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Hot-Spot-Analyse zur Unterstitzung der Datenklassifizierung
—ein Versuch zur Minimierung der Subjektivitat in thema-
tischen Karten am Beispiel des Projekts AIpES
(Alpine Ecosystem Services)

PETER FRECKMANN®

Zusammenfassung: Die Erstellung thematischer Karten setzt in vielen Fallen die
Klassifizierung der zu visualisierenden Geodaten voraus. Je nach Wahl einer
Klassifizierungsmethode unterscheiden sich die erstellten thematischen Karten mehr oder
weniger stark voneinander. Der Kartenersteller muss entscheiden, welche der verschiedenen
Klassifizierungsmethoden die Realitdt am besten abbildet. Die Entscheidung fiir eine
bestimmte Methode impliziert damit eine subjektive Komponente. Der Beitrag zeigt am
Beispiel von ausgewdhlten Indikatoren aus dem Projekt AIpES auf, wie mit Hilfe einer Hot-
Spot-Analyse die Datenklassifizierung unterstiitzt werden kann, um das Ergebnis objektiver
Zu gestalten.

1 Einleitung

Um Geodaten in thematischen Karten zu visualisieren, ist es hdufig notwendig, die Daten zu
klassifizieren, um durch quantitative Zusammenfassung rdumliche Strukturen erkennbar zu
machen. Je nach Wahl einer bestimmten Methode unterscheiden sich die erstellten thematischen
Karten mehr oder weniger stark voneinander. Es besteht das Problem, aus verschiedenen
Klassifizierungsmethoden die jeweils geeignetste auszuwéhlen, um die Realitdt bestmoglich
abzubilden. Ein Thema kann also auf unterschiedliche Weise visualisiert und interpretiert
werden. Die subjektive Komponente durch den Kartenersteller spielt damit eine nicht zu
vernachlassigende Rolle (HRuBY 2016). Der Beitrag soll zeigen, wie mit Hilfe rdumlicher, im
Gegensatz zu nicht-rdumlicher statistischer Verfahren die Datenklassifizierung unterstitzt
werden kann, um die Subjektivitat in thematischen Karten zu minimieren.

2 Nicht-rdumliche Datenklassifizierung

Die Klassifizierung der Ausgangsdaten flr eine thematische Karte ist notwendig, um
Informationen Uber rdumliche Verteilung und Muster visualisieren zu kénnen. Das gilt sowohl
fur Choroplethenkarten (Variation von Farbton, Helligkeit, Sattigung) als auch fur punkt-, linien-
oder flachenbezogene Diagrammsignaturen (gestufte GréRen). Dabei sollte die Klassenbreite so
gewahlt werden, dass sie mit der Verteilung der Daten korrespondiert. Da thematische Karten
heute fast ausschlieBlich mit Geoinformationssystemen (GIS) oder entsprechenden Tools erstellt
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werden, werden dafir in erster Linie die dort standardméafiig zur Verfugung stehenden Methoden
der Klassifizierung verwendet. Dazu gehoren insbesondere:

e Aquidistante Klassen — die Klassenbreite ist fir jede Klasse gleich groR.

¢ Natural Breaks — die Klassenbreite richtet sich nach Springen in der Datenreihe, dort wo
diese auftreten werden die Klassengrenzen gesetzt. Dadurch werden die Unterschiede in
den Werten innerhalb der Klassen minimiert.

e Quantile — allen Klassen ist die gleiche Anzahl an Objekten zugeordnet, d.h. sie haben
die gleiche Haufigkeit.

Hinzu kommt die Mdglichkeit, Klassengrenzen unabhéngig von den vorgegebenen Methoden
auch interaktiv durch den Kartenersteller festzulegen. Wie schon hdufig in der Fachliteratur
diskutiert, fuhrt der Einsatz der genannten Methoden zu unterschiedlichen Ergebnissen in der
Kartendarstellung, die dadurch z.T. erheblichen Interpretationsspielraum bieten. (ARMSTRONG et
al. 2003; BREWER & PICKLE 2002; MONMONIER 1996; MONMONIER 2005). Allen Methoden
gemeinsam ist die Tatsache, dass hier nicht-rdumliche statistische Verfahren zur Klassenbildung
herangezogen werden (HRuBY 2016). Damit spiegelt der Karteninhalt entweder die Vorstellung
des Kartenerstellers tUber die reale Situation wider, oder es besteht die Gefahr, dass die im GIS
standardmaRig voreingestellte Methode ibernommen wird, ohne zu hinterfragen, ob diese die
Realitdt am besten abbildet.

3 Raumliche Datenklassifizierung

Im Gegensatz zur nicht-rdumlichen Statistik wird in der rdumlichen Statistik die subjektive
Komponente bei der Bildung von Gruppen reduziert, indem das Erkennen und Zusammenfassen
einander &hnlicher und rdumlich zusammenhangender Gebiete unterstitzt wird (HRuBy 2016).
Auch hierzu sei auf die einschldgige Literatur verwiesen (ARMSTRONG et al. 2003; CHEN et al.
2008; DUQUE et al. 2006; KRONENFELD & WONG 2017). Im Folgenden soll ein pragmatischer
Ansatz vorgestellt werden, der es erlaubt, mit Hilfe entsprechender GIS-gestutzter Funktionen
eine Klassenbildung unter Berlcksichtigung rdumlicher Zusammenhédnge durchzufuhren
(BENNETT et al. 2010).

3.1 R&umliche Autokorrelation — Moran’s | Index

Die geographische Zusammenfassung der Objekte (Punkte, Linien, Fl&chen) eines
Untersuchungsgebietes zu Gruppen, erfolgt in zwei Schritten. Zundchst kann mit dem Moran’s |
Index die rdumliche Autokorrelation unter den Objekten bezogen auf die Lage und gleichzeitig
auf die Merkmalsauspragung gemessen werden. Der Indexwert weist darauf hin, ob die von den
Objekten gebildeten Muster zuféllig verteilt oder gruppiert sind (BAHRENBERG et al. 2008; GETIS
& ORD 1992; GooDCHILD 1986). Der Moran’s | Index basiert auf einer schlussfolgernden
Statistik, d.h. die Ergebnisse der Analyse werden immer im Kontext der Null-Hypothese
interpretiert. Bei der Moran's | Statistik gibt die Null-Hypothese an, dass das analysierte Attribut
zufallig auf die Objekte im Untersuchungsgebiet verteilt wird. Wenn der von der Analyse
zurlickgegebene p-Wert statistisch signifikant ist, kann die Null-Hypothese abgelehnt werden.
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Der Moran’s | Indexwert nimmt dabei Werte zwischen -1 und + 1 an. Ein positiver Indexwert
zeigt eine Tendenz zur Clusterbildung und ein negativer Indexwert eine Tendenz zur Streuung
an. Der Indexwert lasst sich wie folgt berechnen:
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3.2 Hot-Spot-Analyse — Getis-Ord Gi*-Statistik

Zeigt der Moran’s | Indexwert eine Tendenz zur Gruppierung, lassen sich im zweiten Schritt die
Objekte Uber eine Clusteranalyse zu zusammenhéngenden Gebieten aggregieren. Mit Hilfe der
Getis-Ord Gi*-Statistik lasst sich feststellen, wo Objekte mit hohen oder niedrigen Werten zu
rédumlicher Clusterbildung neigen (GETIS & ORD 1995). Dabei wird jedes einzelne Objekt unter
Berlcksichtigung der benachbarten Objekte bewertet:
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Ein statistisch signifikanter Hot-Spot ist ein Objekt mit einem hohen Attributwert, das auRerdem
von anderen Objekten mit hohen Werten umgeben ist. Fir die identifizierten Cold-Spots verhalt
es sich umgekehrt. Das Ergebnis der Analyse zeigt damit gleichzeitig die fur die jeweilige
Forschungsfrage relevanten Gebiete. Damit ist also auch ein Regionalisierungseffekt verbunden.

4 Anwendungsbeispiel - AIpES

Das beschriebene Verfahren wurde im Interreg Alpine Space Projekt AIpES — Alpine Ecosystem
Services getestet (http://www.alpine-space.eu/projects/alpes/en/home). Im Rahmen dieses
Projekts werden Okosystemleistungen als Hauptsaulen einer griinen Wirtschaft im Alpenraum
untersucht, um Okosysteme und ihre Leistungen fiir die Gesellschaft zu schiitzen und nachhaltig
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nutzbar zu machen. Unter Okosystemleistungen versteht man die Bereitstellung von Giitern und
Leistungen durch die Natur. Darunter fallen sowohl Versorgungsleistungen mit Verbrauchs-
gitern wie etwa Nahrungsmittel oder Holz, als auch die von der Natur bereitgestellten
Regulierungsleistungen wie die Reinigung von Luft und Wasser (TAPPEINER & TASSER 2017).
Ziel des Projektes ist es, ein Verstandnis fiir Okosystemleistungen zur Steuerung regionaler und
transnationaler Umweltpolitik zu etablieren. An dem Projekt sind 10 Partner aus allen
Alpenanrainerstaaten unter der Leitung der EURAC Research (Bozen) beteiligt. Das
Gesamtbudget betragt 2,3 Mio. Euro. Das Untersuchungsgebiet umfasst 16.785 Gemeinden, fir
die 8 umweltrelevante Indikatorengruppen ausgewertet werden (Abb. 1). Einen wichtigen Teil
des Projekts bildet das Work Package ,,Mapping & Assessment”. Hier werden auf Basis der
Indikatoren eine Vielzahl an thematischen Karten erstellt, aus denen Handlungsempfehlungen
fir die Umweltpolitik abgeleitet und die in einem WebGIS der Offentlichkeit zugénglich
gemacht werden. Beides setzt thematische Karten voraus, die mdglichst wenig Spielraum flr
Fehlinterpretationen bieten sollten. Das gilt sowohl fir die Nutzung der Karten durch die
Projektbeteiligten als auch fiir die spateren Nutzer der Projektergebnisse mit unterschiedlich
fachlichen Ausrichtungen und regionalen, insbesondere grenziiberschreitenden Kenntnissen.
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Abb.1  AIpES Untersuchungsgebiet
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4.1 Verfahrensablauf

Abb. 2 verdeutlicht den Ablauf zur Erstellung thematischer Karten. Bei Verwendung nicht-
raumlicher Statistik werden die Daten mit den standardméRigen Methoden auf Klassen verteilt
und unter Verwendung kartographischer Modelle in Karten visualisiert. Beim Einsatz raumlicher
Statistik wird zundchst der Moran’s | Index fur die darzustellende Variable bestimmt. Zeigen die
Objekte eine Tendenz zur Gruppenbildung wird im nédchsten Schritt die Hot-Spot-Analyse
durchgefiihrt. Als Ergebnis erhdlt man zusammenhdngende Flachen mit hohen bzw. niedrigen
Attributwerten sowie Gebiete die keine signifikanten Gruppen bilden. Wie spéter an den
Anwendungsbeispielen noch gezeigt wird, lassen sich aus der Analyse Klassengrenzen ableiten,
die die Wertespanne der Merkmalsauspragung zwischen den Hot- und Cold-Spots darstellen.
Man hat jetzt die Mdglichkeit, die standardméiige Klassenbildung mit dem Ergebnis der Hot-
Spot-Analyse zu vergleichen, um auf dieser Grundlage, die Karte mit der am besten geeigneten
Klassifizierungsmethode zu verwenden oder aber die Klassen mit den aus der Hot-Spot-Analyse
abgeleiteten Klassengrenzen zu definieren. Damit hédtte man eine Karte erstellt, deren
Datenklassifizierung auf raumlicher Statistik beruht.
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Abb. 2: Erstellung thematischer Karten mit nicht-raumlicher und raumlicher Statistik
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4.2 Ergebnisse fir ausgewéahlte Indikatoren

Fur die Anwendung der Hot-Spot-Analyse wurden aus den 8 Indikatorengruppen vier Einzel-
Indikatoren ausgewahlt. Tab. 1 zeigt den fur diese Indikatoren jeweils berechneten Moran’s I
Indexwert. Alle Werte sind positiv und bewegen sich zwischen 0,72 und 0,03. Daraus lasst sich
schliel3en, dass die Gemeindegebiete mehr oder weniger stark zur Gruppenbildung tendieren.

Tab. 1: Indikatoren

AIpES ausgewahlte Indikatoren Moran'’s |
Indexwert
Annual Average Available Water 0,72

Runoff with Drinking Water Quality

Population Density 0,55
(Inhabitants/km?)

Fodder Production of Alpine 0,03
Grassland, Supply of DM per Area

Grassland (ha) 0,17

Abb. 3 gibt einen Uberblick tber die Haufigkeitsverteilung der Daten. Dabei wird deutlich, dass
sich insbesondere bei den Indikatoren ,,Population Density* und ,,Fodder Production* der grofite
Teil der Merkmalsauspragungen im Bereich kleiner Werte liegt und nur wenige Gemeinden sehr
hohe Werte aufweisen, wodurch die Klassenbildung mit den Standard-Klassifizierungsmethoden
erschwert wird.
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Abb. 3: Verteilung der ausgewahlten Indikatoren
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Im Folgenden wurden flr die vier ausgewdhlten Indikatoren jeweils 5 thematische Karten
erstellt, die das Ergebnis der Hot-Spot-Analyse und verschiedene Klassifizierungsmethoden
zeigen. Alle Berechnungen und die Erstellung der Karten wurden mit der ArcGIS Spatial
Statistics Toolbox durchgefuhrt. Vergleichbare Verfahren stehen natirlich auch in anderen
Geoinformationssystemen zur Verfligung, so dass das verwendete Tool austauschbar ist.

Abb. 4 zeigt den Mittleren Oberflachenwasserabfluss im Untersuchungsraum. Die Karte der Hot-
Spot-Analyse spiegelt das Relief exakt wider. Insbesondere im Bereich der zentralen Alpen
liegen die Hot-Spots, da hier der hochste Oberflachenwasserabfluss auftritt. ArcGIS ermittelt die
Hot- und Cold-Spots jeweils fur das 90, 95 und 99% Signifikanzniveau. Durch die Aggregation
der im Untersuchungsraum verteilten Hot- bzw. Cold-Spots fir jedes Signifikanzniveau und
gleichzeitiger Berechnung des Mittelwertes der jeweiligen Merkmalsauspragung fur die
aggregierten Flachen, erhdlt man Mittelwerte, die die Wertespanne der Merkmalsauspréagung
zwischen den Hot- und Cold-Spots reprasentieren. Diese koénnen als Grundlage flr eine
Klassenbildung verwendet werden. Damit ergibt sich, wie in Karte b) zu sehen ist, ein fast
identisches Bild wie in der Karte der Hot- und Cold-Spots. Die Klassifizierungsmethoden
Aquidistante Klassen, Karte ¢) und Natural Breaks, Karte d) zeigen die raumliche Struktur
weniger deutlich. Dagegen entspricht die Karte mit der Methode Quantile sehr genau dem
Ergebnis der Hot-Spot-Analyse.

Abb. 5 enthélt die Karten fur den Indikator Einwohnerdichte. Die auf Basis der Hot-Spot-
Analyse festgelegten Klassengrenzen, Karte b) zeigen die auch in Karte a) zu sehenden
Kernstédte im Untersuchungsraum und dariiber hinaus eine detaillierte Differenzierung der sie
umgebenden Agglomerationsraume. Die Klassifizierungsmethoden Aquidistante Klassen und
Natural Breaks liefern dagegen ein Ergebnis, dass die reale Situation nicht besonders gut wieder
gibt. Quantile dagegen zeigen wiederum eine Situation, die der Realitat sehr nahe kommt.

Abb. 6 zeigt die Karten fur den Indikator Futterproduktion pro ha. Die Hot-Spot-Analyse ergab
nur einige wenige kleine Gebiete mit hohen Werten. Der tberwiegende Teil der Gemeinden ist
nicht signifikant hinsichtlich einer Gruppierung zu Hot- oder Cold-Spots. Verwendet man die auf
Basis der Hot-Spot-Analyse ermittelten Klassengrenzen, ergibt sich ein interessantes Bild. Die
Hot-Spots finden sich als einzelne Gemeindeflachen wieder. Hier handelt es sich um
Grunlandfldchen innerhalb dieser Gemeinden, die sowohl von der Hohenlage als auch den
klimatischen Bedingungen besonders gute Bedingungen haben und damit eine hohe Produktivitét
aufweisen, aber nur vereinzelt auftreten. Die in Deutschland und in der Schweiz zu erkennenden
groReren zusammenhangenden Flachen mit hoheren Werten, die man in der Karte der Hot-Spot-
Analyse nicht sieht, gehdren zu groReren Almengbieten, die als Futterflachen mit hoher
Energieausbeute ausgewiesen worden sind. Insofern ergibt sich eine realitdtsnahe Abbildung.
Deutlich wird auch, dass Aquidistante Klassen und Natural Breaks keine brauchbaren Ergebnisse
liefern und die Klassifizierung mit Quantilen die Situation visuell Uberbewertet.

Wurden mit den drei beschriebenen Indikatoren relative Werte betrachtet, soll mit Abb. 7 auch
auf Absolutwerte eingegangen werden, da auch Diagramme in gestuften GroRen klassifizierte
Werte représentieren konnen. Die Karten b) bis €) zeigen einen Ausschnitt des
Untersuchungsraums, da die Kreisdiagramme in der Gesamtansicht kaum einzeln sichtbar waren.
Zum besseren Vergleich wurden in den Kartenausschnitten die Hot- und Cold-Spots als weitere
Ebene unter die Kreisdiagramme gelegt. Deutlich wird hier, dass die Klassifizierung auf Basis
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der Hot-Spot-Analyse wieder sehr gut geeignet ist. Dort wo die Hot-Spots liegen, findet man die
groBten Kreise und umgekehrt. Aquidistante Klassen geben diese Struktur nicht wieder, Natural
Breaks nur eingeschréankt. Wohingegen Quantile in etwa der Karte b) entsprechen, also die
Situation gut abbilden.
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Abb. 4: Thematische Karten fiir den Indikator Annual Average Available Water Runoff
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Abb. 6: Thematische Karten fiir den Indikator Fodder Production of Alpine Grassland
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Abb. 7: Thematische Karten fiir den Indikator Grassland
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5 Zusammenfassung

Betrachtet man die oben beschriebenen Ergebnisse, lasst sich bezogen auf die verwendeten
Beispieldaten festhalten, dass die Hot-Spot-Analyse eine Klassifizierung mit den Standard-
methoden Aquidistante Klassen, Natural Breaks und Quantile dahingehend unterstiitzt, dass die
Subjektivitat, die mit den nicht-rdumlichen Klassifizierungsmethoden verbunden ist, durch die
Gegenuberstellung mit den Ergebnissen der Hot-Spot-Analyse, reduziert werden kann. Im
Einzelnen lassen sich folgende Vorteile erkennen:

e Mit der Hot-Spot-Analyse lasst sich, wie generell mit Clusterverfahren, eine
Regionalisierung innerhalb des Untersuchungsraumes durchfiihren. Hot- und Cold-Spots
bilden bezogen auf ein bestimmtes Merkmal weitgehend homogene Gebiete. Das ist
umso ausgeprégter, je hoher der Moran’s | Index ausfallt.

e Bei vorliegender Autokorrelation erlaubt es die Hot-Spot-Analyse die standardmafiig zur
Verfligung stehenden Kilassifizierungsmethoden dahingehend zu tberprifen, ob diese die
vorhandenen rdumlichen Verteilungen und Muster wieder geben und hilft dabei eine
fundiertere Entscheidung fur eine der Standardmethoden zu treffen.

¢ Unabhdngig davon besteht auch die Mdglichkeit, Klassengrenzen auf Basis der Hot-Spot-
Analyse zu bestimmen. Wie die Anwendungsbeispiele gezeigt haben, ergibt sich damit,
vorallem bei einer deutlichen Tendenz zur Gruppenbildung der Objekte, ein Ergebnis,
das den tatsachlichen realen rdumlichen Strukturen n&her kommt als insbesondere mit
den Standardmethoden Aquidistante Klassen und Natural Breaks.
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