist, das Clusteringverhalten innerhalb einzelner Kategorien/Branchen und auch

zwischen Kategorien zu vergleichen.

3.2.1 Pointcloud-Centers

Die Erhebung von ,,Pointcloud-Centers* stellt eine enorm simple Herangehensweise an
eine Clusteranalyse dar. Die Methode bezieht sich auf die Verteilungen einer Punkte-
wolke (in diesem Beispiel nach Branchen/Kategorien wie Lebensmittel etc.) innerhalb

eines vorgegebenen Raumes.
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3.2.1.1 Methodenbeschreibung

Die Pointcloud-Centers-Methode berechnet das relative Zentrum von Punktewolken.
Wahlt man beispielsweise Bezirke als BetrachtungsmaRstab bzw. Zonierungskriterium,
ist es moglich, das Zentrum einer Punktewolke innerhalb des Bezirks abzubilden. Dabei
wird der Zentroid berechnet, sozusagen der geografische Mittelwert der Populationsver-

teilung.

g

Abbildung 9: Darstellung des geografischen Zentrums der Punktewolke ,,Lebensmittelhéindler im Bezirk Salzburg Stadt
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Wendet man diese Methode nun auf jede der zuvor vorgestellten Kategorien an, ist es
mdglich, die Zentren der jeweiligen Branchen zu vergleichen und Ahnlichkeiten bzw.
Unterschiede festzustellen. In der folgenden Grafik wurde diese Methode fiir jede der

sieben Kategorien angewendet.

@ Sonstige

O Mode-Sport-Schuhe
@ Mabel

@ Lebensmittel

© Kosmetik

@ Elektro

Q Bau

Abbildung 10: Bezirk Salzburg Stadt - Pointcloud-Centers

Es ist sehr leicht zu erkennen, dass die jeweiligen Zentren der Punktewolken nicht sehr
weit auseinander liegen und somit eine ahnliche Verteilung der Punktewolken implizie-
ren.
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3.2.1.2 Einschrankungen und Einsatzmdoglichkeiten

Die offensichtlichste Einschrankung dieser Methode wurde im Laufe der Erhebungen des
Autors der vorliegenden Arbeit sehr deutlich. Da fiir jeden Mal3stab nur ein Mittelwert
gebildet wird, ist die Auswertung sehr anfallig auf Punkte, die weit auRen an den Randern
liegen, &hnlich der Anfalligkeit des Mittelwerts auf Ausreiler in der klassischen Statistik.
Neben der genannten Schwache, in Hinblick auf weiter entfernte Punkte innerhalb des
Untersuchungsgebiets, wird die Analyse auch sehr stark durch die Wahl des Untersu-
chungsgebietes selbst und die Anzahl an Punkten innerhalb dieser gepragt. Liegen bei-
spielsweise stark unregelméafige politische Zonierungen oder ungewodhnliche topografi-
sche Verhaltnisse vor, die dafir sorgen, dass sich Punkte nur in grenznahen Ecken des
Untersuchungsgebietes sammeln, kann es sogar passieren, dass sich die Punktzentren au-
Rerhalb dieses Gebiets befinden.

Grundsétzlich wére es mit dieser Methode mdglich, eine interzonal unverhéltnismagig
haufig vorkommende Nahe verschiedener Branchen/Kategorien untereinander festzustel-
len. Fir diese Erhebung missten die Vergleichs-Untersuchungsgebiete jedoch sehr klein
(etwa Zahlsprengelebene in grofRen Stadten um den Einfluss von Grenz-AusreiRern zu
minimieren) und die Punktdichten der Kategorien sehr hoch sein, um sinnvolle Riick-

schliisse ziehen zu kdnnen.

Aufgrund der erwahnten Einschrankungen kann die Methode zwar fur Clustering-Analy-
sen in Betracht gezogen werden, jedoch nur, wenn in der Datengrundlage vorab beschrie-
bene Kriterien erflllt werden. Flr die vorliegende Arbeit wurde die beschriebene Me-
thode auf verschiedenen Ebenen (Gemeinden, Sprengel, Bezirke etc.) getestet und auf die
Aussagekraft untersucht. Wegen der Beschaffenheit der vorliegenden Datengrundlage
wurde diese Methode nicht in den Forschungsergebnissen inkludiert, sollte jedoch unter

anderen Umstanden trotzdem fiir Agglomerationsforschung in Betracht gezogen werden.
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3.2.2 Ripley’s K-Function im Branchenvergleich

Die bereits im Kapitel 1.1 erwéhnte Ripley’s K-Function stellt fir die vorliegende For-
schungsarbeit eine der zentralen Analysemethoden dar und wurde auf verschiedenen Ebe-
nen mehrmals getestet. Als Erweiterung zur klassischen Ripley’s-K-Analyse wird in die-
ser Arbeit ein Branchenvergleich (Kategorievergleich) der Analyseergebnisse durchge-
flhrt.

3.2.2.1 Methodenbeschreibung

Ripley’s K-Function ist eine Methode zur Analyse zweidimensionaler Punktmuster. Sie
kann zu Testzwecken, zur Zusammenfassung, Schéatzung und zur Erkennung von Mus-
tern herangezogen werden. Das Ergebnis einer Ripley’s K-Analyse beschreibt die Eigen-
schaften von Punktmustern tber verschiedene Distanzbander bzw. Kreise. Durch die
gleichzeitige Betrachtung der Punktmuster auf verschiedenen Distanzniveaus hebt sich
die Funktion von ahnlichen Methoden wie der Nearest-Neighbor-Analyse ab. Punktmus-
ter konnen sich auf verschiedenen Betrachtungsmafstdben unterschiedlich verhalten,
etwa Clustering im Groflen und eine ,,Meidung™ auf kleinem Mafstab. Die Ripley’s K-
Function wird haufig fir 6kologische Untersuchungen herangezogen, etwa fur die Ana-
lyse von B&dumen oder von Nistplatzen verschiedener Tiere. (Dixon, 2014) Die Funktion
ist neben den genannten Einsatzmdglichkeiten jedoch auch fiir die Analyse der geografi-
schen Verteilung von Einzelhandlern liberaus geeignet, da sich diese auf verschiedenen
Betrachtungsniveaus stark unterschiedlich verhalten. Die Erhebung auf den verschiede-

nen Distanzbandern wird in folgender Grafik mit blauen Kreisen abgebildet:

Abbildung 11: Ripley's K-Function auf verschiedenen Distanz-

kreisen - Quelle: Jeff Gillian, Leandro Gonzalez
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Die Funktion zahlt die Nachbarn eines Punktes und vergleicht diese Anzahl in Folge mit
einem Erwartungswert. Die Erwartung wire ein zufélliger ,,random* Wert. Weicht das
Ergebnis positiv ab, liegt ein Clustering vor, weicht es jedoch negativ ab, impliziert dies
eine disperse Verteilung. (Gillan and Gonzalez, 2012) Fir die Berechnung via ArcGIS

wird folgende Formel herangezogen:

The K-Function is given as:

Ay 3 k(i)
L(d} _ =1 3=1,37 (l)
mn(n — 1)

where d is the distance, n is equal to the total number of features, A represents the total area of the
features and k; ; is a weight. If there is no edge correction, then the weight will be equal to one
when the distance between ¢ and j is less than d, and will equate to zero otherwise. Using a given
edge correction method will modify ky ; slightly.

Abbildung 13: Berechnung der K-Function - Quelle: ESRI

S
Verschiedene Formeln kdnnen dieses Problem bei dichten

Datengrundlagen mit Punkten, die sich in Grenznahe be-

finden beheben. Da es sich bei der Datengrundlage der

vorliegenden Arbeit um groRflachig verteilte und selten

. Abbildung 12: Punkt und Distanz-
grenznahe Punkte handelt, ergaben diese Korrekturmaf- _

band am Rande eines Untersu-
nahmen kaum bemerkbare Anderungen in den Ergebnis- chungsgebiets — Quelle: Clusterseer

sen.

Das Resultat der Analyse ist eine Reihe von Daten, inklusive dem Erwartungswert (=Ex-
pected Random Spatial Pattern), dem beobachteten Wert L(d) (= Observed Spatial Pat-
tern) und den beiden Grenzen des Konfidenzintervalls (= Lower und Higher Confidence
Envelop). Die folgende Grafik bildet eine beispielhafte Auswertung ab:
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Abbildung 14: Beispielhafte Darstellung des Ergebnisses einer
Ripley's-K Analyse - Quelle: ESRI

Der Erwartungswert wird, wie eingangs bereits kurz erwahnt, durch Simulationen, also
zufallig verteilte Punktmuster (=Cases), etwa nach dem Poisson-Prozess erstellt. Im Fall
des Poisson-Prozesses, welcher auch in den Analysen der vorliegenden Arbeit herange-
zogen wurde, wird eine zufallige Punktewolke mit einer gegebenen Dichte A erstellt.
(Jacquez et al., 2011). Da eine einzelne Simulation eine wenig aussagekraftige Ver-
gleichsgrundlage waére, gibt es in ArcGIS die Mdglichkeit eine Vielzahl von Simulationen
als Grundlage fir den Erwartungswert zu produzieren. In der vorliegenden Arbeit wurden
verschiedene Anzahlen von Simulationen je Kategorie getestet, in den Ergebnissen
konnte zwischen 10 und 100 Simulationen kein nennenswerter Unterschied festgestellt

werden, weshalb die weniger rechenintensive Option mit 10 Simulationen gewéhlt wurde.

In folgendem Beispiel wurde die Kategorie Lebensmittelhandler fiir ganz Osterreich aus-
gewertet, dabei wurden die erwéhnten 10 Simulationen durchgefiihrt und keine Edge-
Correction verwendet. Als Distanzinkrement wurde 1km verwendet und um die Interpre-
tation zu erleichtern, der Distanzraum von einem bis 10km herangezogen. Die Ergebnisse

sind folgender Tabelle zu entnehmen (Daten in m):

ExpectedK ObservedK DiffK LwConfEnv HiConfEnv
1000 7863,612721 6863,612721 883,5280894 1045,404534
2000 13818,91517 11818,91517 1874,24611 2066,668063
3000 19175,9619 16175,9619 2941,725885 3102,249614
4000 24163,2068 20163,2068 3930,03328 4079,019231
5000 28792,71508 23792,71508 4904,518916 5030,238643
6000 32977,87298 26977,87298 5914,643876 6024,858309
7000 36816,58171 29816,58171 6899,766897 7035,014392
8000 40264,21093 32264,21093 7861,485216 8024,34756
9000 43459,858 34459,858 8844,742201 9018,913482

10000 46304,67557 36304,67557 9854,408276 9987,050285

Abbildung 15: Ergebnis einer Ripley's K-Analyse fur die Kategorie LH
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In folgender Grafik erkennt man den enorm schmalen Bereich des Konfidenzintervalls,

innerhalb welchem sich auch der Erwartungswert findet.

Ripley's K-Function - Beispiel: Lebensmittelhandler
10 Simulationen - Ohne Edge Correction

50 -

45 +

40 -+

35 +
§ o ExpectedK
i ] ObservedK
,'_"?, 20 | DiffK

T R LwConfEnv

10 4 HiConfEnv

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Distanzbdnder (Kilometer)

Abbildung 16: Ripley's K-Function am Beispiel von Lebensmittelhdndlern Visualisierung von ArcGIS-Analy-

seergebnissen in MS Excel

Diese Auswertung zeigt das starke Clustering der Kategorie ,,Lebensmittelh&dndler, wel-
ches mit héherer Distanz immer starker vom Erwartungswert abweicht, mehr hierzu spa-
ter im Ergebniskapitel. Die Auswertung fur die vorliegende Arbeit bricht die Analyse
nach 10km ab, da etwa strategisches Clustering von Handlern Gber einer Distanz von

10km nicht mehr sinnvoll waére.

Wegen des in fast allen Datenséatzen vorkommenden, sehr kleinen Confidence-Envelopes
wurde dieselbe Analyse mit dem Programm ,,CrimeStat kontrolliert (Ned Levine, 2007)
und auf die gesamte Erstreckung der Datengrundlage flr Lebensmittelhdndler ausgewei-
tet (>500km). Die folgende Grafik zeigt das CrimeStat-Ergebnis.
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Abbildung 17: Ripley's K-Function am Beispiel von Lebensmittelhdndlern Visualisierung von CrimeStat-

Analyseergebnissen

In der Software wird die Distanz als Nullinie dargestellt. Der Confidence-Envelope liegt
wie schon in der ArcGIS-Auswertung bis 10 km an der Nulllinie. In dieser Auswertung
wird auch sichtbar, dass bis zum 14. Kilometer etwa ein enorm starkes Clustering-Ver-
halten vorliegt, welches dann rapide nachl&sst. Die Ergebniswerte im relevanten Raum
von 1-10 km deckten sich mit den Ergebnissen aus ArcGIS, was die Validitat der Analyse

bestatigte.

Wie bereits erwéhnt, dient die Ripley’s K-Analyse meist zur Identifikation von 6kologi-
schen Clustering-Ph&nomenen und wurde somit bisher noch selten fiir den Vergleich ver-
schiedener Kategorien verwendet. Fir die vorliegende Arbeit hingegen ist ein kategori-
eller Vergleich der verschiedenen Branchen durchaus sinnvoll, weshalb die Werte in die-
sem Fall gegenuibergestellt werden sollen. Bedingung hierfir ist die Wahl von einheitli-
chen Distanzinkrementen. Wertet man nun alle Kategorien wie oben beschrieben aus und
stellt die Differenzen zu den jeweiligen Erwartungswerten (=die Normalisierung auf die

Nulllinie) gegentiber, erhalt man eine Ubersicht, welche Branchen/Kategorien auf einem
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bestimmten Distanzband ein starkeres bzw. schwécheres Clusteringverhalten zeigen. Die
folgende Grafik bildet diese Analyse im Raum von einem bis 10 km ab.

Multikategorieller Vergleich von - L(d)-Erwartungswert
verschiedener Ripley's K-Analysen

70 -
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] —— Elektromarkte
S i
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Abbildung 18: Visualisierung der auf die Nulllinie normalisierten L(d)-Werte verschiedener Ripley's K-Analysen

Diese Form der Analyse erméglicht einen tieferen Einblick in das Clusteringverhalten der
Einzelh&ndler auf verschiedenen Mal3stabsebenen.

3.2.2.2 Einschrankungen und Einsatzmdoglichkeiten

Naturlich ist auch Ripley’s K-Function fiir die Erhebung von Clusteringmustern von Ein-
zelhandlern nicht omnipotent bzw. auch mit leichten Einschrankungen verbunden. Die
Ergebnisse einer Ripley’s-K-Analyse werden etwa durch die Anzahl von Punkten je Ka-
tegorie beeinflusst. Da jedoch fur jedes Distanzband eine zur Punktzahl passende Simu-
lation erstellt wird, die in L(d) resultiert, konnen die jeweiligen Abweichungen durchaus

verglichen werden.

Diese Methode wurde nur fiir die Auswertungen in ganz Osterreich herangezogen, fr
interzonale Vergleiche eignen sich andere Methoden wie etwa Average-Nearest-Neigh-
bour besser, da in groRerem MaRstab keine Vielzahl an Distanzbéndern, sondern einzelne

Ausschnitte verglichen werden sollen. Die Ergebnisse der Ripley’s K-Analysen dieser
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Studie, geben einen tbersichtlichen, ersten Einblick in das Clusteringverhalten im Ein-
zelhandel allgemein und werden aus diesem Grund im Kapitel Ergebnisse detailliert be-

schrieben.
3.2.3 Average Nearest Neighbor im Branchen- und zonalen Vergleich

Die Average Nearest Neighbor-Methode ist eine sehr gebrduchliche und oft verwendete
Maoglichkeit zur Analyse von Punkt-Clusterings und wurde, wie bereits im Kapitel 2 kurz
erwéhnt, zum Thema Einzelhandels-Agglomeration sehr oft herangezogen. Diese Me-
thode ist deutlich unkomplizierter als die zuletzt vorgestellte Ripley’s K-Analyse und soll

folgend kurz erkl&rt werden.
3.2.3.1 Methodenbeschreibung

Schon im Titel der Methode ,,Mittlerer nachster Nachbar* wird diese Herangehensweise
sehr gut beschrieben. Gemessen wird dabei also der Mittelwert des Abstandes der Punkte
untereinander. Im n&chsten Schritt werden die Werte mit jenen einer zufélligen Vertei-
lung verglichen. Fir den ,,Mitteldistanz*“-Wert einer CSR-Verteilung (Complete Spatial
Randomness), wird dhnlich wie bei den Simulationen der Ripley’s K-Methode, ein Zu-
fallsmuster nach einem planaren Poisson Punktprozess erstellt, welches folgende Bedin-

gungen erfullt:

1. ,Jeder Ort im Untersuchungsgebiet hat dieselbe Chance auf einen Punkt (Unifor-
mitéat)

2. Der Standort eines Punktes hat keinen Einfluss auf den Standort eines anderen
Punktes (Unabhangigkeit)“ (Boots and Getis, 1988)

Wie ein solches, generiertes Muster aussieht, wird in folgender Grafik im Kontrast zu

einem Clustering- und einem gleichverteilten Muster von Boots und Getis illustriert:
(o) (b) (c)
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Abbildung 19: CSR-Muster im Vergleich zu Clustering- und gleichverteilten Mustern - Quelle: Boots and Getis
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Die Nullhypothese der CSR wird via Z-Transformation (Standardnormalverteilung) ge-
testet. Ein negativer Z-Wert in der Average-Nearest-Neighbor-Analyse deutet dabei auf

Clustering hin, ein positives Ergebnis auf Dispersion. (Long, 2015)

Fur die Berechnung der ANN wird nun (1) die Distanz der Punkte im
Untersuchungsdatensatz zum ndchsten Nachbarn (di) fur jeden Punkt (i) berechnet, im
Anschluss (2) die mittlere Distanz erhoben, daraufhin (3) ein Mitteldistanzwert einer
CSR-Verteilung erhoben E(di) und in der (4) Z-Statistik (Standardisierung) einer

Standardnormalverteilung verglichen. (Boots and Getis, 1988)
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(3) E(¢) = 0.5 V(A/N). @ z-[d- Ed)]/ V/var (d)

Abbildung 20: Berechnung des Z-Wertes bei einer Average-Nearest-Neighbor-Analyse - Quelle: Boots and Ge-
tis, 1988

Das Ergebnis einer solchen Analyse, welche im Programm ArcGIS vollautomatisch
berechnet werden kann, wird in Abbildung 21 dargestellt. Fir das Beispiel wurde die
Kategorie Lebensmittelhandler, sowie Mode-Sport-Schuhe und als zonale Begrenzung
Graz herangezogen. Die Flache (etwa von Graz) dient dabei als wichtiger Faktor flr
spatere Vergleichbarkeit dieser Analysen. Betrachtet man das Ergebnis der Berechnung
aus Graz, sind entsprechend der Ausfuihrungen in diesem Kapitel besonders der p-Value
fur statistische Signifikanz (< 0,01 = Clustering hoch signifikant, > 0,1 nicht signifikant
bzw. in Richtung einer dispersen Verteilung) und die hohe/tiefe des z-Score (je weiter
unter O desto stérker das Clustering) relevant. Die Darstellung aus ArcGIS bietet eine
Ubersicht zur Signifikanz und zeigt zusatzlich mit welcher Irrtumswahrscheinlichkeit zu
rechnen ist. Da in der vorliegenden Arbeit besonders die interzonale Vergleichbarkeit der
Branchen relevant ist, werden die jeweiligen z-Scores im Ergebniskapitel miteinander
verglichen. Diese Art der vergleichenden Analyse ist flir die Average-Nearest-Neighbor-
Methode eher ungewohnlich und wurde in diesem Kontext bisher selten betrieben. Mit
dieser Methode kann sowohl erhoben werden, wie stark verschiedene Branchen innerhalb
einer einzelnen (Betrachtungs-)Zonierung, wie etwa einer Gemeinde, clustern und auch
wie stark das Clustering im Vergleich zu anderen Zonen ist. Auch bei diesem Ansatz ist

jedoch auf die folgend beschriebenen Einschrankungen zu achten.
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Average Nearest Neighbor Summary
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Abbildung 21: Average-Nearest Neighbor-Analyse der Kategorie Mode-Sport-Schuhe in Graz mit

277,5813 Meters
6143770 Meters
0452460
-8,314127
0,000000

Average Nearest Neighbor Summary

Sigaifacance Level
vl
o1
005
LET]

snoooom

der Software ArcGIS
. - ._ Mearest Neighbor Ratio: 1071646
‘... - - r-scone: 1 544630 3
e pevalue: 0,122436
L] - '
i s .
IR EEEE
- - B % " - -
c - - .:'.. - . .
. FETR T |
o LI S -
.-t - -
. . S :»
& ~ :
- * . i
.I .‘ -
- .. . ar -:\.E . ¥
. . PR
Lebensmittelhandler 5 .
Clustared

Dippeered

Given the r-score of 1.54463, the pattern does not appear to be significantly different than

random,

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:
Expected Mean Distance:
Hearest Nelghbor Ratlo:
Z-SCOre:

prvalue:

Abbildung 22: Average-Nearest Neighbor-Analyse der Kategorie Lebensmittelhandler in Graz mit

der Software ArcGIS

463,7188 Meters
432,7164 Meters
1, 071646
1,544530
0,122436



Agglomerationsanalyse durch Methodenkombination 38

3.2.3.2 Einschrankungen und Einsatzmoglichkeiten

Die grofite Einschrankung, welche bei jeder Average-Nearest-Neighbor-Erhebung von
enorm hoher Relevanz ist, ist ihre starke Anfélligkeit auf VVerzerrungen durch die Wahl
des Untersuchungsausschnittes. Schon kleine Anderungen in der Wahl des Ausschnittes
konnen groRe Auswirkungen auf das Ergebnis haben. (Mitchell, 2005) Es ist daher be-
sonders wichtig eine Flache fur die Berechnung zu hinterlegen, denn ist eine solche nicht
definiert, wird das kleinste, alle Datenpunkte umfassende Rechteck herangezogen. Dieses
Rechteck wird jedoch in Folge wieder stark von der Anzahl und der Verteilung der Punkte

beeinflusst. Verwendet man eine fixierte Flache, ist dieses Problem deutlich minimiert.

Vergleicht man die Ergebnisse interzonal, ist ebenfalls eine kritische Betrachtung der zu
vergleichenden Untersuchungsgebiete notwendig. UngleichméRige politische Grenzfest-
legung und topografische Gegebenheiten der Untersuchungsgebiete sind dabei zu beach-

ten.

Generell ist auch die Anzahl von Punkten innerhalb eines Untersuchungsgebietes ein sehr
grolRer Faktor, weshalb eine Untersuchung auf sehr hohem Malistab wie Zahlsprengeln

in punktschwachen Zonen mit ANN nicht mehr sinnvoll ist.

Diese Methode eignet sich besonders gut fur den Branchenvergleich innerhalb einer fix
definierten Zone im MaRstabsbereich von Bezirken bis zu Katastralgemeinden. Beachtet
man die zuvor genannten Einschrankungen, ist auch der interzonale Vergleich durchaus
oft anwendbar. Die ANN-Analyse mit ArcGIS gibt neben den Z-Werten aus dem Ver-
gleich mit einer CSR auch die direkten Mitteldistanzen pro Punktwolke im Betrachtungs-
gebiet aus, welche ebenfalls als Subkriterien in der Standortanalyse bzw. Standortplanung

betrachtet werden konnten, jedoch nur in Kombination mit anderen Faktoren.
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3.3 Musteranalyse

In diesem Kapitel sollen zwei sehr spezielle Ansétze vorgestellt werden, welche es er-
maoglichen, die Verteilungen von Einzelh&ndlern zu aggregieren und vergleichbar zu ma-

chen, um interzonale Muster zu identifizieren.

3.3.1 Service Areas

Service Areas sollten in der vorliegenden Arbeit herangezogen werden, um einseitige
Abhangigkeitsmuster einzelner Branchen bzw. Kategorien auf verschiedenen Malistabs-
ebenen zu identifizieren. Zusétzlich dienen diese zur Abbildung von Branchenzusammen-
setzung innerhalb bestimmter Gebiete (Kapitel 3.3.4). Aus welchem Grund diese Heran-
gehensweise jedoch im Fall der Abbildung von Abhéngigkeitsbeziehungen nur fir einen

groben Uberblick geeignet ist, soll nach einer Methodenbeschreibung folgen.

3.3.1.1 Methodenbeschreibung

Die Service-Area-Analyse ist eine Berechnung auf der Grundlage eines Verkehrsnetzes,
welche in groben Ziugen der Berechnung eines Buffers mit GIS-Systemen ahnelt. Als
Grundlage der Berechnung in der vorliegenden Arbeit wurde das Verkehrsnetz der ,,Ka-
talog Intermodales Verkehrsreferenzsystem Osterreich® von Geoland.at in ein GIS-Sys-
tem eingespeist. (Geoland.at, 2008)

Auf der Grundlage des Verkehrssystems wird fiir eine Service Area in Folge die zurtick-
gelegte Distanz, beispielsweise Gehminuten oder auch Fahrzeit, von einem gewissen
Punkt in alle Richtungen berechnet. Die Berechnung wird isotropisch (alle Richtungen)
auf einer Flache mit Linien gleicher Gehdistanz (Isochrone) abgebildet. (O'Neill et al.,
1992) Diese komplexe Berechnung kann nur innerhalb eines GIS-Systems sinnvoll be-
rechnet werden, weshalb an dieser Stelle keine Formel zur Berechnung angefiihrt wird.
In der folgenden Abbildung 23 wird jedoch leicht erkennbar, wieso die Distanz und die
somit entstehende Fl&che auf Basis einer Gehdistanz, stark von jener einer euklidischen

Distanz (quasi der Luftlinie), abweicht.

Fir die Analysen mit Service-Areas in der vorliegenden Arbeit wurde als Grundlage fr
die Distanzberechnungen von den einzelnen Punkten aus, eine einzelne ,,Gehminute* ge-
wahlt. Die entstehende Fl&che ist ein sehr kleines Polygon, welches um die einzelnen
Punkte gebildet wurde. In weiterer Folge ist es moglich Berechnungen mit diesem ent-
standenen Einzugsbereich durchzufiuhren. Eine Darstellung der erstellten Flachen am
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Beispiel von Lebensmittelhdndlern in und um Salzburg wird in Abbildung 24 gezeigt.
Flachen rund um die Lebensmittelhdndler stellen dabei die Service-Areas dar.

J1NOH LISNVHL

E
st WALKING DISTANCE D,
A B
De 200 850

Abbildung 23: Netzwerk-Distanz gegen eine gerade Linie - Quelle: O'Neill

et al.

Abbildung 24: Isochrone Flachen einer Minute **Gehzeit" rund um Lebensmittelhandler
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3.3.1.2 Einschrankungen und Einsatzmoglichkeiten

Zweck der erstellten Service Areas, bzw. ,,Einzugsgebiete einer Gehminute® um die
Punkte der jeweiligen Kategorien soll es sein, die Haufigkeit der Filialen anderer Handler
innerhalb dieser kleinen Flachen zu berechnen, um mdgliche einseitige Abhangigkeiten
und Verteilungsmuster zu identifizieren. Die Resultate geben somit einen groben Uber-
blick Gber Abhangigkeitsbeziehungen einzelner Kategorien. Wichtig ist es hierbei jedoch
zu bedenken, dass die unterschiedlichen Kategorien stark abweichende Grundgesamthei-
ten abbilden. So hat die Kategorie ,,Lebensmittelhédndler 4.331 Datenpunkte, die Kate-
gorie ,,Mobelhandler hingegen nur 258. Durch diese erheblichen Unterschiede sind die
Abhéangigkeiten mit dieser Methode nicht sinnvoll prifbar. Durch die reine Anzahl an
Lebensmittelhandlern ist es deutlich wahrscheinlicher diese Kategorie innerhalb von

Clustern zu finden, als Vertreter anderer Kategorien.

Trotz der genannten, verzerrenden Einschrankung kann diese Analyse als eine erste Uber-
sicht tber die Datenlandschaft herangezogen werden, etwa wie viele Handler sich in den
Clustern befinden und wie kleinraumig diese sind. Im Kapitel zu den Ergebnissen wird
gezeigt, wie viele Handler anderer Kategorien in den 1-Minute-Service-Areas der Le-
bensmittelhdndler liegen. Fir eine sinnvolle Analyse der einseitigen Abhéngigkeiten von
direkten Nachbarn der Handler, ist jedoch eine andere Form der Analyse notwendig. Eine
Madglichkeit hierfar wird im folgenden Kapitel vorgestellt und stellt eine Nearest-Neigh-

bor-Erhebung in Kombination mit einem Chi-Quadrat-Test dar.
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3.3.2 Nearest Neighbor in Kombination mit Chi-Quadrat-Tests zur Analyse
einseitiger bzw. zweiseitiger Branchenabhangigkeit

Diese Art der Erhebung stellt eine neue Methode dar und konnte in dieser Form nicht in
der bisherigen Literatur zum Thema gefunden werden. Ziel der Erhebung ist es, einseitige
Branchenabhdangigkeit zu identifizieren und unregelmalig haufige (oder seltene) Kombi-
nationen aufzudecken. Als Grundlage wird die mengenmaliige Verteilung aller Handler

in Osterreich herangezogen.

3.3.2.1 Methodenbeschreibung

Um diese Berechnung zu ermdglichen, muss zuerst in ArcGIS ein sogenannter ,,Near-
Table* erstellt werden. Das Ergebnis dieser ArcGIS-Methode ist eine Tabelle, welche alle
Punkte der betrachteten Kategorie heranzieht und in Folge deren unmittelbar néchsten
Nachbarn ausgibt. Das Ergebnis der Erhebung musste sich, bei einer gleichméaiigen Ver-
teilung aller Handler, mit der allgemeinen Verteilung der Handler in ganz Osterreich de-
cken. Da dies jedoch sehr unwahrscheinlich ist, kann festgestellt werden, wie oft ein be-
stimmter Handler der nachste Nachbar einer Betrachtungskategorie ist und wie stark die-
ser von der ,,allgemeinen Verteilung® abweicht. Die allgemeine Verteilung tiber ganz Os-

terreich ist in folgender Excel-Pivot-Tabelle abzulesen.

VERTEILUNG GESAMT

Zeilenbeschriftungen | =~ Anzahl Prozentuell

Baumaerkte B33 6,72%
Elektromaerkte 881 8,66%
Kosmetik 1171 11,51%
Lebensmittelhaendler 4331 42,58%
Moebelhasuser 253 2,54%
M55 2200 21,63%
Sonstige 647 6,36%
Gesamtergebnis 10171 100,00%

Abbildung 25: Verteilung der Kategorien in ganz Osterreich

Wertet man nun in Folge den besprochenen Near-Table etwa fir die Kategorie Lebens-
mittelhdndler aus, sind 4.331 nachste Nachbarn zu den eigentlichen Datenpunkten zu fin-
den, die folgende Abbildung 26 zeigt das Ergebnis. Nun ist es das Ziel, diese Werte mit-
einander zu vergleichen, um eine Abweichung vom Erwartungswert, also der in Abb. 25
gezeigten Verteilung, abzubilden. Hierfiir eignet sich der Chi-Quadrat-Test sehr gut, wel-
cher untersucht, wie gut eine beobachtete Verteilung zur Erwartung passt.
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NN Lebensmittelhandler

Zeilenbeschriftungen | = Anzahl von Kategorie Prozentuell an Gesamt

Baumaerkte 399 9,21%
Elektromaerkte 332 7.67%
Kosmetik 543 12,54%
Lebensmittelhaendler 1947 44 95%
Moebelhaeuser 71 1,64%
MSS 727 16,79%
Sonstige 312 7,20%
Gesamtergebnis 4331 100,00%

Abbildung 26: Verteilung der ""Néachsten Nachbarn™ zu Lebensmittelhéndlern

Die Form des Chi-Quadrat-Tests, welcher in dieser Untersuchung Anwendung findet,
nennt sich ,,Chi-Quadrat-Anpassungstest* und wird verwendet, um zu prifen, ob sich
eine beobachtete Verteilung einer kategorialen Variablen von einer theoretischen Vertei-
lung unterscheidet. (Schwarz, 2018)

Diese Berechnung wird mit folgender Formel durchgefiihrt (df = Freiheitsgrade):

. o (hy-hy)
~ _Z h,
di =k -1
mit

kK = Anzahl zu vergleichende Kategorien

h = beobachtete absolute Haufigkeit der Kategorie j

1]

= envartete absolute Haufigkeit der Kategorie J

h,

Abbildung 27: Berechnung des Chi-Quadrat Anpassungs-
tests - Quelle: Schwarz 2018

Da es im gegebenen Datensatz jeweils insgesamt 7 Kategorien (df = Kategorieanzahl-1)
gibt, werden insgesamt 6 Freiheitsgrade geschrieben. Nach erster Einsicht in die Daten
wurde zum Vergleich fur die Signifikanz der Teststatistik 1% herangezogen. Liegt der
berechnete P-Wert nun unter 1% (=0,01), kann das Ergebnis als signifikant betrachtet
werden — die Nullhypothese (erwartete Haufigkeiten stimmen mit Ergebnissen annahernd
uberein) wird verworfen. Nahere Infos zur Methode, unter anderem wie der P-Wert be-

rechnet werden kann, sind in den Unterlagen von Schwarz 2008 zu finden.
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Die Abweichungen vom Erwartungswert pro Kategorie sind neben dem Chi-Quadrat-
Wert (welcher fur die Ermittlung der Signifikanz ben6tigt wird) auch prozentuell abbild-
bar, weshalb auch diese Darstellung in den Ergebnissen Anwendung findet. Eine beispiel-

hafte Auswertung Uber die Verteilungen ist in folgender Abbildung zu sehen.

Haufigkeiten Lebensmttelhdndler
erwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl LH Baumarkt 291 399 40,0
4331 Elektromarkt 375 332 -12,97% 4,9
Kosmetik 438 543 8,20% 4,0
Lebensittel 1844 1947 5,28% 5.7
Mobel 110 A so.90% IEEY
Mss 937 727 -28,86% 47,0

sonstige 275 312 11,71% 4,8 p-Wert

120,4 1,37E-23

Abbildung 28: Abweichung von Erwartungswerten in der Kategorie Lebensmittelhéndler inkl. Chi-Quadrat-Anpassungs-

test

Die Erwartungswerte ergeben sich in diesem Fall aus der Multiplikation der in Abbildung
25 gezeigten, prozentuellen Verteilung je Kategorie mit der Gesamtzahl der fokalen Ka-
tegorie (z.B. fur Baumarkte 4.331*6,72/100 = 291).

3.3.2.2 Einschrankungen und Einsatzmdglichkeiten

Die wohl grote Einschrankung dieser Mdglichkeit ist, dass bei der Analyse der Daten-
punkte via Near-Table nur der unmittelbar néchste Nachbar herangezogen wird. Der
zweitfolgende Nachbar des Punktes wird bereits nicht mehr in die Analyse miteinbezo-
gen. Naturlich ist in einer Clusteranalyse auch jeder weitere Nachbar von grofRem Inte-
resse, jedoch bilden auch direkte Paarbeziehungen bereits deutliche Muster zwischen den

Kategorien ab.

Die Analyse gibt einen guten Einblick darlber, wie sich die Handlerpaare zueinander
verteilen. Trotz der erwéhnten Einschrankung sind die Ergebnisse somit durchaus rele-
vant und koénnen, besonders in Kombination mit den Ergebnissen anderer Methoden,

wichtige Informationen zur Agglomeration liefern.
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3.3.3 Branchenmix

Auch die Branchenmix-Analyse stellt in der folgend vorgestellten Form einen neuen An-
satz dar, versucht dabei im Gegensatz zur zuvor vorgestellten Chi-Quadrat-Erhebung in
Kombination mit Nearest Neighbor jedoch, die Muster ganzheitlich abzubilden und be-
zieht sich dabei nicht nur auf den jeweiligen nachsten Nachbarn. Im Grunde genommen
ist die Branchenmix-Ubersicht eine statistische Darstellung der Verteilung der gewahlten
Branchen Uber verschiedene Zonen. Durch einen interzonalen Vergleich werden Muster
und Tendenzen einzelner Branchen sichtbar. Um diese Analyse durchzufihren ist es im
ersten Schritt notig, Verteilungsstatistiken mit ArcGIS iiber das Tool ,,Summarize

Within“ einzuholen.

3.3.3.1 Methodenbeschreibung

Das Geoprocessing-Werkzeug ,,Summarize Within* hat die simple Funktion alle Punkte
innerhalb gewisser Grenzen auszuwerten und (bei Bedarf nach Kategorie) zusammenzu-
fassen. Die zuerst rein auf ID’s basierende Auswertung muss in Folge iiber diverse S-
Verweise innerhalb von Microsoft Excel mit verschiedenen Grunddaten wie den Bezirks-
/Gemeinde-/Sprengel-Namen, Einwohnerzahlen uvm. verbunden werden. Als Daten-
grundlage fir Einwohnerzahlen wurden im Fall der vorliegenden Arbeit die Datenbe-
stdnde von Statistik Austria mit Datenstand 01.01.2018 fir Bezirke und 01.01.2019 fur
Gemeinden, sowie Zahlsprengel herangezogen. (STATISTIK AUSTRIA, 2019)

Wurden die Daten entsprechend verbunden und angereichert, war es mdglich tber eine
Pivot-Tabelle Summen auszuwerten, welche eine Ubersicht (iber alle Kategorien geben.
Eine Auswertung, rein sortiert nach der Anzahl an Punkten je Zone auf Betrachtungsni-
veau der Gemeinden, wird in Abbildung 29 in einem Balkendiagramm dargestellt und
bildet die Datengrundlage zur Auswertung in Abbildung 30. Um die Interpretation zu

erleichtern, wurde die Farbpalette analog zu den vorherigen Auswertungen angepasst.

In Folge sollten die entstandenen Statistiken mit einem sinnvollen Sortierungskriterium
erweitert werden, um diese interzonal besser vergleichbar zu machen. Beispiele hierfur
sind die erwdhnte Einwohnerzahl, die Flache (etwa in km?) der jeweiligen Zonen aus
ArcGIS, oder auch einer Kombination der beiden, der Einwohnerdichte pro km2. Neben
Sortierungskriterien ist es auch moglich, die Auswertung um einen Wert zu erweitern,

welcher Einsicht Gber die Abweichungen innerhalb einer Kategorie Uber verschiedene
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Zonen der Analyse gibt. Sehr gut eignet sich hierbei der Variationskoeffizient, welcher

aus dem Quotienten aus Standardabweichung und Mittelwert gebildet wird.

Baumaerkte Elektromaerkte |Kosmetik Lebensmittelhaendler Moebelhaeuser |MSS Sonstige
Graz | 292 6 14 42 127 10 63 30
Linz | 193 3 19 31 86 5 35 14
Salzburg | 170 3 13 27 74 4 38 11
Klagenfurt am Worthersee | 158 7 B 21 55 G 45 16
Innsbruck | 150 4 7 18 66 4 42 9
Wien-Donaustadt | 146 & 10 21 68 7 25 9
Wien-Floridsdorf | 146 1 El 25 66 3 26 16
Wien-Favoriten | 139 1 B 27 67 3 25 ]
5t. Pdlten | 113 3 7 15 36 B 30 14
Yillach | 103 4 5 10 39 5 26 14
Wels | 94 4 7 11 28 B 28 10
Wien-Landstrale | 94 2 7 22 41 3 15 4
Wien-Penzing | 93 2 & 16 37 2 21 9
Wiener Neustadt | 92 2 5 15 20 6 32 12
Wien-Simmering | 88 1 7 15 33 2 18 12
Wien-Leopoldstadt | 87 9 15 48 1 11 3
Wien-Liesing | 80 2 5 16 38 1 14 4
Wien-Rudolfsheim-Flinfhaus | 78 7 16 31 2 17 5
Krems an der Donau | 68 2 7 a 17 4 22 7
Wien-Brigittenau | 68 1 5 13 27 17 5

Abbildung 29: Datengrundlage fur eine Branchenmix-Analyse ohne erweiterte Sortierungskriterien (Gemeindename | Punkt-Gesamtan-

zahl je Kategorie)

TOP 20 NACH PUNKTANZAHL JE KATEGORIE
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ST. POLTEN |
VILLACH |

WELS
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Abbildung 30: Top 20-Auswertung der Verteilung von Einzelhéndlern in Form eines gestapelten Balkendiagramms mit Absolutwerten

Zusétzlich zur Auswertung in Absolutwerten ist es auch moglich, die Werte prozentuell

auszugeben, um damit die interzonale Vergleichbarkeit noch weiter zu verbessern, dies
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wird im Ergebniskapitel bzw. auch im Anhang dargestellt. Abbildung 31 zeigt nun den
Branchenmix der Top 20 Gemeinden in Osterreich nach Bevélkerungszahl inklusive des

Variationskoeffizienten neben der jeweiligen Kategorienbeschriftung in der Legende.

TOP 20 NACH BEVOLKERUNG - ABSOLUT

@ Baumaerkte | 0,61 M Elektromaerkte | 0,49 E Kosmetik | 0,39 W Lebensmittelhaendler | 0,47
B Moebelhaeuser | 0,63 oMSS | 0,57 M Sonstige | 0,62
GRAZ | 288806
LINZ | 205726
WIEN-FAVORITEN | 204142
WIEN-DONAUSTADT | 191008
WIEN-FLORIDSDORF | 165673
SALZBURG | 154211 ENENITF/ATT 7Y 33 20 EEE
INNSBRUCK | 132110 42 | 9 |
WIEN-LIESING | 106281
WIEN-LEOPOLDSTADT | 104946
WIEN-OTTAKRING | 103785
WIEN-SIMMERING | 103008
KLAGENFURT AM WORTHERSEE | 100817 8 L2 55 6 45
WIEN-MEIDLING | 97634
WIEN-PENZING | 92990 6 e EY A 21
WIEN-LANDSTRARE | 91745 FINEN 41 3 I £
WIEN-BRIGITTENAU | 86502 17
WIEN-RUDOLFSHEIM-FUNFHAUS | 77621
WIEN-DOBLING | 72947 HENI P 28 5
VILLACH | 62243 26
WELS | 61727 A 28 6 28

Abbildung 31: Branchenmix der Top 20 Gemeinden nach Bevolkerungszahl

3.3.3.2 Einschrankungen und Einsatzmdoglichkeiten

In der gezeigten Abbildung 31 wird bereits deutlich, dass der Branchenmix die Mdglich-
keit bietet interzonale Muster zu erkennen, da Ahnlichkeiten in den Verteilungen festzu-
stellen sind. Je nach Sortierungskriterium und Betrachtungsniveau konnen unterschiedli-
che Zusammensetzungen beobachtet werden, die jedoch meist einem gewissen Schema
folgen. Trotzdem ist auch diese Form der Agglomerationsanalyse nicht vollstandig ein-
schrankungsfrei tiber alle Mal3stdbe und Datengrundlagen nutzbar, so muss man sich bei-
spielsweise fir interpretierbare Ergebnisse stets flr einzelne Sortierungskriterien ent-
scheiden. Da die Branchenmix-Analyse jedoch eine relativ simple Herangehensweise
darstellt, welche lediglich Summen bildet und im Anschluss nach bestimmten Kriterien

sortiert und vergleicht, ist sie nicht so enorm anféllig auf die Wahl der Zonierungen, wie



Agglomerationsanalyse durch Methodenkombination 48

die zuvor vorgestellten, auf N&he basierten Auswertungen. Die Methode eignet sich sehr
gut fir den Vergleich Gber verschiedene Zonen und Kategorien.

3.3.4 Branchenmix auf Basis von Service-Areas ,,Local Cluster*

Da politische Zonierungen oft wie erwéhnt willkirliche Zlige annehmen bzw. durch to-
pografische oder eben politische Umstande geformt sind, kénnen die Branchenzusam-
mensetzungen mit Service-Areas, welche vollautomatisch erstellt werden, ebenfalls ein
wirtschaftlich relevantes Bild ergeben, da diese auf Infrastruktur beruhen. Diese Form der

Analyse sollte als Erweiterung zu den bisherigen Ansatzen fungieren.

3.3.4.1 Methodenbeschreibung

Um die Verteilung zu erheben, missen die Daten innerhalb der Einzugsgebiete, wie im
Kapitel 3.3.3 zum Thema Branchenmix bereits erklart, via Summarize Within und der
Pivot-Funktion aus Microsoft Excel zusammengefasst werden. Um den Informationsge-
halt zu erhéhen, muss in der Erhebung jeweils ein Punkt der fokalen Kategorie im Ein-
zugsgebiet abgezogen werden, welcher fur die Bildung des jeweiligen Einzugsgebiets

verantwortlich ist.

3.3.4.2 Einschrankungen und Einsatzmdglichkeiten

In Hinsicht auf Branchenzusammensetzung innerhalb der gebildeten Zonen, kommt die
zuvor genannte Einschrankung von Service-Areas fir Abhangigkeiten, welche durch
Punktanzahl der einzelnen Kategorien verursacht wurde, nicht zu tragen, da keine direk-
ten Beziehungsmuster, sondern Verteilungen gezeigt werden sollen. Trotzdem ist zu be-
achten, dass die gebildeten Flachen sehr unregelméaRig sind und auf StraRendaten basie-
ren, wodurch die Ergebnisse der Erhebung mal3geblich gepragt werden.

Sowohl die Ergebnisse des Branchenmix auf Basis von politischen Zonierungen, als auch
jene auf Basis von Service-Areas konnen in der Praxis mit firmenspezifischen Einzugs-
gebieten durchgefuhrt und in Folge mit Umsatzdaten angereichert werden, wodurch ,,er-
folgreiche Zusammensetzungen* sichtbar und interzonal vergleichbar gemacht werden

kdnnten.



Agglomerationsanalyse durch Methodenkombination 49

3.4 MAUP - Eine allgemeine Einschrinkung in der

Agglomerationsanalyse

Werden Zonierungseinheiten nicht automatisiert erstellt, sondern durch politische Um-
stdnde oder andere Malinahmen gesetzt, kdnnen Ergebnisse stark verzerrt werden, wes-
halb fir einige der zuvor vorgestellten Analysen das ,,MAUP*“- modifiable areal unit

problem, also das Problem der verédnderbaren Gebietseinheit stets zu beachten ist.

Das ,,modifiable areal unit problem* sollte als Einschrdnkung der Agglomerationsanalyse
und auch vieler anderer GIS-Unterstiitzter Erhebungen betrachtet werden. Es beschreibt
die mogliche Anfalligkeit von kartografischen Analysen gegeniiber der Definition der
untersuchten Raumeinheiten, welche zu starken Verzerrungen und Fehlinterpretationen
fuhren kann. Das Problem manifestiert sich dabei auf zwei Arten: Mal3stab bzw. Betrach-
tungsebene (verschachtelte Grenzsetzungen — Bundeslander, Bezirke, Gemeinden etc.)

und die Art der Gliederung pro Ebene bzw. Niveau.

Eine Auswertung auf Betrachtungsniveau A kann demnach stark kontrar zur Auswertung
auf Betrachtungsniveau B sein, was unter anderem auf die unterschiedliche Aggregation
von Werten zurtickzufthren ist. Die raumliche Betrachtungsebene wirkt wie ein Filter bei
der Betrachtung von Phdnomenen, was in der folgenden Darstellung auf verschiedenen

NUTS-Ebenen sichtbar wird. Dieses Phanomen wird Malstabseffekt genannt.

Provinzen (NUTS 3) Gemeinden (NUTS 5) 30 km-Raster 10 km-Raster

Verfligbares Einkommen I =00 - 50,000 18,100 - 130,000 [ 145.100 - 200,000

in schwed. Kronen je o 100 200 400
Einwohnar fibar 15 Jahre I so.vo0 - 00000 [ v30.100 - 140,000 [ 200100 - 340,000 .
2002 100,100 - 115000 [l 140.100- 145,000

Abbildung 32: Einfluss der MaRstabs-Zonierung auf die Wahrnehmung eines Phdnomens (empirisches Beispiel)
- Quelle: Madelin et al., 2009
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Neben dem Betrachtungsniveau ist auch die Wahl der Zonierung stark ausschlaggebend
flir das Ergebnis, welches in Abbildung 33 anschaulich abgebildet wird. Eine minimale
Verschiebung fiihrt zu einer vollig anderen Auswertung und wird ,,Zonierungseffekt* ge-
nannt. Trotz dieser Effekte ist das MAUP nicht ausschlief3lich als Problem zu betrachten,
da Unterschiede in Analysen auf verschiedenen Mal3staben auch zu neuen Erkenntnissen

Im Zusammenhang mit dem Phanomen flihren kdnnen.

Grundlage ist eine raumliche ) )
Verteilung auf einer vorgegebenen ;‘ Zonierung A Die Aggregation fuhrt dazu,

Malstabsebene (Stadtteil) / g ?12?1 ::Sel;?:t;a;h :f:
I

mittleren Zellen die gleiche
Intensitat hat.

Die Aggregation flhrt dazu,

dass das beobachtete

Phanomen in den zwei der
N\ Zonierung B mittleren vier Zellen sehr
intensiv erscheint.

Abbildung 33: Einfluss der Zonierung auf die Wahrnehmung eines Phanomens (theoretisches Beispiel) - Quelle:
Madelin et al., 2009

Das Hauptproblem besteht bei MAUP darin, dass es keine einzelne ,,wahre Kartendar-
stellung* gibt. Karten auf unterschiedlichen Niveaus und Zonierungen widersprechen
sich nicht, sie ergénzen sich. (Madelin et al., 2009) Das MAUP ist folglich stets im Hin-
terkopf zu behalten, teilweise um mogliche Auffalligkeiten in Ergebnissen zu erkléren
und auch um Fehler bei Interpretationen zu vermeiden. Durch MAUP werden die Ergeb-

nisse zwar ,,verzerrt* aber nicht ,,verfalscht®.

Im Fall der vorliegenden Forschung kommt das MAUP besonders bei Average-Nearest-
Neighbor-Analysen zu tragen, da hier teilweise frei definierte Zonierungen hergestellt
wurden (etwa Z&hlsprengel entlang berihmter EinkaufsstraBen als Ausgangsbasis fir
Analysen), die jedoch im Kategorienvergleich innerhalb der definierten Zonierung wie-
der an Relevanz gewinnen. Bei der nicht verwendeten Pointcloud-Centers-Analyse kdme
das MAUP am stérksten zu tragen, da die Zonierungsform eine der Hauptkriterien darge-
stellt hatte.
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Die zuletzt vorgestellte Branchenmix-Analyse kann ebenfalls durch das MAUP beein-
flusst werden, jedoch wurden hierbei im Gegensatz zum MAUP bei den erstellten ANN-
Analysen keine frei definierten Zonierungen herangezogen, sondern ausschlie3lich strikt
getrennte, politische Grenzsetzungen. Die unterschiedlichen Niveaus von Zonierungen
(Gemeinden, Katastralgemeinden, Sprengel etc.) sorgen durchaus fiir starke Abweichun-
gen in den Resultaten, jedoch sind diese auch als Teile der Ergebnisse pro Zone er-

winscht.

Bei der Ripley’s K-Analyse im Branchenvergleich kommt das MAUP kaum bzw. nicht
zu tragen, da diese in der vorliegenden Arbeit nur auf ganz Osterreich fir einen Gesamt-
uberblick herangezogen wurde. Ware die Analyse jedoch auch auf kleineren Niveaus fur

interzonale Vergleiche herangezogen worden, misste das MAUP beachtet werden.

Die Service-Areas-Analyse und die Nearest-Neighbor in Kombination mit Chi-Quadrat-
Analyse bleiben durch das MAUP fast unbeeinflusst.

3.5 Maoglichkeit der Methodenkombination

Wiéhrend alle beschriebenen Methoden teilweise starkere, teilweise schwéchere Ein-
schrankungen aufweisen, kann durch ihre Kombination auf verschiedenen Ebenen ein
komplexes Phanomen wie Agglomeration besser beschrieben werden. So soll die
Ripley’s K-Analyse eine allgemeine Ubersicht tiber das Clusteringverhalten (iiber ver-
schiedene Distanzbander) der einzelnen Kategorien geben, welche mit den Service-Area-
Erhebungen kombiniert werden kann, um einen Uberblick iiber die Forschungslandschaft
und die einzelnen Kategorien bzw. erste Hinweise zu deren Beziehung zu gewinnen. Die
Beziehungsmuster der Kategorien werden in weiterer Folge mit Nearest Neighbor in
Kombination mit Chi-Quadrat ermittelt und bilden so zusammen mit den Intensitatserhe-

bungen eine Brancheniibersicht der Agglomeration fiir Osterreich.

Betrachtet man in weiterer Folge kleinere Ausschnitte wie Bezirke, Gemeinden oder
Sprengel, kommt die ANN-Analyse im interzonalen Vergleich zu tragen, welche klein-
raumige Vergleiche von Clusteringintensitaten erlaubt. Diese Ergebnisse kénnen dann
nachfolgend mit dem Branchenmix kombiniert werden um Agglomerationsmuster noch
besser erkldren zu kdnnen. Die entstandenen Ergebnisse formen ein vielschichtiges Bild
der Agglomerationsmuster, welches bei richtiger Interpretation neue Erkenntnisse und
Anregungen fir die Standortanalyse und Standortsuche bieten kann. Die Ergebnisse wer-

den mit den entsprechenden Illustrationen in den folgenden Kapiteln dargestelit.
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4. Ergebnisse

Der folgende vierte Abschnitt der Arbeit teilt die Ergebnisse in zwei Kapitel: ,Osterreich-
weite Agglomerationsmuster der einzelnen Branchen® und ,,Interzonale Vergleiche®. In
den jeweiligen Kapiteln finden sich Unterkapitel, in welchen die zuvor beschriebenen

Methoden angewandt werden.

4.1 Osterreichweite Agglomerationsmuster der einzelnen Branchen

Wie zuvor bereits erwéhnt, werden die unterschiedlichen Methoden fiir die Beleuchtung
verschiedener Aspekte der Agglomeration bzw. auf verschiedenen Betrachtungsniveaus
angewandt. Fir einen Gesamtuberblick werden zuerst die Ergebnisse der Erhebung via
Ripley’s K-Analyse innerhalb einzelner Branchen (z.B. LH zu LH) vorgestellt.

4.1.1 Osterreichweite Clusteringintensitat der verschiedenen Branchen

Die Analysemethode wurde wie im Kapitel 3.2.2 erwahnt, auf die Maximaldistanz von
10km eingestellt, da Clusteringstrategien in einem hoheren Radius kaum vorstellbar sind.
Das bedeutet, dass der L(d)-Wert, also die Clusteringintensitét bis zu einer Distanz von
10.000m erhoben wird. Wobei diese Distanzkreise fiir alle Punkte in der Datengrundlage
berechnet werden, wodurch die Erhebung ein dsterreichweites Ergebnis abbildet. Die fol-
genden Analyseergebnisse wirken auf den ersten Blick zueinander &hnlich, vergleicht
man die Werte der einzelnen Kategorien jedoch auf einem einzelnen Graphen, werden

die Unterschiede im Clusteringverhalten schnell sichtbar.

Ripley's K-Function: Lebensmittelhandler
10 Simulationen - Ohne Edge Correction

46
50 - 43
2 40
40 +
2] 36
o 5 | 34 ExpectedK
o
S ObservedK
-u -
s ig DiffK
w0l ¢ 12 LwConfEnv
c | HiConfEnv
O J
1 2 3 4 5 & 7 8 9 10

Abbildung 34: Ripley's K-Function am Beispiel von Lebensmittelhandlern Visualisierung von ArcGIS-Analy-

seergebnissen in MS Excel
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Der in Abbildung 34 gezeigte Graph bildet das Clusteringverhalten von Lebensmittel-
héndlern in Distanzbandern ab und zeigt, dass diese auf jedem Niveau stark ber den
Erwartungen clustern. Je grolier der Betrachtungslevel, bzw. Distanzkreis, desto starker
ist bei Lebensmittelhdndlern ein Clustering weit Gber den Erwartungswerten zu identifi-
zieren. Diese, ebenso wie die folgenden Ergebnisdarstellungen (Analyseeinstellungen auf
,,10 Simulationen* sowie ,,ohne Edge-Correction” wurde weiterhin beibehalten) zeigen,
dass Einzelhandler in Osterreich allgemein sehr stark clustern. Die MaRe wurden um den
Faktor 1000 (sowohl L(d) als auch m) dividiert, um km abzubilden, wobei die Abwei-

chungen unbeeinflusst abgebildet werden kdnnen.

Ein sehr &hnliches Bild zeigt sich am Graphen der Erhebung von Kosmetikern, also Dro-

gerien und Parflimerien in Abbildung 35.
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Abbildung 35: Ripley's K-Function der Kategorie Kosmetiker - Osterreichweit

Der ,,Confidence-Envelope* ist auch hier sehr schmal um den eigentlichen Erwartungs-
wert, also die gedachte ,,Nullline* zu finden und der L(d)-Wert weicht enorm weit von
diesem ab. Die Differenz, also die Normalisierung zur Nulllinie ,,DiffK* ist in der Grafik,
wie bereits bei Abbildung 18 und 32 als punktierte, graue Linie unter dem Beobachtungs-
wert ,,ObservedK* in blau zu finden. Aufféllig im Kontrast zum Ergebnis der Lebensmit-
telh@ndler ist, dass der L(d)-Wert, also die Clusteringintensitat noch hoher ist und folglich
noch starker von den Erwartungswerten abweicht, wobei das Verlaufsmuster ber die

Distanzbénder gleichzeitig sehr gut vergleichbar zu jenem der LH bleibt.
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Wiéhrend der Grofteil der Ergebnisse der restlichen Kategorien bzw. Branchen einen dhn-
lichen Verlauf abbilden (weitere Ergebnisse sind im Anhang der Arbeit zu finden), gibt
es jedoch auch deutliche Ausnahmen, wie sie in Abbildung 36 am Beispiel von Baumark-

ten sichtbar sind.

Baumarkte
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Abbildung 36: Ripley's K-Analyse fiir Baumarkte - Osterreichweit

Die beobachteten Werte, liegen zwar erneut tiber dem Erwartungswert, bzw. dem ,,Con-
fidence-Envelope®, jedoch wesentlich geringer als die zuvor gezeigten Beispiele mit
deutlich niedrigeren L(d)-Werten. Die auf die Nulllinie normalisierte DiffK-Linie, zeigt

das gleichméaRige, verhaltnisméaRig schwache Clustering tber alle Distanzbénder.

Das im Einzelhandel insgesamt deutlich beobachtbare Clustering innerhalb der einzelnen
Kategorien Uber alle Distanzbander, kann mit der Ripley’s K-Analyse effektiv abgebildet
werden. Die Graphen zeigen bereits in der jeweils kategoriell separierten Ausgabe ein
gewisses Verhalten der Einzelhéndler auf unterschiedlichen Mal3stdben. Kombiniert man
nun die Beobachtungswerte, bzw. deren Normalisierung zur Nulllinie ,,DiffK* in einen
einzelnen Graphen, werden die Unterschiede in den Ergebnissen noch wesentlich deutli-
cher. Durch die kombinierte Darstellung der normalisierten Beobachtungswerte, ist es
mdoglich die Clusteringintensitéat innerhalb der Branchen mit anderen Branchen bzw. Ka-
tegorien zu vergleichen. Die folgende Abbildung 37 zeigt das Ergebnis der Erhebung
bzw. Kombination und formt ein erstes Bild darliber, wie stark das ,,Intra-Branchen*-

Clustering in Osterreich ist. Es zeigt ein erstes, sterreichweites Agglomerationsmuster.
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Ripley's K - Ergebnisse norm. Beobachtungswerte

70 ~
a 61
60 cg
55
S . 51
8 >0 a7 | ehensmittelhdndler
g
,_aa) 0 4 a1 Kosmetiker
‘g 35 Baumarkte
£ 30 - .
o 27 Elektromarkte
s i s
= 20 - Mobelhduser
MSS
13
10 1 Sonstige
4 4 4 4 4 4 4 5 5 6
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Distanzbander (km)

Abbildung 37: Ripley's K-Analyse - normalisierte Beobachtungswerte (DiffK) der einzelnen Kategorien/Branchen - Oster-

reichweit

Im besonders interessanten, kleinen Distanzband von einem Kilometer sind Mobelhduser
am stérksten zueinander geclustert, gefolgt von Handlern aus der Kategorie Mode-Sport-
Schuhe und Sonstige, welche kleinraumig ein sehr ahnliches Clusteringverhalten aufwei-
sen. Erst nach Kosmetikern und sogar Elektroh&ndlern, folgen die Lebensmittelhandler,
welche sich hier gegenseitig am wenigsten untereinander anziehen. Nur Baumarkte zei-

gen ein noch schwacheres Clustering auf hohem Malstab als Lebensmittelhandler.

Kosmetiker holen in hoheren Distanzbandern bzw. Kreisen schnell auf und weisen bereits
ab etwa 2km die hochsten Intra-Branchen-Clustering-Werte auf. Im weiteren Verlauf
bleibt die Kategorie weitab ,,ungeschlagen* und zeigt ein enormes Clustering auf allen
Bandern. Wahrend Lebensmittelhandler im kleineren 1km-Kreis noch eine deutliche Dis-
tanzierungsstrategie zur branchengleichen Konkurrenz aufweisen, iberholen auch diese
die anderen Kategorien im Verlauf bis zum 10km-Kreis, was auf deren hohe Anzahl und

dadurch Vorkommen innerhalb der Analysekreise zurtickzufuhren ist.

Wihrend die Ripley’s K-Analyse nun einen sehr guten, jedoch auch groben Einblick in
das Intra-Branchen-Clustering in ganz Osterreich gibt, bietet sie keine Moglichkeit das
Verhalten der Einzelhdndler zueinander abzubilden. Um den Informationsgehalt der 0s-
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terreichweiten Clusteringanalyse weiter zu erh6hen, kénnen diese Ergebnisse nun mit je-
nen der Service-Areas-Analyse und besonders der NN-Chi-Quadrat-Analyse erweitert

werden.

4.1.2 Osterreichweite Abhangigkeitsmuster auf Basis von Einzugsgebieten

Die Service-Area-Analyse ist stark durch die Anzahl der einzelnen Kategorien beeinfluss-
bar und deshalb nur fiir einen groben Datenuiberblick tber das Inter-Branchen-Clustering
verwendbar. Die in Abbildung 24 beispielhaft gezeigten 1-Min Einzugsgebiete um die
gewahlten Kategorien beinhalten oft eine groRe Anzahl an Punkten der anderen Katego-
rien. Trotz einer Verzerrung durch die jeweils gegebene Anzahl an Punkten, kdnnen Be-
ziehungstendenzen erahnt werden, welche zwar unzuverlassiger als jene der NN-Chi-

Quadrat-Analyse sind, jedoch alle Nachbarn der direkten Umgebung miteinbeziehen.

Die folgende Abbildung zeigt die kleinflachigen Einzugsgebiete einer Minute Gehzeit
rund um Lebensmittelh&dndler im Bereich von Salzburg bzw. Salzburg Umgebung.

Einzugsgebiet Lebensmittelhdndler 1-min

| S T AR S |
0 2 4 8 Kilometers

© OpenStreetMap (and) contributors, €C-BY-SA

Abbildung 38: Auszug der 1-Min Gehzeit-Einzugsgebiete rund um Lebensmittelhéndler auf Basis des Osterr.

StraRennetzes — Salzburg und Umgebung
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Da in sehr vielen Einzelhdandler-Agglomerationsflachen zumindest ein Lebensmittel-
handler vorhanden ist, bilden diese kleinen Einzugsgebiete eine sinnvolle Grundlage fir
eine allgemeine Dateneinsicht. Innerhalb der gezeigten Flachen, die sich entsprechend
iiber die Grenzen des gezeigten Ausschnittes tiber ganz Osterreich verteilen, befinden
sich 17% aller Baumarkte, 26% der Mobelhandler, 42% der Elektromarkte 56% der
Punkte aus der Kategorie Mode-Sport-Schuhe, 60% der Mérkte aus der Kategorie Sons-

tige und sogar 70% aller Kosmetiker.

Zieht man die Analyse von der anderen Seite auf und analysiert die 1-Min-Einzugsgebiete
von Punkten aus der Kategorie Kosmetik, erhdlt man ein deutlich anderes Bild. So sind
nur 20% der Lebensmittelhdndler innerhalb der Service-Areas von Kosmetikern. Weitere

Analyseergebnisse der Service-Areas-Methode sind im Anhang zu finden.

Diese Analyse wirde Kosmetikern und Mérkten aus der Kategorie Sonstige eine einsei-
tige Abhangigkeit unterstellen, wiirde man die Verzerrung durch Punktanzahl auRBer Acht
lassen. Wahrend eine direkte Abhangigkeit einzelner Kategorien durch die genannte Ver-
zerrung noch nicht eindeutig nachgewiesen kann, wird trotzdem im Fall einiger Handler
deutlich, dass diesen eine Uberzuféllige Néhe zu anderen Kategorien vorliegt. Ob jedoch
eine unmittelbare Nahe im Sinn von direkten Nachbarn als Strategie herangezogen wird,
kann jedoch erst mit der im Kapitel 3.3.2 besprochenen Analyse gezeigt werden.

4.1.3 Osterreichweite Abhangigkeitsmuster auf Basis von Nachbarschaft

Die Nearest Neighbor-Analyse in Kombination mit einem Chi-Quadrat Abhangigkeits-
test, welche im Kapitel 3.3.2 erklart wird, stellt die Abweichungen einer beobachten Ver-
teilung der néchsten Nachbarn zu den Erwartungswerten (= Prozentanteil an Gesamtver-
teilung der Kategorie * Anzahl der Punkte in Kategorie) dar. Die bereits in Abbildung 25
gezeigte Gesamtverteilung wird auf der folgenden Abbildung 39 erneut dargestellt und
um die Verteilungen der nachsten Nachbarn aller Kategorien erweitert. Bereits in dieser
Ansicht wird sichtbar, dass es deutliche Unterschiede der kategoriellen Verteilungen zur
Gesamtverteilung gibt, diese Abweichungen sollen dann in weiterer Folge naher be-

schrieben werden.
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VERTEILUNG GESAMT

NN Lebensmittelhdndler

Zeilenbeschriftungen |Anzahl von Kategorie |Prozentuell an Gesamt Zeilenbeschriftungen |Anzahl von Kategorie | Prozentuell an Gesamt
Baumaerkte 683 6,72% Baumaerkte 399 9,21%
Elektromaerkte 881 3,66% Elektromaerkte 332 7,67%
Kosmetik 1171 11,51% Kosmetik 543 12,54%
Lebensmittelhaendler 4331] 42,58% Lebensmittelhaendler 1947| 44,95%
Moebelhaeuser 258 2,54% Moebelhaeuser 71 1,64%
MSS 2200 21,63% M55 727 16,79%
Sonstige 647 6,36% Sonstige 312 7,20%
Gesamtergebnis 10171 100,00% Gesamtergebnis 4331 100,00%

NN Baumaérkte

NN Mdébelhandler

Zeilenbeschriftungen |Anzahl von Kategorie |Prozentuell an Gesamt Zeilenbeschriftungen |Anzahl von Kategorie | Prozentuell an Gesamt
Baumaerkte 61 3,93% Baumaerkte 16| 6,20%
Elektromaerkte 41 6,00% Elektromaerkte 9 3,49%
Kosmetik 13 1,90% Kosmetik 15 5,81%
Lebensmittelhaendler 437 63,98% Lebensmittelhaendler 67| 25,97%
Moebelhaeuser 19 2,78% Moebelhaeuser 75 29,07%
WSS 72 10,54% MSS 37 14,34%
Sonstige 40| 5,86% Sonstige 39 15,12%
Gesamtergebnis 683 100,00% Gesamtergebnis 258 100,00%)|
NN Elektromdrkte NN MSS
Zeilenbeschriftungen |Anzahl von Kategorie |Prozentuell an Gesamt Zeilenbeschriftungen |Anzahl von Kategorie | Prozentuell an Gesamt
Baumaerkte 38 4,31% Baumaerkte 17| 0,77%
Elektromaerkte 89 10,10% Elektromaerkte 137 6,23%
Kosmetik 209 23,72% Kosmetik 225 10,23%
Lebensmittelhaendler 385 43,70% Lebensmittelhaendler 432 19,64%
Moebelhaesuser 22 2,50% Moebelhaeuser 34 1,55%
MSS 68 7.72% MSS 744 33,82%
Sonstige 70| 7,95% Sonstige 611 27,77%
Gesamtergebnis 881 100,00% Gesamtergebnis 2200 100,00%|

NN Kosmetik

NN Sonstige

Zeilenbeschriftungen |Anzahl von Kategorie |Prozentuell an Gesamt Zeilenbeschriftungen |Anzahl von Kategorie | Prozentuell an Gesamt
Baumaerkte 11 0,94% Baumaerkte 11 1,70%
Elektromaerkte 113 9,65% Elektromaerkte 35 5,41%
Kosmetik 60| 5,12% Kosmetik 53 8,96%
Lebensmittelhaendler 414 35,35% Lebensmittelhaendler 105 16,23%
Moebelhaesuser 9 0,77% Moebelhaeuser 18| 2,78%
NS5 337 28,78% MS5 210 32,46%
Sonstige 227 19,39% Sonstige 210 32,46%
Gesamtergebnis 1171 100,00% Gesamtergebnis 647 100,00%

Abbildung 39: Gesamtverteilung aller Punkte, sowie Verteilungen der nachsten Nachbarn (NN) je Kategorie

Da diese Ansicht nur einen groben Uberblick liefern kann, miissen die Ergebnisse nun

direkt mit der Gesamtverteilung in Beziehung gesetzt werden, dazu werden diese zuerst

in prozentueller Abweichung je Kategorie zu den Erwartungswerten (= Prozentanteil an

Gesamtverteilung der Kategorie * Anzahl der Punkte in Kategorie) und in Folge mit dem

Chi-Quadrat-Wert abgebildet. Die einzelnen Chi-Quadrat-Werte werden in Folge zur Bil-

dung eines p-Wertes summiert.

Die prozentuellen Abweichungen werden zusatzlich bei der hdchsten positiven Abwei-

chung in Griin (= nachste Nachbarschaft haufiger als erwartet) bzw. bei der niedrigsten

in Rot dargestellt (= n&chste Nachbarschaft seltener als erwartet).
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Haufigkeiten Baumarkte
erwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl Baumirkte Baumirkte 46 61 24,76% 5,0
683 Elektromarkte 59 a1 -44,26% 5,6
Kosmetiker 79 13@
Lebensmittel 291 437 73,5
Mabelhindler 17 19 8,69% 0,2
MSS 148 72 -105,18% 38,8

Sonstige 43 A0 -8,60% 0,3 p-Wert

178,0 8,90E-36

Haufigkeiten Elektroméarkte

Kategorie erwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl ges. Baumdarkte 59 38 -55,80% 7.6
881 Elektromarkte 76 89 14,28% 2,1
Kosmetiker 101 0o 112
Lebensmittel 375 385 2,56% 0,3
Mbbelhandler 22 22| -1,72% 0,0]
MSS 131 68 78,8

Sonstige 56| 70 19,95% 3,5 p-Wert

206,5| 8,02E-42

Haufigkeiten Kosmetik
erwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl Kosmetik Baumarkte 79 11 58,2
1171 Elektromarkte 101 113 10,26% 1,3
Kosmetiker 135 60 -124,64% 41,5
Lebensmittel 439 414 -20,44% 14,4
Mébelhindler 30| 9 -230,48% 14,5
MSS 253 337 24,84% 27,7

Sonstige 74 227 3124 p-Wert

469,9 2,55E-95

Haufigkeiten Lebensmttelhdndler
erwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl LH Baumarkte 291 399 40,0
4331 Elektromarkte 375 332 -12,97% 4,9
Kosmetiker 493 543 8,20% 4,0
Lebensmittel 1844 1947 5,28% 5,7
Mobelhandler 110 E -529% EEE
MSS 937 727 -28,86% 47,0

Sonstige 275 312 11,71% 4.8 p-Wert

120,4 1,37E-23

Haufigkeiten Mébelhéndler
Kategorie erwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl ges. Baumirkte 17 16 -8,36% 0,1
258  [Elektromarkte 22  -1as25% R
Kosmetiker 30| 15 -97,97% 7,3
Lebensmittel 110 67| -63,96% 16,7
Mébelhandler 7 e 7149
MSS 56| 37 -50,83% 6,3

Sonstige 16 39 57,93% 31,1 p-Wert

784, 4 3,59E-166|

Abbildung 40: Haufigkeitsverteilungen der nachsten Nachbarn zur fokalen Kategorie im Vergleich mit Erwar-
tungswerten inkl. prozentueller Abweichung und Chi-Quadrat-Test flr die Kategorien: Baumérkte, Elektro-

markte, Kosmetiker, Lebensmittelhandler und Mobelhandler
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Haufigkeiten MSS
erwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl MsS Baumdrkte 148 17| -769,65% 115,38
2200 Elektromarkte 191 137 -39,07% 15,0
Kosmetiker 253 225 -12,54% 3,1
Lebensmittel 937 432 -116,84% 272,0]
Mébelhandler 56| 34 -64,35% 8,6
M55 476 744 36,04% 151,1

Sonstige 140 611 1586,0] p-Wert

2151,6| 0,00E+00

Haufigkeiten Sonstige
enwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl Sonstige Baumirkte 43 11 -295,26% 24,3
647 Elektromarkte 56 35 -60,09% 7.9
Kosmetiker 74 58 -28,40% 3,6
Lebensmittel 273 105 -162,37% 105,53
Mabelhandler 16| 18| 8,70% 0,1
MSS 140] 2101 33,36% 35,1

Sonstige 41| 210 692,9 p-Wert

869,4 1,56E-184,

Abbildung 41: Haufigkeitsverteilungen der néchsten Nachbarn zur fokalen Kategorie im Vergleich mit Erwar-
tungswerten inkl. prozentueller Abweichung und Chi-Quadrat-Test flr die Kategorien: Mode-Sport-Schuhe

und Sonstige

HO: ,,Die nichsten Nachbarn je Kategorie verteilen sich gleichmé&Rig tber alle Katego-

rien‘

H1: ,,Die nichsten Nachbarn je Kategorie verteilen sich ungleichmaRig uber alle Katego-

rien®

Die Ergebnisse aller Kategorien sind hochsignifikant auf 1% Signifikanzniveau, wodurch
HO verworfen und H1 angenommen werden kann. Da die Nachbarn folglich nicht gleich-
maRig verteilt sind, wird in dieser Analyse ein Clustering bzw. eine Meidung verschiede-

ner Kategorien zueinander festgestellt.

In fast jeder Kategorie bzw. Branche gibt es deutliche Auffalligkeiten, welche schon
durch die prozentuellen Abweichungen zu den Erwartungswerten abgebildet werden. So
h&ufen sich in der N&he von Lebensmittelhdandlern Baumérkte Gber den Erwartungen und
auch Kosmetiker, sowie Handler aus der Kategorie Sonstige sind vermehrt neben diesen
zu finden. Im Kontrast dazu gibt es eher selten Mdbelhandler in unmittelbarer Nachbar-
schaft von Lebensmittelhdndlern. Betrachtet man die Kosmetiker, fallt im Vergleich zur
Auswertung der Lebensmittelhdndler auf, dass Baumarkte diese offenbar meiden und
Handler aus der Kategorie Sonstige eher neben diesen zu finden sind. In der Kategorie
Sonstige wiederum sind Kosmetiker nicht die gefragtesten Nachbarn, sondern eher an-
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dere Handler aus eben dieser Kategorie, wahrend auch diese Baumarkte meiden. Betrach-
tet man nun die Baumarkte sind auch dort diese Tendenzen zu sehen, ,,Sonstige* werden
leicht gemieden, Kosmetiker stark gemieden und Lebensmittelhdndler eher bevorzugt.
Eine weitere leichte Auffalligkeit ist die Bevorzugung der Nachbarschaft von Mdbel-
handlern durch weitere Mdbelh&ndler. Fir planerische Zwecke konnte diese Form der
Analyse bei der Wahl der direkten Nachbarschaft als Anhaltspunkt dienen.
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4.2 Interzonale Vergleiche

Die bisher besprochenen Erhebungsmethoden bilden das Verhalten von Einzelhandlern
iiber ganz Osterreich ab und zeigen, wie sehr Branchen mit sich selbst und mit anderen
Branchen clustern. Sollen jedoch spezielle Regionen in Hinsicht auf Clustering und Ver-
teilungsmuster untersucht bzw. verglichen werden, sind andere Herangehensweisen emp-

fehlenswert, welche nach der groRflachigen Erhebung durchgefiihrt werden sollten.

4.2.1 Interzonaler Vergleich von politischen Zonierungen

Average-Nearest-Neighbor macht auf kleinen, dicht durch Einzelhéndler besiedelten Re-
gionen das Intra-Branchen-Clusteringverhalten sichtbar und vergleichbar. Im Folgenden
werden verschiedene Beispiele aus unterschiedlichen Regionen présentiert und tiber meh-

rere Kategorien verglichen.

Salzburg

@ Lebensmittelhandler

Layer_Osterreich

1 Bezitke_WGS 0} 0,584 2 Kilometers

< OM‘EHC‘“ contributors, ?é-B'v‘-SA

Abbildung 42: Verteilung von Lebensmittelhandlern im Bezirk Salzburg Stadt
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Auf der gezeigten Abbildung sind die Lebensmittelhandler im Bezirk Salzburg Stadt ab-
gebildet. In Folge wird eine ANN-Analyse auf dieses Gebiet auch fur alle anderen Kate-
gorien neben Lebensmittelhdndlern durchgefiihrt, ohne erneut die Verteilung auf einer
Karte abzubilden. Die Ergebnisse werden fur das erste Beispiel anhand der kompletten

Auswertung inkl. Normalverteilungskurve dargestellt, in weiterer Folge werden diese

nicht mehr zusatzlich abgebildet.

Average Nearest Neighbor Summary

Nearest Neighbor Ratio: 0,890171
Z-score: -1,807444 3
p-value: 0,070693

L

Significant

[Random)

Significance Lewel
[p-value)

0.01
0.05
0.10

o.10
0.05
0.01

Significant

jagooen

|

¥
viu 5 s
Tl A " ’
1 ) -
W 4
&'y
3 " .
[t
> -
L ]
Clustered Random Dispersed

Critical Value
[z-score)

= -2.58
-2,.58 - -1.9t
-1.96 - -1.65
-1.65 - 1.65
1.65 - 1.96
1.96 - 2,58
= 2.58

Given the z-score of -1.807444, there is a less than 10% likelihood that this clustered pattern

could be the result of random chance.

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:
Expected Mean Distance:

Nearest Neighbor Ratio: 0,890171
Z-score: -1,807444

p-value: 0,070693

Abbildung 43: ANN-Analyse der Lebensmittelhandler im Bezirk Salzburg Stadt

504,6179 Meters

566,8777 Meters
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Dass die Lebensmittelhandler ein eher schwaches Clustering auf hohem MaRstab haben,
wurde bereits durch die Ripley’s K-Analyse sichtbar. Auch die Ergebnisse der NN-Chi-
Quadrat-Analyse zeigen, dass Lebensmittelhandler sich als ndchste Nachbarn zwar nicht

meiden, jedoch auch deutlich seltener an sich selbst, als an anderen Kategorien siedeln.

Durch die ANN-Analyse wird das Meidungsverhalten bzw. geringe Clustering (Clustered
in Richtung Random mit einem p-Wert von 0,07 - nicht sehr signifikant) innerhalb der
Kategorie sichtbar, der Z-score nimmt hier ,,nur einen Wert von nur -1,8 an. Die Skala
der Signifikanzniveaus im oberen, rechten Bereich von Abbildung 43 ist fur alle folgen-

den Auswertungen eine Interpretationshilfe zur statistischen Signifikanz.

Analysiert man im gleichen Ausschnitt andere Kategorien, kommt man auf folgende Er-

gebnisse:

Average Nearest Neighbor Summary
Observed Mean Distance: 526,8953 Meters
Expected Mean Distance: 938,4764 Meters

Nearest Neighbor Ratio: 0,561437

Z-score: -4,359581
p-value: 0,000013

Abbildung 44: ANN fur Kosmetiker in Salzburg

Average Nearest Neighbor Summary
Observed Mean Distance: 153,8384 Meters
Expected Mean Distance: 791,0673 Meters

Nearest Neighbor Ratio: 0,194489

Z-s5core: | -9,4995387

p-value: 0,000000

Abbildung 45: ANN fur Mode-Sport-Schuhe in Salzburg

Weitere Ergebnisse fir Salzburg sind im Anhang zu finden.

Neben dem Z-Score kann auch die beobachtete mittlere Distanz interessante Details tiber
die Verteilungsmuster preisgeben, so ist diese bei der Kategorie mit dem starksten Clus-
tering (Z-Score -9,5) in Salzburg: Mode-Sport-Schuhe nur 153 Meter. Diese Art der Be-
rechnung soll in weiterer Folge, um die Ergebnisse zu vergleichen, fur eine weitere Re-

gion durchgefuhrt werden. Als zweites Beispiel wurde im Folgenden Graz herangezogen.
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Abbildung 46: Verteilung von Lebensmittelhdndlern im Bezirk Graz Stadt

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance: 463,7188 Meters

Expected Mean Distance: 432,7164 Meters

Nearest Neighbor Ratio:  1,071646

Z-score:  1,544630

p-value: 0,122436

Abbildung 47: ANN fur Lebensmittelhandler in Graz

In Graz clustern die Lebensmittelhdndler folglich sogar noch ein wenig schwécher als im
Vergleichsgebiet Salzburg mit einem leicht positiven Z-Score von 1,5 (p > 0,1 — kein
signifikantes Clustering = random). Die mittlere Distanz zwischen Lebensmittelhdndlern
ist dem Wert aus Salzburg erneut sehr ahnlich mit 464 zu 504m zwischen den Handlern,
jedoch unterschiedlichem Z-Score.

Nun werden noch die anderen beiden, zuvor gezeigten Kategorien abgebildet.
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Average Nearest Neighbor Summary
Observed Mean Distance: 781,9920 Meters
Expected Mean Distance: 752,4551 Meters

Nearest Neighbor Ratio: 1,039254

Z-score: 0486677

p-value: 0,626438

Abbildung 48: ANN der Kosmetiker in Graz
Average Nearest Neighbor Summary
Observed Mean Distance: 169,1052 Meters
Expected Mean Distance: 696,6380 Meters
Nearest Neighbor Ratio: 0,242745
Z-score: -10,140778

p-value: 0,000000

Abbildung 49: ANN der Kategorie Mode-Sport-Schuhe in Graz

Wahrend bei Kosmetikern in Graz ein anderes Muster als in Salzburg zu entdecken ist,
namlich, dass diese in der steirischen Hauptstadt deutlich schwacher clustern (kein signi-
fikantes Clustering mit einem p-Wert von Uber 0,1), ist in der Kategorie Mode-Sport-
Schuhe wiederum das deutliche Clustering (p < 0,01) Gber der simulierten Erwartung

abzulesen.

Natlrlich kann man diese Art der Analyse nicht nur auf einem mittleren Malstab wie
Bezirken durchfuhren. Ist die Population hoch genug, kann die Analyse bis zum groft-

mdglichen MaRstab heruntergebrochen werden.

4.2.2 Interzonaler Vergleich von selbstdefinierten Zonierungen

ANN-Werte fiir Zahlsprengel kdnnen in der gleichen Form wie die im vorherigen Kapitel
gezeigten Analysen auf Bezirksebene erhoben werden, jedoch sind diese aufgrund ihrer
Grole sehr oft nur eingeschrankt vergleichbar. VVon groRem Interesse sind spezielle Ein-
kaufsstraBen oder sonstige Agglomerationsgebiete, welche sich zwar meist nicht durch
einzelne Sprengel, jedoch durch eine Multiauswahl von mehreren Sprengeln abbilden
lassen. Man kann auf diese Weise beispielsweise alle Z&hlsprengel entlang der Mariahil-
fer Stral3e in Wien analysieren und das dortige Clusteringverhalten untersuchen. Bei die-
ser sehr speziellen Anwendung, ist das besprochene MAUP besonders zu beachten.
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Kategorie

Baumaerkte

Elektromaerkte

Kosmetik

Lebensmittelhaendler

MSS

Moebehasuser

Sonstige

Multisprengel Mariahilfer Strale
(] sprengel entlang Mariahilfer StraBe

Layer_Osterreich
| Zshlsprengel_WGS

{ XS el BEY Mew DSV BRy |
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\~B N \ "-"‘l\..o

Abbildung 50: Ubersicht Handler in Multisprengel entlang Mariahilferstraie

Priift man innerhalb dieser ,,Multisprengel” nun eine ANN durch, erhilt man folgende

Ergebnisse.

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:
Expected Mean Distance:
Nearest Neighbor Ratio:
Z-score:

p-value:

201,2815 Meters
209,1608 Meters
0,962329
-0,269653
0,767428

Abbildung 51: Lebensmittelhdndler-ANN in Multisprengel - Mariahilfer Strafie

Auch auf so hohem Malfstab und in einer so dicht besiedelten Flache, clustern Lebens-

mittelh@ndler nur leicht ber den Erwartungen, was die Ergebnisse der Ripley’s-K-Ana-

lyse weiter stiitzt. Das Muster wurde erneut als zufallig (Random) eingestuft und kein
auffalliges Clustering beobachtet (p > 0,1 — in Richtung disperser Verteilung). Betrachtet

man nun die anderen Kategorien, sieht das anders aus.
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Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance: 86,3660 Meters
Expected Mean Distance: 217,0564 Meters
Nearest Neighbor Ratio: 0,397396
Z-score: -4,153114

p-value: 0,000033

Abbildung 52: Kosmetiker-ANN in Multisprengel - Mariahilfer StraRe

Average Nearest Neighbor Summary
Observed Mean Distance: 84,7957 Meters
Expected Mean Distance: 134,2162 Meters

Nearest Neighbor Ratio: 0,631785

Z-score: -4,107451

p-value: 0,000040
Abbildung 53: Mode-Sport-Schuhe-ANN in Multisprengel - Mariahilfer Stralie

Sowohl Kosmetiker, als auch Modehandler clustern innerhalb der Mariahilfer Strale weit
uber den Erwartungswerten mit Z-Scores jeweils unter -4, p < 0,01 und einer mittleren
Distanz zwischen 80 und 90m. Ein weiteres Multispregel-Ergebnis fur die Wiener City
ist im Anhang zu finden. Auch im Fall der Wiener City clustern die Handler aus der

Kategorie Mode-Sport-Schuhe am starksten in sich selbst.

Je nach Strategie und Ziel sollten Planer diese Analyse auf unterschiedlichen Malistédben
heranziehen und vergleichen. Ist die Strategie eher in stédtische, dicht besiedelte Gebiete
zu siedeln, ware die Multisprengel-Analyse ein guter Ansatz um bestehende, erfolgreiche
Modelle zu prufen und zu tbertragen (erfolgreiche Modelle aus dem eigenen Bestand im
Abgleich mit Umsatzdaten weisen durchschnittlich mind. 200m zur branchengleichen
Konkurrenz auf, kdnnte dabei eine These lauten). Sind strategisch gesehen eher landliche
Gebiete relevant, sollte die Analyse auf Gemeindeniveau oder Bezirksniveau angewandt
werden. Diese Form der Auswertung ist sehr gut vergleichbar und kann dann in Folge
sogar noch mit dem Branchenmix kombiniert werden, um Anhaltspunkte fiir die Standort-
planung zu finden. Mehr hierzu im Kapitel ,,Methodenkombination in Anwendungsfal-

[13

len®.
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@ Baumaerkte | 0,59

4.2.3 Mustervergleich auf Basis von politischen Zonierungen

Der im Folgenden gezeigte Branchenmix wurde auf verschiedenen Betrachtungsniveaus
erhoben und unterschieden, wobei sich zwischen den Niveaus Bezirke, Gemeinden und
Zahlsprengel deutliche Unterschiede in den Verteilungsmustern feststellen lieRen, was
bereits durch die Ripley’s K-Analyse impliziert wurde. Pro Analyse werden die Top 20
Bezirke (bzw. Gemeinden und Sprengel) mit dem dazugehdrigen Variationskoeffizienten
ausgegeben (neben den Kategorienamen), danach folgt jeweils die prozentuelle Betrach-

tung.

4.2.3.1 Bezirksebene

Im ersten Schritt der Branchenmix-Analyse wird das Ergebnis rein nach Punktanzahl aus-
gegeben, in Abbildung 54 erkennt man bereits erste Tendenzen der Daten. In den folgen-

den Aufstellungen wird Wien zuerst komplett und in Folge pro Bezirk abgebildet.

TOP 20 NACH PUNKTANZAHL

M Elektromaerkte | 1,09 ® Kosmetik | 1,86 M Lebensmittelhaendler | 1,41

B Moebelhaeuser | 0,84 OMSS | 1,01 M Sonstige | 1,32
WIEN(STADT) TPl 728 28 267 105
GRAZ(STADT) 14 4 127 10 63
INNSBRUCK-LAND 12 Lz 99 7 47 | 8 |
LINZ(STADT)
ZELL AM SEE 77
LINZ-LAND 47
SALZBURG(STADT) 38
KUFSTEIN 39 | 9 |
SANKT JOHANN IM PONGAU 54 E] 65
KLAGENFURT STADT 45
VOCKLABRUCK 32 N
BRUCK-MURZZUSCHLAG 33
INNSBRUCK-STADT 7 g 66 4 42 | 9 |
LIEZEN 18 s 53 4 41 | 8 |
MODLING 30
WIEN 21.,FLORIDSDORF
WIEN 22.,DONAUSTADT
SALZBURG-UMGEBUNG
AMSTETTEN
WIEN 10.,FAVORITEN

Abbildung 54: Branchenmix - Top 20 nach Punktanzahl
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Leicht abzulesen ist dabei der starke Uberhang von Lebensmittelhindlern auf Bezirks-
ebene gefolgt von Vertretern aus den Kategorien Mode-Sport-Schuhe und Kosmetik, dies
deckt sich zwar mit der Gesamtverteilung, jedoch ist es auffallig, dass die Verteilungen
der verschiedenen Branchen Uber die Bezirke in eine regelmaRige Richtung tendieren. Da
diese Betrachtung jedoch noch nicht nach einem Parameter wie Bevolkerung oder Grolie
des Bezirks normalisiert wurde, ist das Ergebnis noch wenig aussagekraftig, da keine

Vergleichsgrundlage bereitsteht.

Fuhrt man eine Normalisierung nach Bevoélkerungszahl durch, weicht das Ergebnis in
Absolutwerten (fur die Top 20 in der Auswahl nach Bevoélkerungszahl) bereits auf Be-
zirksebene von den Top 20 nach Punktanzahl ab. (Die Grafik ist im Anhang mit Bevol-

kerungszahlen zu finden.)

TOP 20 BEVOLKERUNG

@ Baumaerkte | 0,69 W Elektromaerkte | 1,18 @ Kosmetik | 1,86 M Lebensmittelhaendler | 1,39
B Moebelhaeuser | 1,00 OMSS | 1,22 W Sonstige | 1,42

WIEN(STADT) TP 728 28 267 105
GRAZ(STADT) 63
LINZ(STADT) 35
WIEN 10.,FAVORITEN THEE 67 3 25 | 8 |
WIEN 22.,DONAUSTADT
INNSBRUCK-LAND 12 g 99 7 47 | 8 |
WIEN 21.,FLORIDSDORF
SALZBURG(STADT) 13 g7l 74 4 38
GRAZ-UMGEBUNG

SALZBURG-UMGEBUNG 14 Az [ ‘M 20 W
LINZ-LAND 17 e 58 8 47

BADEN 11  Eagn 66 9
VOCKLABRUCK 18 s 64 4 32 | 9 |
BREGENZ 25
INNSBRUCK-STADT 42 | 9 |
SANKT POLTEN(LAND)
MODLING 11 Far [ 6 30

AMSTETTEN 19 [T 58 2 VY 10
KUFSTEIN 39 | 9 |
FELDKIRCH 22

Abbildung 55: Branchemix - Top 20 Bezirke nach Bevolkerungzahl

Wien und Graz bleiben wegen der hohen Bevolkerungsdichte an der Spitze, jedoch riickt
der 10. Wiener Bezirk Favoriten weit nach oben.
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Der Uberblick tber Verteilungstendenzen einzelner Branchen bleibt bei Betrachtung auf

Bezirksebene ahnlich der Aufstellung nach Punktanzahl, was auch die jeweiligen Varia-

tionskoeffizienten beweisen, die sich nicht merklich von der letzten Aufstellung unter-

scheiden. Ubertragt man diese Aufstellung nach Bevolkerungszahl in eine prozentuelle

Ansicht und bildet einen Mittelwert dieser (Tortendiagramm), zeigt sich folgendes Er-

gebnis.

TOP 20 BEVOLKERUNG - PROZENTUELL

OMSS ™ Sonstige

I Baumaerkte M Elektromaerkte M Kosmetik M Lebensmittelhaendler

WIEN(STADT)
GRAZ(STADT)
LINZ(STADT)

WIEN 10.,FAVORITEN
WIEN 22.,DONAUSTADT
INNSBRUCK-LAND
WIEN 21.,FLORIDSDORF
SALZBURG(STADT)
GRAZ-UMGEBUNG
SALZBURG-UMGEBUNG
LINZ-LAND

BADEN

VOCKLABRUCK
BREGENZ
INNSBRUCK-STADT
SANKT POLTEN(LAND)
MODLING

AMSTETTEN

KUFSTEIN

B Moebelhaeuser

% 7% | 47% 29 17% 7%
6 5% 4% 43% 3% 22%
7% A% 47% 5% 179 6%
6% N9 50% A 24%

6 6% ET7% 45% 2% 18% 11%
6 8% 1% 44% 2% 22%
52% i 17% A

10% 2% 47% SV 5%
10% 1% 34% 5% 27%

8%  INN14%m 50% iE 17% W
12%  N10% 41% 3% 21%
6 7% 0% 56% 29 20%
5% L 12% 44% 3% 28%
9%  INI3%N 53% 0l 9% %A
7% 4% 42% 4% 20%
13% g% 41% S 7 7%
10% g% 42% 2% 24%

Abbildung 56: Branchemix - Top 20 Bezirke nach Bevélkerungszahl

Durchschnittliche Verteilung Top 20 nach Bevdlkerung/Bezrik

Baumaerkte = Elektromaerkte

Kosmetik

19%

m Lebensmittelhaendler

= Moebelhaeuser

MSS = Sonstige

Abbildung 57: Durchschnitt der in Abb. 56 gezeigten Verteilung der Top 20 Bezirke nach Bevolkerungszahl
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4.2.3.2 Gemeindeebene

Die folgenden Ergebnisse auf Gemeindeebene werden erneut zuerst nach Punktzahl und

in Folge nach Bevodlkerung angegeben.

TOP 20 NACH PUNKTANZAHL

M Elektromaerkte | 0,9

@ Baumaerkte | 0,5

@ Kosmetik | 1,4

B Lebensmittelhaendler | 2,1

B Moebelhaeuser | 0,7 oMSS | 1,3 W Sonstige | 1,0
GRAZ
LINZ
JAPA:IVINCENS 13 Bz 74 T 11
KLAGENFURT AM WORTHERSEE 45
INNSBRUCK 42 | 9 |
WIEN-DONAUSTADT
WIEN-FLORIDSDORF
WIEN-FAVORITEN
ST. POLTEN 30
VILLACH 26
WELS 7 I 28 6 28
WIEN-LANDSTRARE AN 41 3 I £
WIEN-PENZING
WIENER NEUSTADT 32
WIEN-SIMMERING
WIEN-LEOPOLDSTADT
WIEN-LIESING
WIEN-RUDOLFSHEIM-FUNFHAUS
KREMS AN DER DONAU 22
WIEN-BRIGITTENAU 5 s 27 17

Abbildung 58: Branchenmix der Top 20 Gemeinden in Osterreich nach Anzahl der Handler

Auf dieser Ebene gibt es in einigen Kategorien deutliche Unterschiede zur letzten Be-

trachtung nach Punktanzahl auf Bezirksebene. So verhalten sich Lebensmittelhandler und

Vertreter der Kategorie Mode-Sport-Schuhe (auch am Variationskoeffizienten erkenn-

bar) deutlich unregelméaRiger, wahrend sich die anderen Kategorien regelméfiger als auf

Bezirksebene verhalten. Fiihrt man nun dieselben Schritte der Analyse, welche schon fur

die Betrachtung auf Bezirksebene durchgefiihrt wurden, auch auf Gemeindeebene aus,

zeigt sich ein anderes Bild Uber die Branchenverteilungen. Die zusétzliche Betrachtung

aller Top-20 Gemeinden in prozentueller Ansicht wird im Anhang dargestellt.
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@ Baumaerkte | 0,61

TOP 20 BEVOLKERUNG

M Elektromaerkte | 0,49

® Kosmetik | 0,39

M Lebensmittelhaendler | 0,47

B Moebelhaeuser | 0,63 OMSsS | 0,57 M Sonstige | 0,62

GRAZ 63
LINZ
WIEN-FAVORITEN
WIEN-DONAUSTADT
WIEN-FLORIDSDORF
SALZBURG 38
INNSBRUCK 42 | 9 |
WIEN-LIESING
WIEN-LEOPOLDSTADT
WIEN-OTTAKRING
WIEN-SIMMERING
KLAGENFURT AM WORTHERSEE 8 21 55 3 45

WIEN-MEIDLING B 17 31 i 10 IS
WIEN-PENZING 21 |9 |
WIEN-LANDSTRARE
WIEN-BRIGITTENAU 17
WIEN-RUDOLFSHEIM-FUNFHAUS 17
WIEN-DOBLING
VILLACH 26
WELS 7 11 28 6 28

Abbildung 59: Branchenmix der Top 20 Gemeinden nach Bevolkerung

Durchschnittliche Verteilung Top 20 nach Bevolkerung/Gemeinden

Baumaerkte

Abbildung 60: Durchschitt der Verteilung der Top 20 Gemeinden nach Bevélkerungszahl

m Elektromaerkte

3%

m Lebensmittelhaendler

/

= Kosmetik

= Moebelhaeuser

MSS = Sonstige
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Auffallig in dieser Auswertung ist es, dass die Variationskoeffizienten deutlich geringer
sind als auf Bezirksebene und Muster dadurch besser erkennbar sind. Im Hinblick auf
Untersuchungen zu Agglomerationsmustern ist demnach die Betrachtung auf Gemeinde-
ebene, normalisiert um einen Parameter wie Bevolkerung oder auch Bevoélkerungsdichte
je kmz die sinnvollere Variante. Im Folgenden soll nun noch die Betrachtung auf Z&hl-

sprengelebene durchgefihrt werden.

4.2.3.3 Z&hlsprengelebene

Auf der sehr kleinen, politischen Betrachtungsebene der Zahlsprengel werden deutliche
Unterschiede zu den zuvor gezeigten Ergebnissen erwartet, da diese in den meisten Fallen
sehr kleinflachig sind. Folgt man der Ripley’s K-Analyse, sollte nun etwa die Kategorie
Lebensmittelhandler schwacher vertreten sein als die zweitgroRte Kategorie Mode-Sport-
Schuhe, da diese im kleinflachigen Bereich nicht stark clustern, was auch die ANN-Ana-

lyse auf Gemeindeebene bzw. Multisprengel bewiesen hat.

TOP 20 NACH PUNKTZAHL

E Baumaerkte 0,47 M Elektromaerkte 0,45 E Kosmetik 0,24 H Lebensmittelhaendler 0,58
B Moebelhaeuser 0,49 0O MSS 0,29 B Sonstige 0,27
VOSENDORF | VOSENDORF-SUD 5 A s 3 22 | 6 |
IMST | BRENNBICHL UND UMGEBUNG 4 9 2 I

VILLACH | 20201 120 12
WIEN 14., PENZING | 91401 123 12
GMUNDEN | ZENTRUM-UMGEBUNG-NORD 9
WIEN 22., DONAUSTADT | 92201 070 8 | 4 |
DEUTSCHLANDSBERG | DEUTSCHL.-ALTST.-UMG.-N 9 | 4 |
LIEZEN | LIEZEN-MITTE 13
GERASDORF BEI WIEN | SEYRING FUEM 15 | 4 |
HARTBERG | UNGARVORSTADT-0sT TRNIEEINEN R 9
PASCHING | WAGRAM [THFE 15
SEIERSBERG-PIRKA | NEUSEIERSBERG-WEST 14
GMUNDEN | TRAUNLEITEN-SUD 10 | 6 |
WELS | 40301 100 FUNENN 12 | 4 |
ST. POLTEN | DR. STEINGOTTER-STRARE 11
FOHNSDORF | HETZENDORF 11
KLAGENFURT AM WORTHERSEE | 20101 020 13
SALZBURG | 50101 101 16
TELFS | UNTERMARKT 3 e 7 1 7

Abbildung 61: Branchenmix der Top 20 Zahlsprengel nach Punktezahl
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Abbildung 60 bildet diese Annahme tatsdchlich ab, wéhrend Lebensmittelhandler nur
noch schwach vertreten sind, da sich diese auf hohem Malistab gleichmé&Riger verteilen,
gibt es starke Cluster von Modehéndlern, welche in punktreichen Regionen haufig vor-

kommen. (Es wurden Sprengel mit mind. 10 Datenpunkten gefiltert.)

TOP 20 NACH BEVOLKERUNG

@ Baumaerkte | 0,28 M Elektromaerkte | 0,53 ® Kosmetik | 0,47 M Lebensmittelhaendler | 0,37
® Moebelhaeuser | 0,44 OMSS | 0,50 M Sonstige | 0,53
WIEN 10., FAVORITEN | 91001 011 5
LINZ | 40101 381 4
WIEN 22., DONAUSTADT | 92201 070 E 3 5 3 8
WIENER NEUSTADT | JOSEFSTADT-MITTE-WEST 6
PARNDORF | PARNDORF-UMGEBUNG 9
KUFSTEIN | WEIRACH 3
HALLEIN | GRIES-ADNETER-RIEDL I mrny a
TRAISKIRCHEN | TRAISKIRCHEN-ZENTRUM
WIEN 21., FLORIDSDORF | 92101 223 1 4 4 1
GANSERNDORF | GANSERNDORF-SUD 5
NEUSIEDL AM SEE | NEUSIEDL-NORDWEST 4
WIEN 20., BRIGITTENAU | 92001 024 12
IMST | BRENNBICHL UND UMGEBUNG 8
ST. POLTEN | DR. STEINGOTTER-STRARE 11
EISENSTADT | KLEINHOFLEIN IM BGL. 6
WIESELBURG | WIESELBURG-NORD 2 1 3 5
KITTSEE | KITTSEE-UMGEBUNG T I S 4
OTTENSHEIM | MARKTKERN-UMG.-HOFLEIN 5 \
NURDORF-DEBANT | DEBANT 1 2 4 2 4
ROHRBACH-BERG | ROHRBACH IN OBEROSTERR 3 2 3 1 9

Abbildung 62: Branchenmix der Top 20 Sprengel nach Bevélkerungszahl (mind. 10 Punkte)

Durchschnittliche Verteilung Top 20 nach Bevdlkerung/Sprengel

3%

A

I 4

4%

Baumaerkte = Elektromaerkte = Kosmetik = Lebensmittelhaendler = Moebelhaeuser MSS = Sonstige

Abbildung 63: Durchschitt der Verteilung der Top 20 Sprengel nach Bevolkerungszahl (mind. 10 Punkte)
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Hier wird deutlich, dass der Variationskoeffizient in fast jeder Kategorie im Vergleich
zur Aufstellung rein nach Punkten wieder nach oben geht und die Muster demnach weni-
ger einheitlich Gber verschiedene Sprengel mit ahnlichen Einwohnerzahlen sind. Die Ka-
tegorie Mode-Sport-Schuhe ist hierbei deutlich starker vertreten als die Lebensmittel-

handler, was die Erhebung in 1-4km Distanzbandern der Ripley’s-K Analysen bestatigen.

Fur einen Uberblick tiber das Umfeld von 1-5km Distanz, sollte eher die Branchenmix-
Analyse auf Gemeindeebene herangezogen werden, da diese meist ausreichende Punkte
fur sinnvolle Vergleiche beinhaltet. Da auf dem Betrachtungsniveau der Sprengel haufig
nur sehr wenige Punkte pro Sprengel vorkommen, ist die Aufstellung nach Punktzahl
tatsichlich relevanter, als jene nach Bevélkerungszahl fiir eine grobe Ubersicht. Jedoch
ist auch diese nur eingeschrénkt geeignet, da sich die Punkte nicht an Sprengeln bzw.
deren Grenzen halten. Oft orientieren sich Handler an gewachsenen bzw. geplanten Clus-
terzonen, weshalb die folgende Betrachtung auf Basis von Service-Areas sinnvoller wer-

den kann.
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4.2.4 Musteranalyse auf Basis von Einzugsgebieten ,,Local Cluster*

Je nach Branche kann auch die Service-Area-Analyse genutzt werden, um die branchen-
maRige Zusammensetzung anderer Handler innerhalb von Service-Area-Einzugsgebieten
zu prifen. Diese Methode wurde auf die im Kapitel 3.3.4 besprochenen 1-Min-Einzugs-
gebiete fur alle Lebensmittelhandler in Osterreich angewandt und bildete (bereinigt) ins-
gesamt 4811 Punkte aus allen Kategorien innerhalb dieser Zonen ab. Die Branchenver-
teilung zeigt sich dabei wie folgt: 136 Baumaérkte, 461 Elektromarkte, 1.000 Handler der
Kategorie Kosmetik, 952 weitere Lebensmittelhdndler, 89 Mdbelhduser, 1573 Punkte der
Kategorie Mode-Sport-Schuhe und 500 Punkte aus der Kategorie Sonstige. Abb.37 pré-
sentiert das Ergebnis in prozentuellen Anteilen der Gesamtzahl je Kategorie.

Branchenzusammensetzung innerhalb von 1-Min Gehzeit-
Einzugsbereichen rund um Lebensmittelhidndler - Osterreichweit

‘ P
23%

Baumaerkte = Elektromaerkte Kosmetik = Lebensmittelhaendler = Moebelhaeuser = MSS = Sonstige

33%

Abbildung 64: Branchenzusammensetzung der jeweiligen Kategorien innerhalb von 1-min Einzugsgebieten rund um Le-

bensmittelhandler in ganz Osterreich

Die Tendenzen &hneln dabei den Analysen auf Sprengelebene stark, jedoch enthalten
diese neuen Service-Area-Zonen die deutlich hoheren Punktzahlen und sind demnach
aussagekraftiger. Natirlich ist es mit dieser Art der Analyse auch maoglich, einzelne Clus-
ter miteinander zu vergleichen und in Folge Variationskoeffizienten tber &hnliche Ag-
glomerationszonen zu bilden. Versucht man nun in Folge die Ansétze zu kombinieren, ist

es moglich die Agglomeration nach verschiedenen Gesichtspunkten abzubilden.
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5. Methodenkombination in Anwendungsfillen

In einem praktischen Beispiel kdnnte es nun die Aufgabe eines Standortplaners bzw. einer
Standortplanerin sein, einen geeigneten Standort fiir einen Lebensmittelhandler im Um-
kreis der Gemeinde Bergheim im Bundesland Salzburg zu finden. Da es in dieser Ge-
meinde bereits Handler aus der Kategorie Vollsortiment und Discount gibt, muss man
sich in diesem Fall mit der Konkurrenz arrangieren. Nun soll ermittelt werden, wie nahe
man an der Konkurrenz bzw. innerhalb bestimmter Cluster siedeln kann um méglichst
hohe Umsétze am Standort zu erzielen. Nachdem Faktoren wie Flachenwidmung, Leer-
stand bzw. Kauf- oder Mietfahigkeit festgestellt wurden, soll nun der Faktor Agglomera-

tion bzw. Clustering gepruft werden.

Aus der Ripley’s K-Analyse im Branchenvergleich hat der Planer bzw. die Planerin be-
reits die Information, dass eine zu knappe Siedlung an der Konkurrenz auf kleinem Raum

nicht Gblich ist, weshalb diese Option ausgeschlossen wird.

Ripley's K - Ergebnisse norm. Beobachtungswerte

60 - 58 61
55
S . 51
§ 20 a7 e | ebensmittelhandler
\ .
"qc: 40 - 41 Kosmetiker
"g 35 Baumirkte
=%
u? 301 27 Elektromarkte
s -
= 20 - Mobelhduser
MSS
13
101 Sonstige
4 4 4 4 4 4 4 5 5 6
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Distanzbdnder (km)

Abbildung 65: Ripley's K-Analyse im Branchenvergleich fiir ganz Osterreich

(Auch eine Unterscheidung nach Vollsortiment und Discount wére fur eine weiterfiih-

rende Analyse moglich).

Im n&chsten Schritt pruft der Planer bzw. die Planerin den Branchenmix von Gemeinden
mit ahnlichen Eigenschaften wie etwa der Bevoélkerungszahl und bildet den mehrstufigen

Branchenmix als lokalen Uberblick.
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BRANCHENMIX IN GEMEINDEN MIT AHNLICHER
BEVOLKERUNGSZAHL FUR BERGHEIM BEI SALZBURG

@ Baumaerkte | 0,34

B Moebelhaeuser | 0

M Elektromaerkte | 0,51

gMSsS | 0,76
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Abbildung 66: Branchenmix von Gemeinden mit &hnlichen Bevolkerungszahlen zu Bergheim bei Salzburg - absolut

BRANCHENMIX IN GEMEINDEN MIT AHNLICHER
BEVOLKERUNGSZAHL FUR BERGHEIM BEI SALZBURG - PROZENTUELL

@ Baumaerkte

HOPFGARTEN IM BRIXENTAL
ME LK

WERNBERG

HAAG

POYSDORF

THALHEIM BEI WELS
WAIDHOFEN AN DER THAYA
ELSBETHEN

MITTERSILL

BERGHEIM

WILDON

PREGARTEN

SCHREMS

ZISTERSDORF

SPIELBERG

FELDKIRCHEN AN DER DONAU
BAD HALL

GMUND

PURGSTALL AN DER ERLAUF

M Elektromaerkte

| 5620
| 5606
| 5579
| 5569
| 5528
| 5526
| 5459
| 5452
| 5431
| 5425
| 5423
| 5422
| 5398
| 5393
| 5387
| 5380
| 5375
| 5370
| 5350

SANKT RUPRECHT AN DER RAAB | 5323

E Kosmetik  HLebensmittelhaendler B Moebelhaeuser [ MSS M Sonstige
9% 9% 27% 0 36% j
o 11% 16% 26% [ 42%
b 100% 0
20% 10% 40% ] 10% A
25% 13% 25% 0f 25% j
25% 75% 0
19% 12% 23% 4% 31%
17% 50% of 17% ‘
16% 11% 21% 5% 42% j
43% 0 29% j
b 100% 0
o 29% 14% 21% o 21% ] 14%
10% 10% 25% 0f 30%
11% 22% 33% 0 22% j
b 100% 0

Abbildung 67: Branchenmix von Gemeinden mit &hnlichen Bevélkerungszahlen zu Bergheim bei Salzburg - absolut
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Durchschnittliche Verteilung von Gemeinden mit ahnlicher
Bevolkerungszahl fir Bergheim bei Salzburg

1%

Baumaerkte ®m Elektromaerkte = Kosmetik m Lebensmittelhaendler = Moebelhaeuser = MSS m Sonstige

Abbildung 68: Durchschnittlicher Branchenmix von Gemeinden mit &hnlicher Bevolkerungszahl: Bergheim bei

Salzburg
Bergheim hétte im Vergleich zur Bevolkerungszahl-Gruppe nach dieser Auswertung mit

43% zu 47% im umliegenden Durchschnitt noch Potenzial fiir weitere Lebensmittelhand-
ler. Die Auswertung konnte nun auf umsatzstarke Cluster nach Branchenmix verglichen
und erfolgreiche Modelle kdnnten tbertragen werden. Jedoch ist der Variationskoeffi-
zient in der Gruppe relativ hoch, weshalb die Vergleichsgruppe wahlweise vergrofert,

bzw. ein zusatzlicher MaRstab verwendet werden sollte.

Nun sollen die Service-Area-Einzugsgebiete mit 1-min Gehzeit um Lebensmittelhdndler
im Salzburger Flachgau (ohne Salzburg) ermittelt werden, damit ein regionalspezifischer
Branchenmix festgestellt werden kann. In diesem Fall wird der ,,lokale Cluster* jedoch

nur mit Kategorien aus anderen Branchen verglichen.

Insgesamt gibt es im Flachgau 67 Lebensmittelhandler, demnach auch 67 1-min Einzugs-
gebiete. In keinem der kleinen Einzugsgebiete findet sich jeweils ein weiterer Lebensmit-
telhéindler, was fiir das Ergebnis der Ripley’s K-Analyse fiir ganz Osterreich spricht. Zu-

sétzlich zeigt sich folgende Verteilung:

Baumarkt. | Elektrom. | Kosmetik | MSS Mobelh. Sonstige LH

2 5 13 12 4 4 0
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Branchenmix in 1-min Einzugsgebieten (Service-Areas) um
Lebensmittelhandler im Salzburger Flachgau

30%

33%

0%

Baumaerkte = Elektromaerkte Kosmetik m Lebensmittelhaendler = Moebelhaeuser MSS = Sonstige

Abbildung 69: Branchenmix in 1-min Einzugsgebieten (Service-Areas) um Lebensmittelhdndler im Salzburger Flachgau

Die Verteilungen innerhalb der kleinen Zonen sind recht eindeutig, demnach sind Kos-
metiker bzw. Vertreter der Kategorie Mode-Sport-Schuhe beliebte Nachbarn zu Lebens-
mittelhandlern im Salzburger Flachgau. Im Siiden von Bergheim besttinde die Moglich-
keit in der N&he eines Handlers der Kategorie Mode-Sport-Schuhe und eines Baumarktes

zu siedeln, weshalb dies noch weiter geprift werden soll.

Der NN-Chi-Quadrat Test ergab, dass speziell die Kombination mit Baumarkten in Os-

terreich durchaus ublich ist und diese auch oft als nachste Nachbarn gewéahlt werden.

Haufigkeiten Lebensmttelhdndler
erwartet beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl LH Baumarkte 91 399 40,0
4311 Elektromarkte £ 332 -12,97% 4,9
Kosmetiker 498 543 8,20% 4,0
Lebensmittel 1844 1347 5,28% 5.7
Mobelhdndler 110 71 13,8
M55 937 727 -28,86% 47,01

Sonstige 275 312] 11,71% 4,8 |p-Wert

120,49 1,37E-23|
Haufigkeiten Baumérkte
erwartet I beobachtet Abweichung % Chi2

Anzahl Baumdrkte |  [Baumarkte 46 61 24,76% 5.0
633 Elektromarkte 59 41 -44,26% 5,6
Kasmetiker 79 13 34,8
Lebansmittel 291 437 73,5
Mobelhandler 17 19 8,69% 0,2
MSS 148 72 -105,18% 38,8

Sonstige 43 40 -8,60% 03] |p-wert

178,0, 8,90E-3

Abbildung 70: NN-Chi-Quadrat Analyse fiir Lebensmittelhandler und Baumérkte in Osterreich
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Nach dieser Analyse muss noch geklart werden, wie viel Abstand man mindestens zum
Vertreter der eigenen Kategorie halten sollte, weshalb eine NN-Analyse fir Lebensmit-
telhandler im Flachgau durchgefiihrt werden soll.
Average Nearest Neighbor Summary
Observed Mean Distance: 1468,3865 Meters
Expected Mean Distance: 1936,8883 Meters
Nearest Neighbor Ratio: 0,758116
Z-score: | -3,787694

p-value: 0,000152

Abbildung 71: Average-Nearest-Neighbor Resultate flir Lebensmittelhéndler im Salzburger Flachgau

Insgesamt halten die Lebensmittelhdndler demnach weitaus mehr Abstand voneinander,
als dies in Salzburg-Stadt (Abbildung 42) der Fall ist, jedoch ist hier insg. eine deutliche
Clusteringtendenz zur eigenen Branche (Z-Score von -3,78) abgebildet. Insgesamt wer-
den im Flachgau gut 1,5 km zur branchengleichen Konkurrenz eingehalten. Nun muss
abgeschitzt werden, ob der Vorteil durch ,,beliebte Nachbarn* oder der Abstand zur bran-
chengleichen Konkurrenz bevorzugt wird, in Folge kann eine Entscheidung getroffen

werden.

Diese vollstandige Analysenkombination kénnte auch flir andere Gemeinden im benach-
barten Umland erstellt und auf deren Eignung verglichen werden, um sich am Ende, nach
Abklarung aller weiterer Faktoren, fur einen Standort zu entscheiden. Zusatzlich kann die
Analyse fir einzelne Handler, anstelle von Kategorien durchgefiihrt werden. Nattrlich
sollten die vorgestellten Werte nur als Erweiterung zu anderen Indikatoren, wie Kaufkraft
gesehen werden, jedoch sind diese in Kombination durchaus aussagekréftig und deren
jeweilige Schwéachen kdnnen durch die Betrachtung auf unterschiedlichen Mal3stdben mi-

nimiert werden.
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6. Diskussion

Es konnte festgestellt werden, dass Einzelhdndler sich keineswegs zuféllig tber die Land-
schaft verteilen und eindeutige Muster sowohl innerhalb von Branchen, als auch zwischen
Branchen festzustellen sind. Die vorgestellten Methoden bieten Moglichkeiten das facet-
tenreiche Phanomen der Agglomeration naher zu beschreiben und kénnen in Kombina-
tion als erweiternde Werkzeuge zu klassischen Methoden der modernen Standortplanung
herangezogen werden. Auf jeder Ebene konnten aufféllige Kombinationen und Mei-

dungsverhalten zwischen und innerhalb der Branchen festgestellt werden.

Durch die Ripley’s-K Analyse im Branchenvergleich konnte ein Einblick tGber das dster-
reichweite Clusteringverhalten von filialisierten Einzelhdndlern gegeben werden, wel-
ches ohne diese Erhebung nur schwer abzubilden gewesen wére. Der Erhebung zufolge,
clustern alle Branchen Uber den Erwartungen, jedoch einige merklich intensiver als an-
dere. So konnte auf allen Distanzkreisen ein verhaltnisméflig schwaches Clusteringver-
halten von Baumarkten im Vergleich zu Modehandlern festgestellt werden. Lebensmit-
telhandler clustern kleinrdumig verhaltnismaRig schwach, auf grof3flachiger Betrachtung
uber 5km jedoch verstarkt. Diese Analyse ist sowohl auf andere Léander, als auch auf
weitere Malstabsebenen Ubertragbar. Mit der Methode konnte die Annahme bestétigt
werden, dass alle untersuchten Branchen bzw. Kategorien branchenintern deutlich tiber
den Erwartungen clustern und dass dieses ,,Intra-Branchen-Clustering® zwischen den

Branchen deutlich unterschiedlich ausgepragt ist.

Durch die Service-Area-Analysen konnte ein Einblick in die Datenlandschaft gegeben
werden, wahrend die gebildeten Zonen gleichzeitig fur die Erstellung von Branchenmix-
Ubersichten dienen kénnen, welche wiederum die ,,Local-Cluster-Analyse* ermdglichen.
Diese konnten am Beispiel von 1-min Gehzeit-Einzugsgebieten rund um Lebensmittel-
hé&ndler zeigen, dass sich Handler der Kategorie Mode-Sport-Schuhe und Kosmetik deut-
lich h&ufiger in der N&he von Lebensmittelhandlern befinden, als beispielsweise Elektro-
markte, was jedoch hauptséchlich durch deren Anzahl bedingt wird. Diese Analyse kann
somit einen erweiterten, benutzerdefinierten Einblick in die Nachbarschaft von fokalen
Héndlern bieten. Zieht man jedoch noch zusatzlich die relative Gesamtzahl der Punkte
mit in Betracht, eignet sich die NN-Chi-Quadrat-Analyse als Erweiterung der genannten

Erhebung, um weitere Faktoren der direkten Nachbarschaft zu prufen.

Die NN-Chi-Quadrat-Analyse zeigte Osterreichweit beliebte Kombinationen bzw. popu-

lare, unmittelbare Nachbarschaftsbeziehungen, welche flaéchendeckend hochsignifikant
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von erwarteten Verteilungsmustern abwichen. So konnte beispielsweise, stark im Kon-
trast zur Local-Cluster-Erhebung eine Haufung der Kombination von Lebensmittelhdnd-
lern und Baumérkten festgestellt werden, welche mit anderen Erhebungsmethoden un-
sichtbar geblieben ware. Auch das in der Ripley’s K-Analyse festgestellte, intensive In-
tra-Branchen-Clustering von Mobelhé&ndlern, konnte durch die NN-Chi-Quadrat-Analyse
bestétigt werden, so siedeln diese stérker in direkter Nachbarschaft zueinander, als zu
allen anderen Handlern der Vergleichsgruppe und meiden gleichzeitig Elektromarkte auf-
fallig. Durch die genannte Methode wurden statistisch signifikante Haufungs- und Mei-
dungsverhalten in einseitigen und zweiseitigen Nachbarschaftsbeziehungen zwischen
Branchen in ganz Osterreich aufgezeigt. Die Methode kann als Inspiration fiir Standort-
planungen dienen und bei der Wabhl fur die direkte Nachbarschaft hilfreich sein. Zusatz-
lich kénnen neben Osterreichweiter Erhebung, wie in der vorliegenden Arbeit vorgestellt,

in weiteren Analysen auch kleinrdumigere Analysegebiete herangezogen werden.

Es konnte dartber hinaus gezeigt werden, dass die ANN-Analysen flr wissenschaftliche
Zwecke die Mdoglichkeit bieten, das Clusteringverhalten bzw. die Clusteringintensitét
verschiedener Handler zu erheben und sowohl zwischen Branchen, als auch interzonal zu
vergleichen, wenn idente Rahmenbedingungen eingehalten werden. Die ANN-Analysen
bieten fur Planer zusatzlich die Moglichkeit zu erheben, wie sich Vertreter der eigenen
(bzw. einer fokalen) bzw. auch von anderen Branchen auf groiem bzw. mittlerem MaR-

stab verhalten und wie viel Abstand diese durchschnittlich zueinander einhalten.

Die Branchenmix-Analysen auf verschiedenen Ebenen konnten ein Bild (iber die Vertei-
lung von Branchen im interzonalen Schnitt abbilden und dadurch einen Mittel- bzw.
Richtwert fur die Branchenverteilung bzw. Zusammensetzung visualisieren. Auch Unter-
schiede in der interzonalen Variation innerhalb der Branchen konnten tber die Variati-
onskoeffizienten dargestellt werden, welche bei den Beispieldaten bei Lebensmittelhénd-
lern und Kosmetikern deutlich erhéht waren. Der duferst simple statistische Ansatz kann
auf jegliche Zonierungsform, bzw. Malstabsebene Ubertragen werden, sollten ausrei-
chend Datenpunkte fir interzonale Vergleiche gegeben sein. Das Potenzial von Bran-
chenmix-Tabellen fur interzonale Vergleiche konnte im Verlauf der Arbeit dargelegt wer-
den. Natdrlich kénnten und sollten die Branchenmix-Tabellen um weitere Faktoren wie

Einwohnerdichte, Demographie uvm. erweitert werden.
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7. Ausblick

Wiéhrend die einzelnen Methoden durchaus das Potenzial bergen weitere wissenschaftli-
che Erkenntnisse hervorzubringen, kdnnen diese durch Kombination auch fur planerische

Zwecke im wirtschaftlichen Umfeld herangezogen werden.

Agglomeration wird aktuell nur bruchstiickhaft bzw. in einzelnen Aspekten beleuchtet.
Die vorliegende Arbeit hat gezeigt, dass Agglomeration als vielféaltiges Phdnomen jedoch
mit verschiedenen Methoden betrachtet und verglichen werden sollte, da die einzelnen
Auspragungen auf unterschiedlichen Mal3stabsebenen nicht einheitlich sind. Die in Ka-
pitel 3 besprochenen Einschrankungen der jeweiligen Methoden sind stets zu beachten
und konnten in weiterer Folge noch weiter minimiert werden. In aufbauenden Forschun-
gen konnten die vorgestellten Werkzeuge auf andere Kategorien und auf weiteren Mai3-
stdben angewandt bzw. mit anderen Faktoren zur Normalisierung etc. verwendet werden.
Auch die Ausweitung auf offentliche, (teil-)staatliche bzw. infrastrukturelle Kategorien
konnte fir zukinftige Erhebungen in Betracht gezogen werden. Insgesamt sollte das Pha-
nomen der Agglomeration laufend weiter erforscht und kontrolliert werden, da sowohl

Wirtschaft, als auch Politik in steigendem Ausmal} davon betroffen sind.
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9. Anhang

9.1 Weitere Ripley’s K-Analysen fiir noch nicht abgebildete

Kategorien/Branchen

Mobelhduser

40 +
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Abbildung 72: Ripley's K-Analyse fir Mobelhduser - dsterreichweit
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Abbildung 73: Ripley's K-Analyse fur Elektromarkte - dsterreichweit
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Mode-Sport-Schuhe
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Abbildung 74: Ripley's K-Analyse flir Mode-Sport-Schuhe - ésterreichweit
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Abbildung 75: Ripley's K-Analyse fur Sonstige - dsterreichweit
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9.2 Weitere Ergebnisse der Service-Area-Analyse

Innerhalb der 1092 Einzugsgebiete mit einer Minute Gehzeit rund um Kosmetiker, fanden
sich folgende Anteile der restlichen Handler: 1.237/2.200 = 56% der Handler aus der
Kategorie Mode, Sport Schuhe, 380/647 = 59% der H&ndler aus der Kategorie Sonstige,
lediglich 21/683 = 3% der Baumarkte, 378/881 = 43% der Elektromarkte, 886/4.331 =
20% der Lebensmittelhdndler und auch 53/258 = 20% der Mobelhéndler.

Sowohl im Ergebnis der Service-Area-Analyse der Lebensmittelhandler, als auch in der
Analyse der Kosmetiker-Einzugsgebiete scheinen Baumarkte am geringsten von den bei-
den erhobenen Kategorien ,,abhéngig* zu sein, weshalb die Service-Areas dieser Katego-

rie in Folge ebenfalls beleuchtet werden sollen.

Baumarkte haben wie schon im Intra-Branchen-Clustering nun auch der Service-Area-
Analyse zufolge ein Meidungsverhalten gegenuber anderen Einzelhandlern, bzw. sind sie
von diesen unabhangig. Lediglich 66/22.00 = 3% der Handler aus der Kategorie Mode-
Sport-Schuhe, 31/647 = 5% aus der Kategorie Sonstige, 26/1.171 = 2% der Kosmetiker,
19/881 = 2% der Elektromérkte, 3% der Lebensmittelhdndler und 7/258 = 2% der Mo-
belh&user finden sich in deren Einzugsgebiet. Natirlich ist dieses Ergebnis stark durch
die geringe Anzahl an Baumarkten gezeichnet.
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9.3 Weitere Ergebnisse der Average-Nearest-Neighbor Analyse

9.3.1 Fur Bezirk Salzburg

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:
Expected Mean Distance:
Nearest Neighbor Ratio:
Z-score:

p-value:

Abbildung 76: Baumaérkte

2320,6989 Meters
2815,4291 Meters
0,824279
-0,582258
0,560393

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:
Expected Mean Distance:
Nearest Neighbor Ratio:
Z-score:

p-value:

Abbildung 77: Kategorie Sonstige

643,6735 Meters
1352,4884 Meters
0,475918
-3,614946

0,000300

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:
Expected Mean Distance:
Nearest Neighbor Ratio:
Z-sCore:

p-value:

Abbildung 78: Elektromarkte

333,2926 Meters
1470,3099 Meters
0,226682
-4,906654
0,000001
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9.3.2 Multisprengel — Wien City

Abbildung 79: Ubersicht Handler in Multisprengel: Wien City

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:

284,5707 Meters

Expected Mean Distance:

209,3970 Meters

Nearest Neighbor Ratio:

1,359001

Z-sCore:

1,817086

p-value:

0,069204

Abbildung 80: Lebensmittelhandler

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:

179,9482 Meters

Expected Mean Distance:

175,1941 Meters

Nearest Neighbor Ratio:

1,027136

Z-score:

0,164166

p-value:

0,869601

Abbildung 81: Kosmetiker



Anhang 94

9.4 Weitere Ergebnisse der Branchenmix-Analyse

BEZIRKSEBENE: TOP 20 NACH BEVOLKERUNG

I Baumaerkte | 0,69 M Elektromaerkte | 1,18 E Kosmetik | 1,86 M Lebensmittelhaendler | 1,39
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Abbildung 82: Branchemix der Top 20 Bezirke nach Bevolkerung
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GEMEINDEEBENE: TOP 20 NACH BEVOLKERUNG
PROZENTUELL

EBaumaerkte M Elektromaerkte HEKosmetik M Lebensmittelhaendler B Moebelhaeuser DO MSS M Sonstige

GRAZ IR 14 % 43 % 3 %| 22 % 10 %

NIEA S 10 % 16 % 45 % . 18 B3
WIEN-FAVORITEN ZZ 19 % 48 % 2 6 %
wien-DoNAUSTADT IEED 14% 47 % 5% I

WIEN-FLORIDSDORF 17 % 45 % 29 18 % 11%
satzsurc TR 16 % 44 % 29 2%
INNSBRUCK /TR ) 44 % 39 28%
WIEN-LIESING PR 20% 48 % T 18% 5%
WIEN-OTTAKRING eV 7 % 10 %
WIEN-SIMMERING KRR 17% 38 % 29 20%
KLAGENFURT AM WORTHERSEE [N RO 35 % 4% 28%
wien-PENZING TR 17 % 40 % 29 23% 10 %
WIEN-RUDOLFSHEIM-FUNFHAUS 3KCK7 21% 40 % 3% 22%
vittach [ RARRTEY 38 % 5% 25%
WO 7o 0% 30 % 6% 30%

Abbildung 83: Branchenmix der Top 20 Gemeinden nach Bevélkerungszahl - prozentuell
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