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Das Innovationsprojekt “Machine Learning for Sample Data Geographic information systems” (LEARN4SDGis) zielte darauf ab, sozialstatistische Stichprobendaten
kleinrdumig darzustellen. Inshesondere wurde die kartographische Aufbereitung von Indikatoren erarbeitet, die im Kontext der Sustainable Development Goals
(SDGs) der Agenda 2030 verwendet werden kénnen. Diese Zielsetzung wurde durch Anwendung von Maschinenlernmethoden und Integration unterschiedlicher
Datenquellen verfolgt. Kartographische Darstellungen zu Armut, Gesundheit und Bildung konnten als erste Ergebnisse gewonnen werden. Da diese Daten hin-
sichtlich Methodik oder europaischer Harmonisierung noch nicht vollstandig ausgereift sind, werden sie als , Experimentelle Statistiken” gekennzeichnet.

Einleitung

Das Projekt ,LEARN4SDGis® vereint unterschiedliche Ziel-
setzungen, die sich bereits im Projektnamen widerspiegeln.
Die bereichsiibergreifende Zusammenarbeit sowie der Einsatz
moderner Methoden (LEARN4), die Sichtbarmachung und
Disaggregation von SDG-Indikatoren (Indikatoren der
Sustainable Development Goals) sowie die Verbindung von
Stichprobendaten und raumlich tief gegliederten Daten auf
Raster- und Zihlsprengelebene aus dem Bereich der Geo-
informationen (GIS) konnten durch das Projekt gefordert
werden.

Es unterstiitzt die Verbreitung von Indikatoren fiir die Ziele
der nachhaltigen Entwicklung der Agenda 2030 (SDGs)
durch Kartogramme. Diese Kartogramme haben eine tie-
fere geographische Darstellung im Vergleich zu regionalen
Schitzungen aus Stichprobendaten im Bereich der Sozial-
statistik.
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Ziele des Projektes sind demgemifi:

1) Verbesserung der bereichs- und direktionsiibergreifenden
Zusammenarbeit innerhalb Statistik Austria fiir SDG-
Indikatoren, Big-Data-relevante Technologien und Daten-
quellen;

2) Integration auf Stichproben basierender Indikatoren zu
Armut, Gesundheit und Bildung sowie riumlich tief ge-
gliederter Datenpakete aus registerbasierten Vollerhebungen
(Geoinformationen);

3) Potentialabschitzung fiir weitere Indikatoren, die auf
Stichprobendaten basieren;

4) Test moderner Maschinenlernalgorithmen, die eine grof3e
Zahl an Variablen gleichzeitig verarbeiten kénnen;

5) Kartographische Aufbereitung verbesserter regionaler
Schitzungen fiir die SDG-Ziele Armut, Gesundheit und
Bildung;

6) Erste Schritte im Bereich der Experimentellen Statistiken.

Das Projekt untersuchte die Verwendung neuer Datenquel-
len zu rdumlichen Verteilungen, Registern und deren Inte-
gration mit Stichprobendaten durch Algorithmen des ,ma-
schinellen Lernens (Machine Learning). Die ausgewihlten
Indikatoren zu Armut, Gesundheit und Bildung sind Teil
des nationalen SDG-Indikatorensets.

Machine Learning wird eingesetzt, um synthetische Schit-
zungen aus Stichprobendaten und relevanter Zusatzinfor-
mationen aus registerbasierten Basisdaten abzuleiten. Die
Machine-Learning-Resultate sollen die Ergebnisse etablier-
ter Stichprobenerhebungen simulieren, als ob sie aus einer
Vollerhebung stammen wiirden. Folglich zielen die synthe-
tischen Schitzungen auf eine Ubereinstimmung mit der
offiziellen Statistik auf hoherer Ebene ab. Insbesondere
stehen die Armutsschitzungen im Einklang mit den Defi-
nitionen, die in der Statistik der Europiischen Gemein-
schaft iiber Einkommen und Lebensbedingungen (EU-
SILC) verwendet werden. Ebenso ist der Indikator zum
Lebenslangen Lernen definitionsgemifl mit demselben aus
der Mikrozensus-Arbeitskrifteerhebung (AKE) abgeleiteten
Indikator kohirent.

Die Zusammenarbeit und Vernetzung unterschiedlicher
Organisationseinheiten von Statistik Austria wurde wesent-
lich geférdert.
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Die Projektleitung war in der Direktion Bevolkerung, im
Bereich Analyse und Prognose, angesiedelt. Mafigeblich be-
teiligt waren die Stabstelle Qualititsmanagement, Methodik
und Klassifikationen, die frithere Stabstelle Analyse, der Be-
reich Geoinformation in der Direktion Raumwirtschaft sowie
die Projekdeitungen von Erhebungen in der Direktion Be-
volkerung. Hinsichtlich der Veroffentlichungsstrategie wur-
de auch der Bereich Rechtsangelegenheiten und die Medien-
information aktiv einbezogen.

Indikatoren zu Armut, Gesundheit und Bildung konnten
schlussendlich im Rahmen des Projekts auf der Ebene von
Zihlsprengeln sowie 500-Meter-Rastern in Osterreich dis-
aggregiert werden.

Der vorliegende Text wurde im April in ausfithrlicher Form
als Projektbericht laut EU-Grant in englischer Sprache an
Eurostat geliefert (7ill et al. 2020).

Experimentelle Statistiken

Im Projekt LEARN4SDGis kommen , Experimentelle Sta-
tistiken® zur Anwendung. Experimentelle Statistiken nutzen
neue Quellen und wenden innovative Methoden der Daten-
erstellung und -darstellung an, die jedoch noch in Entwick-
lung sind. Der Vorteil Experimenteller Statistiken ist, dass
neue Methoden getestet werden kdnnen, die sich nicht am
fest vorgegebenen statistischen Rahmen der amtlichen Sta-
tistik orientieren miissen und die sich im Lauf der konkreten
Projektrealisierung auch (z.B. auf Grundlage von Riickmel-
dungen durch die Nutzer und Nutzerinnen) noch stark wei-
terentwickeln kénnen.

Zu beachten ist, dass Experimentelle Statistiken nicht den
Status einer offiziell veroffentlichten Statistik haben. Uber
deren Einschrinkung beziiglich der Interpretierbarkeit der
Ergebnisse und der Daten muss daher bei jeder einzelnen
Experimentellen Statistik genau informiert werden. Entspre-
chend sind Experimentelle Statistiken auch klar zu kenn-
zeichnen.

Eurostat') und einige andere nationale statistischen Amter,
wie jene der Schweiz, Deutschlands und der Niederlande,
sind bereits im Bereich der Experimentellen Statistik titig.
Eurostat verwendet diese beispielsweise, um erstmals Preis-
entwicklungen in den verschiedenen Abschnitten der Lebens-
mittelproduktionsketten zu schitzen.

Statistik Austria plant derzeit die Darstellung Experimentel-
ler Statistiken in einem eigenen Bereich auf der Homepage
sowie die Kennzeichnung durch ein Logo.

Die Arbeit mit Experimentellen Statistiken erméglicht lang-
fristig die Erstellung neuer Analysen und die Schaffung neuer
Indikatoren. Davon profitiert natiirlich generell die Qualitit
der Stadistikerstellung.

Y https://ec.curopa.cu/eurostat/de/web/experimental-statistics.
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Sustainable Development Goals und
kleinrdumig dargestellte Indikatoren

Die Sustainable Development Goals (SDGs) stehen inhalt-
lich im Mittelpunkt des Projekts. Diese wurden im Septem-
ber 2015 als ,Agenda 2030 fiir nachhaltige Entwicklung®
von der UN-Generalversammlung verabschiedet. Wesentlich
fur die Umsetzung der Agenda 2030 ist das Monitoring der
Zielerreichung; dies soll durch die den 17 Zielen (Goals)
bzw. 169 Unterzielen (Targets) zugeordneten Indikatoren
geschehen.

Auf nationaler Ebene nehmen unabhingige nationale Statis-
tikinstitute wie Statistik Austria dabei eine zentrale Rolle ein.
Dementsprechend hat Statistik Austria 2017 ein erstes dster-
reichspezifisches Indikatorenset auf Basis der UN-Indikato-
renvorschlige erarbeitet. Dies geschah unter Beriicksichti-
gung der Vorgaben des Europiischen Statistischen Systems
(ESS) und in enger Konsultation mit weiteren nationalen
Dateneigentiimern wie Umweltbundesamt, Austrian De-
velopment Agency sowie Bundesministerien und Bundes-
kanzleramt. Die nationalen Indikatoren werden jihrlich im
Dezember aktualisiert und sind auf der Website von Statistik
Austria unter dem Themenschwerpunkt ,Agenda 2030 -
Sustainable Development Goals“ abrufbar.

Der Fortschritt in den Zielen soll durch quantitative Indi-
katoren messbar werden. Dadurch sollen moglichst alle glo-
balen, regionalen, nationalen und auch lokalen Akteure
mobilisiert werden. Eine Devise der Agenda 2030 lautet
»leave no one behind®, was die disaggregierte Darstellung
von Daten unter anderem auf kleinrdumiger Ebene erfordert.
Aus den fiir Osterreich verwendeten Indikatoren wurden in
einem weitgehenden Evaluationsprozess finf (basierend auf
EU-SILC bzw. der Mikrozensus-Arbeitskrifteerhebung) fiir
dieses Projekt ausgewihlt:

Die ausgewihlten Indikatoren mussten die folgenden
Kriterien erfiillen:

e Die Indikatoren stammen aus dem nationalen SDG-Set.

e Die Indikatoren beruhen auf Stichprobendaten.

e Datenquelle der Indikatoren muss Statistik Austria sein.

e Die Indikatoren sollen auf nationaler Ebene relevant sein.

e Die Indikatoren sollten durch eine Verbesserung der
regionalen Aufldsung neue Erkenntnisse liefern.

Bei der Auswahl der Indikatoren wurde die Stichproben-
grofle berticksichtigt, da eine verniinftige regionale Auf-
16sung mit einer ausreichenden Anzahl von Fillen einher-
gehen muss.

Folgende fiinf Indikatoren wurden fiir die kleinriumige
Schitzung ausgewihlt:

Ziel 1.2: Armutsgefihrdung (weniger als 60% des Medians
des dquivalisierten Haushaltseinkommens); betroffen sind
rund 14% der &sterreichischen Bevélkerung.
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Ziel 1.2: Armuts- oder Ausgrenzungsgefihrdung (Euro-
pa-2020-Zielgruppe: Armutsgefihrdung oder erhebliche
materielle Deprivation des Haushalts bei einer Liste von
neun Merkmalen oder sehr geringe Erwerbsbeteiligung im
Haushalt); betroffen sind rund 18% der Bevélkerung.

Ziel 1.4: Erhebliche materielle Deprivation (mehrfache Ar-
muts- oder Ausgrenzungsgefihrdung, zwei oder drei Merk-
male treffen zu); dies betrifft rund 4% der Bevolkerung.

Ziel 3.4: Subjektiver Gesundheitszustand (Antworten auf
eine flinfstufige Skala im EU-SILC Fragebogen); rund 8%
der Bevolkerung ab 16 Jahren melden einen schlechten
oder sehr schlechten Gesundheitszustand.

Ziel 4.3: Lebenslanges Lernen (Bildungsaktividit in den
letzten zwolf Monaten, formale und nicht formale Aktivi-
titen bzw. Kurse, Personen ab 25 Jahren); rund 35% der
Bevolkerung ab 25 Jahren sind bildungsaktiv.

GIS — Geoinformationen

Geoinformationen sind raumbezogene Daten, welche die
Gegebenheiten eines Landes beschreiben — sei es in Form
von Koordinaten, Zihlsprengeln, Postadressen oder anderen
Kriterien. Im Rahmen des Projekts LEARN4SDGis werden
die Geokoordinaten sowie die daraus abgeleiteten kleinriu-
migen Statistik-Produkte als Geoinformationen zusammen-
gefasst.

Das Angebot an kleinrdumigen statistischen Daten hat sich
in den vergangenen zwei Jahrzehnten durch die Verkniipfung
mit den Gebiudekoordinaten stindig weiterentwickelt, und
so zdhlen kleinrdumige Datenprodukte, insbesondere auf
Rasterebene, mittlerweile zu den Standardprodukeen. Gleich-
zeitig ist es aber auch wichtig, als statistisches Grundprinzip
den Datenschutz stets zu wahren, was bei kleinriumigen
Datenprodukten besondere Aufmerksamkeit erfordert.

Fiir die rdumliche Disaggregation der oben erwihnten In-
dikatoren kamen kleinriumige Basisdaten als Hilfsvariablen
zum Einsatz. Eine wesentliche Basis fiir die kleinriumige
Statistik bietet das Gebiude- und Wohnungsregister, das tiber
Gebiudekoordinaten verfligt, tiber die alle damit verkniipf-
ten Daten mit Hilfe von Geoinformationssystemen raumlich
flexibel aggregiert werden kénnen.

Die verwendeten Merkmale stammen aus diversen Registern
bzw. administrativen Quellen, die Statistik Austria sterreich-
weit auf Personenebene zur Verfigung stehen, und sowohl
aggregiert auf Haushaltsebene als auch auf kleinriumiger
Raster- und Zihlsprengelebene als Hilfsinformationen fiir
die Schitzung herangezogen werden konnten.

Verwendete Datenquellen

Bei Statistik Austria werden alle Stichproben der Sozial-
erhebungen aus einem sogenannten “Rich Frame” gezogen.
Der Rahmen wird aus dem Bevélkerungsregister abgeleitet
und regelmifig aktualisiert. Dieses Register wird regelmifig

mit dem Gebiude- und Wohnungsregister abgeglichen, das
detaillierte Geoinformationen (die regionalen Zuordnungen
einschliefflich geographischer Koordinaten) enthile. Somit
konnen prinzipiell alle Stichproben zum Zeitpunkt der
Stichprobenziehung mit den verfiigbaren Geoinformatio-
nen potentiell angereichert werden. Wahrend Geoinforma-
tionen fiir die Datenerhebung unerlisslich sind, werden
solche Informationen in der weiteren Datenverarbeitungs-
phase aus Datenschutzgriinden auch fiir die statistikinterne
Verwendung nicht automatisch bereitgestelle. Daher ist es
notwendig, einen allgemeinen Rahmen zu definieren, der
die Zusammenfiithrung von Geoinformationen und Stich-
probendaten fiir EU-SILC und eigentlich auch alle anderen
von Statistik Austria durchgefiihrten Sozialerhebungen
ermoglicht.

Um die kleinrdumige Verteilung der genannten Indikatoren
schitzen zu konnen, wurden EU-SILC-Datensitze aus den
Jahren 2014 bis 2018 zusammengefiithrt und mic Hilfs-
variablen angereichert. Diese lassen sich grob in drei Grup-
pen einteilen:

e Variablen (24) aus dem Samplingframe (Grunddaten zu
Personen und Haushalten, Beschiftigung und Bildungs-
informationen);

e Variablen (15) aus speziellen Einkommensdatensitzen die
bereits fiir EU-SILC verwendet werden: Lohnsteuerdaten,
Arbeitnehmerveranlagungsdaten, — Pensionsjahresdaten,
Qualifikationen laut Dachverband der Sozialversiche-
rungstriger, Transferdaten, Familienbeihilfen- und Kin-
derbetreuungsgelddaten, Unfallrentendaten, Studienbei-

hilfendaten und Schiilerbeihilfendaten;

e Regionale Datenpakete auf Zihlsprengel-Ebene mit 281
Variablen zu den Themen Demographie, Bildung, Er-
werbsstatus, Gebiude und Wohnungen (in weiterer Folge
auch als Geoinformationen oder GIS-Daten bezeichnet),
Daten zur Erreichbarkeit fiir jede Adresse sowie Schit-
zungen zu Wohnungs- und Hiuserpreisen. Die Daten zur
Erreichbarkeit sowie die Wohnungs- und Hiuserpreise
stehen nur fiir ein Jahr zur Verfiigung und wurden fiir
alle anderen Jahre als Proxy-Variablen verwendet.

Die oben angefiihrten Daten wurden tiber die sogenannte
bereichsspezifische Personenkennzahl (bPk) oder Objekt-

nummern miteinander verkniipft.

Datentransformationen

Bevor Modelle an den Daten zur Anwendung kommen,
werden einige Variablen im Datensatz transformiert. Diese
Transformationen und die daraus entstehenden Features sol-
len eine verbesserte Darstellung des Modellierungsproblems
ermdglichen, womit ein trainiertes Modell die vorliegende
Problemstellung besser generalisieren kénnte und somit die
Vorhersagen fiir neue, noch nicht im Training verwendete
Daten akkurater sind.
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Samplingframe-Variablen

Da alle in dieser Arbeit verwendeten Modelle auf Personen-
ebene angewendet wurden, Variablen wie Armut (povmd60)
jedoch auf Haushaltsebene definiert sind, ist es fiir die Pro-
blemstellung relevant, Informationen von Personen aus dem
gleichen Haushalt in das Modell ecinflielen zu lassen. So
konnte man zum Beispiel ein Feature aus Bildungsebene der
Person mit dem hochsten Einkommen aus Verwaltungsdaten
ableiten. Nachteil solcher Features ist, dass diese die Infor-
mation aller weiteren Haushaltsmitglieder vernachlissigen
und das je nach Problemstellung unterschiedlich sinnvoll ist.

In dieser Arbeit wurde versucht, eine pragmatische Trans-
formation zu wihlen, welche darauf abzielt, moglichst viel
Information eines Haushalts zu erhalten. Dabei wird pro
Haushalt die Anzahl an Personen pro Ausprigungsmerkmal
aller personenbezogenen Variablen gezihle. Die personen-
bezogenen Variablen umfassen unter anderem Geschlecht,
Altersgruppe, hochste abgeschlossenen Bildung sowie das
Beschiftigungsverhiltnis. Diese Features wurden zusitzlich
zu den anderen bestehenden Variablen in die Modelle auf-
genommen.

Einkommensvariablen

Die Einkommensvariablen wurden zusitzlich in aggregierter
Form als Features fir die Modellierung verwendet. Diese
aggregierte Form ist definiert als die Summe der jeweiligen
Einkommensvariablen pro Haushalt dividiert durch die
dquivalisierte Haushaltsgrofe.

Regionale Datenpakete

Die regionalen Datenpakete auf Zihlsprengel-Ebene, welche
den grofSten Teil der verwendeten Geoinformationen aus-
machen, werden vor der Modellierung mittels Hauptkom-
ponentenanalyse (principal component analysis) transformiert.
Damit wird die Anzahl der Variablen von urspriinglich 281
auf 92 reduziert, wobei immer noch zumindest 95% der
Varianz in den Daten enthalten bleibt. Diese Transformation
dient dazu, die Laufzeit der Modelle zu reduzieren und ein
mogliches overfitting auf den Trainingsdaten einzudimmen.

Modelle

Folgende Modelle wurden fiir die Schitzung der Indikatoren
getestet:

e Random Forest

e Boosting

e Support Vector Machines

Neuronale Netze

Bei Random Forest, vorgestellt von Breiman (2001), wird
auf Basis vieler Entscheidungsbdume tiber die Vorhersagen
aller Entscheidungsbiume gemittelt, um eine zuverlissigere
Vorhersage zu erhalten. In dieser Arbeit wurde die Imple-
mentierung von Random-Forest-Modellen im R-Paket ran-
ger (Wright und Ziegler 2017) verwendet. Fiir das Modell
wurde die Anzahl an Biumen auf 1.000 gesetzt.
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Ahnlich wie bei Random Forest verfolgt auch Boosting einen
sog. Bagging-Ansatz. Dabei wird ein Klassifizierungsverfahren
viele Male auf einen Datensatz angewendet und tiber alle
vorhergesagten Werte gemittelt. Anders als bei Random
Forest werden nach jeder Anwendung die Beobachtungs-
gewichte vor der nichsten Anwendung, gegebenenfalls einer
Verlustfunktion, angepasst. In dieser Arbeit wurde fiir den
Boosting-Ansatz das R-Paket xgboost (Chen et al 2019) ver-
wendet. Als Hyperparameter wurde die Anzahl an Biumen
auf 1.000, die Lernrate auf 0,01 und die maximale Tiefe
jedes Baumes auf 5 gesetzt.

Die Idee von Support Vector Machines ist es, eine Hyper-
ebene zu konstruieren, um zwei Klassen optimal zu separie-
ren. In dieser Arbeit wurde das R-Pakee liquidSVM (Stein-
wart und Thomann 2017) verwendet. Bei dieser Implemen-
tierung wurden der Regularisierungsparameter und die
Bandbreite des Kernels mittels 5-fold cross-validation be-
stimmt.

Neuronale Netze umfassen eine michtige Familie an Mo-
dellen, welche bereits in vielen Anwendungen, wie Bilderken-
nung oder Textklassifikation, sehr gute Ergebnisse liefern
kénnen. Im Zusammenhang mit tabellarischen Daten, wie
sie in dieser Arbeit vorliegen, ist nicht gesichert, dass diese
Modelle dhnlich erfolgreich eingesetzt werden kdnnen. Fiir
die Verwendung Neuronaler Netze wurde das R-Paket keras
(Allaire und Choller 2019), welches ein Frontend zu Tensor-
flow (Abadi et al. 2015) darstellt, verwendet. Die Architek-
tur des verwendeten Neuronalen Netzes findet sich im aus-
fuhrlichen Projektbericht laut EU-Grant (77l er al. 2020);
zusitzlich sollte erwihnt werden, dass die Zihlsprengel-
Datenpakete fiir das Neuronale Netz nicht mittels principal
component analysis transformiert wurden, da die Dimen-
sionsreduktion explizit durch die Architektur eines Neuro-
nalen Netzes abgebildet werden kann.

Fiir alle Modelle wurden die Daten, sofern notwendig, im
Vorfeld skaliert sowie explizite Features generiert (siehe auch
den Abschnitt zu Datenquellen). Zusitzliche wurden die im-
plementierten Modelle derart verwendet, dass die prognos-
tizierten Werte nicht binire Variablen, sondern Wahrschein-
lichkeiten zwischen 0 und 1 sind. Genauere Erliuterungen
zu den einzelnen Modellen finden sich unter anderem in
Hustie, Tibshirani und Friedman (2001).

Modellevaluierung

Die im letzten Abschnitt erwihnten Modelle wurden mittels
Kreuzvalidierungsverfahren miteinander verglichen. Dabei
werden die zur Verfiigung stehenden Daten in Test- und
Trainingsdaten aufgeteilt, das Modell auf den Trainingsdaten
trainiert und die Vorhersage auf den Testdaten evaluiert. Fiir
die Kreuzvalidierung wurden die Haushalte im vorliegenden
Datensatz in fiinf etwa gleich grofle Gruppen geteilt. Danach
wurden aus diesen fiinf Gruppen ein Teil als Testdaten und
die anderen vier als Trainingsdaten verwendet. Dieses Pro-
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zedere wurde viermal wiederholt, womit insgesamt 20 Test-
resultate konstruiert werden konnten. Fiir die Evaluation der
Testresultate konnen verschiedene Metriken herangezogen
werden, um die Modelle untereinander zu vergleichen.

Vorhersagegiite

Um die Modelle in Bezug auf deren Vorhersagegiite auf
Einzelebenen zu vergleichen, wurden folgende Metriken in
Betracht gezogen:

o Genauigkeit (Accuracy)

o Sensitivitit (Sensitivity);
auch True-Positive-Rate (TPR) oder Recall

o Spezifitit (Specificity); auch True-Negative-Rate (TNR)

e Mittlerer absoluter Fehler zwischen den vorhergesagten
Wahrscheinlichkeiten und der 0-1 Variablen (MAE)

e ROC-Kurve (Receiver Operating Characteristic Curve)
und AUC oder AUROC (Fliche unter der ROC-Kurve)

e AUPR; Fliche unter der Precision-Recall Kurve

Die ersten drei — Genauigkeit, Sensitivitit und Spezifitdt —
kénnen aus der sogenannten Konfusionsmatrix abgeleitet
werden. Um diese Werte jedoch bestimmen zu koénnen,
miissen die vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten auf 0 oder
1 abgebildet werden.

Fir jeden Kreuzvalidierungsschritt wurde ein cuz-off be-
stimmt, fiir den alle Wahrscheinlichkeiten gréfler als der
cut-off auf 1 aufgerundet und sonst auf 0 abgerundet werden.
Der cut-off ist in dieser Arbeit definiert durch den Anteil an
positiven Fillen in den Trainingsdaten.

Die AUC oder AUPRC hingen nicht von der Wahl eines
cut-off-Wertes ab und versuchen zu messen, wie trennscharf
die vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten sind. Die AUC be-
zieht sich dabei auf die Fliche unter der ROC-Kurve, welche
das Verhiltnis zwischen der True-Positive- und False-Positive-
Rate darstellt. Wie in Davis und Goadrich (2006) dargelegt,
verliert die AUC jedoch an Aussagekraft, wenn das beobach-
tete binire Merkmal sehr unbalanciert ist. In solchen Fillen
kann die AUPR herangezogen werden bei der die Prizision
(Precision) und der Recall gegeniibergestellt werden.

Vergleich mit Schdtzern aus den Stichprobendaten

Neben herkdmmlichen Giitemaflen werden die Modelle auch
danach verglichen, wie gut die vorhergesagten Wahrschein-
lichkeiten die Punktschitzer, abgeleitet aus den Stichproben-
daten, fiir ausgewihlte soziodemographische Gruppen re-
produzieren kénnen. Dieser Vergleich ist insbesondere rele-
vant, da die Ergebnisse fiir Bevolkerungsgruppen im Vorder-
grund stehen und die Vorhersagegiite fiir das Individuum
cher zweitrangig ist.

Aus den EU-SILC-Daten von 2016 und 2018 wurden Punkt-
schitzer sowie 95%-Konfidenzintervalle mit dem R-Paket
surveysd (GulSenbauer, Kowarik und de Cillia 2020) fiir
folgende soziodemographische Gruppen bestimmt:

o Altersgruppe mal Geschlecht
Gemeindegrofie

Haushaltstyp

Staatsbiirgerschaft und Geburtsland
Geschlecht des Hauptverdieners bzw.
der Hauptverdienerin pro Haushalt
e Bildung

Insgesamt wurden Indikatoren fiir 42 soziodemographische
Subgruppen verwendet.

Die prognostizierten Wahrscheinlichkeiten aus der Kreuz-
validierung wurden pro Individuum gemittelt und danach
fir jede Subgruppe aggregiert. Dabei wurde das gewichtete
Mittel unter Verwendung der Stichprobengewichte verwen-
det. Danach wurde tiber alle Subgruppen gezihle, wie oft
der Schitzer, abgeleitet aus den prognostizierten Wahrschein-
lichkeiten, innerhalb des 95%-Konfidenzintervalls des
Punktschitzers aus den Stichprobendaten liegt.

Ergebnisse der Kreuzvalidierung

Fiir alle Kreuzvalidierungsschritte wurden die Modelle unter
Verwendung unterschiedlicher Variablensets trainiert, einmal
nur unter Verwendung der Variablen aus dem Stichproben-
frame (~Frame) und dann noch zusitzlich mit den Zihl-
sprengel-Daten (Geoinformationen/~GIS) bzw. Einkom-
mensvariablen (~Income).

Nebenstehende Grafik 1 zeigt die Ergebnisse der Kreuz-
validierung fiir die Variable Armutsgefihrdung (povind60).
Fiir jedes Giitemafl sowie pro Modell und Variablenkom-
bination ist die Verteilung der Werte der Kreuzvalidierung
als Boxplot dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass
sich die Giite der Schitzungen viel weniger nach dem
jeweils angewendeten Algorithmus als nach den jeweils
verwendeten Inputdaten unterscheidet. Insbesondere die Ver-
wendung von Einkommensvariablen kann die Giite der
Schitzungen massiv steigern.

Zum Beispiel zeigen die Ergebnisse fiir Genauigkeit (Accuracy)
im oberen linken Panel unabhingig von der Algorithmus-
wahl, dass etwa 91% bis 92% der Individuen aus den Test-
daten korrekt klassifiziert werden, falls Einkommensvariablen
in die Schitzung mit aufgenommen werden. Als Vergleich
dazu: Ein uninformatives Modell, welches rein zufillig den
Status povind60=1 fiir etwa 12,19% der Testdaten verteilt
wiirde erwartungsgemifl eine Genauigkeit von 78,59%
erzielen.

Ahnliche Interpretationen wie oben lassen sich auch auf die
Ergebnisse der anderen Giitemaf3e tibertragen. Zu erwihnen
sei noch, dass die Hinzunahme der Informationen auf Zihl-
sprengel-Ebene (Geoinformation/~GIS) anscheinend keinen
bzw. in manchen Fillen einen — cher sehr geringen — nega-
tiven Effekt auf die Vorhersagegiite hat. Es konnte sein, dass
dies ein Zeichen fiir eine sogenannte Uberanpassung (over-

fitting) der Modelle ist.
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Ergebnis der Kreuzvalidierung fiir die Variable Armutsgefahrdung (povmd60)
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Grafik 1

Jedes Panel zeigt fiir jedes Modell sowie jede Inputvariablenkombination die Verteilung der Werte des jeweiligen GiitemalSes als Boxplot.
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Anteil der modellbasierten Schatzungen, innerhalb des 95%-Konfidenzintervalls der Stichprobenschatzer Grafik 2

100+
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60 -

I NeuralNetwork
RandomForest

50
40-
30

EI0SE deprived4 health3
Ausg[enzungs- Erhebliche materielle Subjektiver
gefahrdung

Deprivation Gesundheitszustand

Q: STATISTIK AUSTRIA, Experimentelle Statistiken.

Fir die anderen Variablen wie Armuts- oder Ausgrenzungs-
gefihrdung, subjektiver Gesundheitszustand oder Lebens-
langes Lernen zeigt sich ein sehr dhnliches Bild, wobei der
Einfluss der Einkommensvariablen nicht in allen Fillen so
ausgepragt ist.

Neben konventionellen Giitemaflen wird in diesem Projekt
auch eine Gegeniiberstellung der prognostizierten Wahr-
scheinlichkeiten mit Punktschitzern abgeleitet aus den Stich-
probendaten betrachtet.

Grafik 2 zeige fiir alle Indikatoren den Anteil der Fille bei
denen die Schitzer abgeleitet von den prognostizierten Wahr-
scheinlichkeiten innerhalb des 95% Konfidenzintervall liegt.
Die Modelle bei diesem Vergleich wurden stets auf allen
Inputvariablen trainiert.

Aus der Grafik ist klar zu erkennen, dass die Modelle fiir
jene Indikatoren, die direkt von den Einkommensdaten
abhingen, wie Armutsgefihrdung (povmd60) sowie Ar-
muts- und Ausgrenzungsgefihrdung (arose), sehr gute Er-
gebnisse erzielen. Fir povmd60 erzielt jedes der Modelle
einen Wert tiber 90% und Neuronale Netze sogar 100%.
Fiir andere Indikatoren sinkt diese Zahl drastisch, was da-
mit zusammenhingen konnte, dass die Punktschitzer im
cinstelligen Prozentbereich liegen und die dazugehorigen
Konfidenzintervalle sehr schmal sind. Auch ist die Daten-
grundlage fiir manche der soziodemographischen Gruppen
nicht sehr grofi.

Fir den Indikator Lebenslanges Lernen (si_lll) zeigt sich
zudem, dass die Ergebnisse der Modelle hier deutlich von
den Indikatoren aus EU-SILC abweichen. Eine mégliche
Ursache dafiir liegt vermutlich in der Wahl der Hyperpara-
meter der Modelle sowie der Features, die fiir das Modell-
training verwendet wurden. Die hier gezeigten Ergebnisse
lassen vermuten, dass die Hyperparameter und Features nicht
allgemein auf Indikatoren aus verschiedenen Stichproben
tibertragbar sind.

B sw
XGBoosting

povmd60 si_ll
Armutsgefahrdung Lebenslanges
Lernen

Fiir den Vergleich mit den Schitzern aus den Stichproben-
daten scheint das Neuronale Netz am besten abzuschneiden.

Eine noch ausfiihrlichere Diskussion der Ergebnisse findet
sich im Projekeberiche laut EU-Grant (77l er al. 2020).

Obgleich es leichte Performanceunterschiede zwischen den
Modellen gibt, scheint die Wahl der Inputvariablen von viel
groflerer Relevanz zu sein. Die Wahl des Modells fiir die
Anwendung auf den gesamten Stichprobenrahmen (~8ster-
reichische Population) sollte daher auf jene Methode fallen,
die technisch einfach umzusetzen ist.

Der Random-Forest-Algorithmus in Wright und Ziegler
(2017) scheint hier eine plausible Wahl zu sein, da dieser
schnell und effizient implementiert ist.

Ubertragung der Schitzung auf Samplingframe

Mit dem Random-Forest-Algorithmus aus Wright und Ziegler
(2017) wurden fiir alle Individuen aus dem Samplingframe
sowie fiir jeden Indikator Wahrscheinlichkeiten berechnet,
die angeben, wie wahrscheinlich eine Person von einem
Merkmal betroffen ist. Das Modell wurde fiir jeden Indika-
tor mit allen Pridiktoren, also inklusive Einkommensdaten
und Zihlsprengel-Daten, trainiert.

Insbesondere wurde beim Training der zur Verfiigung ste-
hende Datensatz in zehn etwa gleich grofle Teile geteilt und
das Modell zehnmal trainiert, wobei jedes Mal einer der zehn
Teildatensitze fir das Training ausgeschlossen wurde. Damit
ergaben sich pro Individuum zehn prognostizierte Wahr-
scheinlichkeiten, welche abschlieffend gemittelt wurden, um
eine endgiiltige prognostizierte Wahrscheinlichkeit zu er-
halten.

Fiir die kleinrdumigen Ergebnisse der Indikatoren kénnen
diese Wahrscheinlichkeiten innerhalb riumlicher Einheiten
aggregiert und durch die Anzahl an Personen innerhalb der
riumlichen Einheit dividiert werden. Davor werden diese
Wahrscheinlichkeiten jedoch noch geglittet und kalibriert.

706 STATISTISCHE NACHRICHTEN 9/2020

METHODE - EXPERIMENTELLE STATISTIKEN



Glattung und Kalibrierung von Wahrscheinlichkeiten

Es ist nicht auszuschlieflen, dass benachbarte kleinrdumige
Regionen sehr unterschiedliche Werte fiir die einzelnen In-
dikatoren haben. Um diesen Effekt auszugleichen, wurden
die Indikatorwerte auf Ebene der Zihlsprengel berechnet
und diese anschlieflend geglittet. Jeder Zihlsprengel hat
dabei einen neuen Wert erhalten, welcher ein Mittel aus dem
eigenen Wert und jenen der drei ndchsten Zihlsprengel ist.
Als Distanzvariablen wurde die Anzahl der Personen im
Zahlsprengel sowie die X- und Y-Koordinate des Zihl-
sprengelmittelpunktes verwendet.

Diese neuen Werte wurden anschlieflend auf die einzelnen
Individuen pro Zihlsprengel aufgeteilt, um somit geglittete
prognostizierte Wahrscheinlichkeiten auf Personenebene zu
erhalten.

Eine weitere Korrektur der Wahrscheinlichkeiten wurde vor-
genommen, damit die regionalen Schitzungen konsistent
mit den Ergebnissen aus der jeweiligen Stichprobe sind. Der
nationale Indikatorwert fiir den Anteil an Armutsgefihrdung
unter Verwendung der prognostizierten Wahrscheinlichkei-
ten, noch vor der Gldttung, betrigt 15,17%, wohingegen
das gepoolte Ergebnis aus der Jahren 2016 bis 2018 nur
14,30% betrigt.

Um konsistent mit den Stichprobenergebnissen zu sein, wur-
den die prognostizierten Wahrscheinlichkeiten so angepasst,
dass diese die Stichprobenergebnisse auf nationaler sowie auf
Bundeslinderebene reproduzieren kénnen.

Gruppierung von Ergebnissen

Fiir die Ergebnisdarstellung werden die einzelnen Raten pro
regionale Einheit in diskrete Gruppen eingeteilt. Dies hilft
regionale Unterschiede hervorzuheben, unterdriicke jedoch
auch sehr hohe oder niedrige Werte, welche unplausibel sein
diirften.

Die Ergebnisse dieser Arbeit werden fiir alle Indikatoren in
fiinf Kategorien dargestellt. Dabei ist die mittlere Kategorie
symmetrisch um das jeweilige nationale Ergebnis 6 mit
Linge +1%

l l

[9—5,94'5]

Die Kategorien dartiber und darunter sind ebenso [ Prozent-

punkte lang usw. Fiir erhebliche materielle Deprivation
wurde [ =2 und fiir alle anderen [ =5 gewihlt.

Fiir den Indikator Armutsgefihrdung, bei einem nationalen
Ergebnis von 14,30%, ergeben sich somit folgende fiinf
Kategorien

[0,6.8) [6.811.8) [11.8,16.8] (16.8,21.8] (21.8,100]

Jedes regionale Ergebnis kann somit einer dieser fiinf Kate-
gorien zugeordnet werden.
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Unterdriickung von Ergebnissen

Bei der Ergebnisdarstellung sind insbesondere die statistische
Geheimhaltung als auch das Unterdriicken von méglicher-
weise unplausiblen Werten zu beriicksichtigen. Bei den Er-
gebniskarten wird der Wert aller regionalen Einheiten mit
weniger als 50 gemeldeten Personen unterdriickt. Zusitzlich
wird ein 95%-Pseudo-Konfidenzintervall aus den prognos-
tizierten Wahrscheinlichkeiten pro regionale Einheit be-
stimmt und alle regionalen Ergebnisse mit einem Konfidenz-
intervall, das breiter als 2 - [ ist, unterdriickt. Damit werden
also jene Regionen unterdriickt, bei denen das Konfidenz-
intervall tiber mehr als zwei Kategorien abdeckt. Dieses Pseu-
do-Konfidenzintervall beriicksichtigt nur einen kleinen Teil
der Fehlerquellen, weswegen noch zusitzliche Forschung
notwendig ist, um dies zu erweitern.

Mehr Details zur Konstruktion des Konfidenzintervalls fin-
den sich im ausfiihrlichen Projektbericht laut EU-Grant (77//
et al. 2020). Weitere Literatur zum methodischen Vorgehen
findet sich am Ende des Beitrags.

Experimentelle Statistiken —
Veroffentlichung der Ergebnisse im Internet

Der Projektbericht des als Grant geforderten Projekes wurde
Ende Mirz 2020 an Eurostat iibermittelt. Zur Datenvalidie-
rung der regionalisierten Ergebnisse wurden die Landessta-
tistiker und -statistikerinnen im Rahmen des Fachbeirats fiir
Sozialstatistik informiert, zudem wurde eine Vorabversion
von Ergebnissen mit dem Ersuchen um Information tber
Auffilligkeiten tibermittelt.

Das endgiiltige Format der Veroffentlichung wird auf der
Grundlage der Riickmeldung der Landesstatistiker und -sta-
tistikerinnen und moglicher methodischer Uberarbeitungen,
einschlieflich z.B. Unterdriickungsregeln und Klassifizie-
rungsintervalle, entschieden.

Die Verdffentlichung bei Statistik Austria soll in Form eines
eigenen SDG-Adas (nach Vorbild des STATatlas) erfolgen.
Dabei sind die folgenden Karten lediglich als Illustrationen
der méglichen Visualisierung zu verstehen, wihrend die tat-
sichlichen Ergebnisse aus dem zukiinftig verdffentlichten
Atlas abgeleitet werden miissen. Dies entspricht auch dem
Wesen der Experimentellen Statistiken, die einer stindigen
Weiterentwicklung unterliegen sollten, und zwar im besten
Fall, bis die Methodik den Anforderungen der offiziellen
Statistikprodukte entspricht.

Eine spezielle Kennzeichnung als Experimentelle Statistik
sowie begleitende Dokumentationen sind bei der Verdffent-
lichung unbedingt notwendig. Aktuell ist ein eigener Bereich
auf der Homepage von Statistik Austria in Vorbereitung. Ein
entsprechendes Label wurde soeben erarbeitet.

EQQ) PERIMENTELLE
STATISTIK
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Zusammenfassend sollen bei der Veréffentlichung folgende
Prinzipien verfolgt werden:

e Transparente und reproduzierbare Methodik

e Systematische Bewertung der Genauigkeit

o Raster/Zahlsprengel als kleinste Disaggregationsebene

o Kennzeichnung der Ergebnisse als experimentell zur
Unterscheidung von offiziellen Ergebnissen

e Maximale Kohirenz mit verdffentlichten amtlichen
Statistiken

e Ergebnisunterdriickung bei unzuverlissigen
Verdachtsfillen

Erste Ergebnisse im Rahmen des EU-Grants

Exemplarisch werden nachfolgend einzelne Kartogramme
aus dem Projektbericht laut EU-Grant (77// et al. 2020) ge-
zeigt, die den Indikator der Armutsgefihrdung (zu SDG
Unterziel 1.2) kleinrdumig darstellen.

Zu beachten ist, wie erwihnt, dass sich Anderungen im oben
angefiihreen methodischen Vorgehen auch in der Ergebnis-
darstellung auswirken konnen. Derzeit umfassend diskutiert
werden beispielsweise die Klassifizierungsintervalle oder das
beste Vorgehen der Unterdriickung. Im Vergleich zum EU-
Grant kénnen daraus auch noch Anderungen in den Ergeb-
nissen resultieren.

Im Projektbericht wurden z.B. verschiedene Gruppierungen
getestet (z.B. fiinf, sechs oder sieben Gruppen) oder die
Farbgestaltung. Zudem sind verschiedene regionale Gliede-
rungen dargestellt.

Armutsgefahrdung in Osterreich nach dem Grad der Verstidterung

Armutsgefahrdungsquote in Prozent

[ 200% bisunter 24,0%
[ ] 160% bisunter 20,0%
[ ] 120% bisunter 16,0%"*
[ ] 0% bisunter 120%

[ bis unter 8,0 %

*Klasse um den nationalen Wert (14,3%).

Verstadterungsgrad (Degree of Urbanisation (DEGURBA))
m Gebiete mit hoher Bevélkerungsdichte

Gebiete mit mittlerer Bevélkerungsdichte

[ ] wald, Amen, Odland
——  Grenzen der NUTS3

Q: STATISTIK AUSTRIA, Experimentelle Statistiken nach EU-Grant 08143.2017.001-2017.403.

Nachfolgend ist die Armutsgefihrdung nach dem Verstid-
terungsgrad (degree of urbanisation;®) Grafik 3) sowie auf
Gemeindeebene dargestellt (Grafik 4). Zudem wird sie in
Wien und im Umland von Wien auch auf Zihlsprengel-
ebene gezeigt (Grafik 5).

Die Ergebnisse des Projekts ermoglichen einen tiefen Ein-
blick in riumliche Muster. Die nachfolgende Karte zeigt den
Indikator zur Armutsgefahrdung in den nach dem Grad der
Verstidterung (NUTS 3 x DEGURBA).

Es zeigt sich, dass auch nach der kleinrdumigen Darstellung
die stidtischen Ballungsriume Wien, Graz und Innsbruck
am stirksten von Einkommensarmut betroffen sind. Gleich-
zeitig zeichnen sich die Gebiete rund um die oberdsterrei-
chische Landeshauptstadt Linz durch besonders niedrige
Armutsraten aus (Grafik 3).

Eine noch weitergehende Disaggregation auf Gemeindeebene

zeigt, dass die Armutsgefahrdung in vier Wiener Bezirken in

der hochsten Kategorie liegt, wihrend fiir viele Gemeinden

in Nieder- und Oberosterreich die Armutsrate nur auf 4%

bis 8% geschitzt wird (Grafik 4). Aber auch einige Gemein-

den in Grenzregionen zu Deutschland scheinen mit beson-
ders hohen Schitzungen auf.

2) Der Verstidterungsgrad (DEGURBA) ist ein Kriterium zur Charakte-
risierung eines Gebietes. Auf der Grundlage des Anteils der lokalen
Bevolkerung in stidtischen Ballungsgebieten und stidtischen Zentren
werden sog. Lokale Verwaltungseinheiten (LAU) in drei Gebietstypen
eingeteilt: Stidte (dicht besiedelte Gebiete); Kleinere Stidte und Vor-

orte (Gebiete mit mittlerer Bevolkerungsdichte); Lindliche Gebiete
(diinn besiedelte Gebiete).

Grafik 3
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Armutsgefihrdung in Osterreich auf Gemeindeebene Grafik 4

Armutsgefahrdungsquote in Prozent

24,0 % und mehr
20,0 % bisunter 24,0 %
16,0 % bisunter 20,0 %
12,0 % bis unter 16,0 %
8,0% bisunter 12,0 %
40% bisunter  8,0%
bisunter 4,0 %

*Klasse um den nationalen Wert (14,3%).
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Armutsgefahrdung in Wien und Umgebung auf Zahlsprengelebene Grafik 5

[ ] Unterdriickte Daten.
[ ] wald, Amen, Odland
——  Grenzen der Zahlsprengel

Armutsgefahrdungsquote in Prozent

24,0 % und mehr
20,0% bisunter 24,0 %
16,0 % bis unter 20,0 %
12,0 % bisunter 16,0 %*
8,0% bisunter 12,0 %
4,0% bisunter  8,0%
bisunter 4,0 %
*Klasse um den nationalen Wert (14,3%).
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In diesen Regionen kénnten die Schitzungen aufgrund des
Fehlens von Registerinformationen und der Knappheit an
Grenzgingern in der EU-SILC-Ausbildungsstichprobe ver-

zerrt sein.

Angesichts der Topographie Osterreichs erwies sich diese
Darstellung als nicht optimal. Erstens sind grofe Teile Oster-
reichs bergig, und tatsichlich bewohnt sind dort Tiler, die
sich nur tber ein relativ kleines Gebiet erstrecken. Infolge-
dessen dominieren in bestimmten Regionen einige Gemein-
den, die nur von einer relativ kleinen Bevélkerung bewohnt
sind, aber ein grofles Gebiet abdecken, das Bild. Auch die
Darstellung der Schitzungen nach Gemeinden ist politisch
sensibel, insbesondere wenn diese fiir benachbarte Gemein-
den deutlich voneinander abweichen. Zwei Situationen er-
scheinen besonders problematisch. Das erste Problem besteht
darin, dass der Schwellenwert fiir die Klassifizierung im
Wesentlichen willkiirlich ist und eine andere Farbe in der
Karte moglicherweise keinen statistisch robusten Unterschied
bedeutet. Zweitens konnen Disparititen innerhalb von Ge-
meinden verdecke sein. Beispielsweise kann es Konzentratio-
nen innerhalb des Gebiets einer Gemeinde geben, die tiber-
sehen werden.

Dies zeigt den Charakter und vor allem den Mehrwert von
Experimentellen Statistiken, wo erste Ergebnisse Schwierig-
keiten in der angewendeten Methodik oder der Datengrund-
lage aufzeigen, welche dazu benutzt werden kdnnen, ent-
sprechende Weiterentwicklungen und Verfeinerungen durch-
zufiihren.

Die Grafik 5 zeigt den Indikator der Armutsgefihrdung auf
Zzhlsprengelebene in und um Wien. Hier wird deutlich,
dass sich die Armutsgefihrdung in Stadtteilen au8erhalb und
in der Nihe des dufleren Giirtels konzentriert. Diese Dar-
stellung unterdriicke fiir eine Reihe von Zihlsprengeln die
Schitzungen: Hier leben entweder weniger als 50 Einwohner
und Einwohnerinnen, mehr als ein Drittel der Einwohner
und Einwohnerinnen sind ohne jegliche Registerangaben,
oder es wird eine ungewdhnlich hohe Armutsquote (>20%)
erreicht, wihrend die Immobilienpreise mindestens doppelt
so hoch sind wie im Durchschnitt der Stadt.

Obwohl die Zihlsprengel eine zentrale Rolle fiir die Modell-
spezifikation spielten, da die meisten geographischen Merk-
male auf dieser Ebene aggregiert wurden, wird voraussichtlich
davon abgeschen, Ergebnisse auf dieser Ebene zu verbreiten.
Zihlsprengel haben in der Regel eine dhnlich grofe Ein-
wohnerzahl, konnen aber in ihrer Fliche stark variieren, was
die Ergebnisinterpretation erschweren konnte.

Weitere Ergebnisse zu Armutsindikatoren, dem Subjektiven
Gesundheitszustand und dem Lebenslangen Lernen werden
zukiinftig tiber den SDG-Atlas zur Verfiigung stehen. Akcuell
geplant ist, die Indikatoren nach NUTS-3-Regionen, Poli-
tischen Bezirken und nach verschiedenen Rastergrofien bis
Ende 2020 zu verosffentlichen.
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Summary

The inventive project “Machine Learning for Sample Data Geographic information systems” (LEARN4SDGis) aimed at
presenting sample data from social statistics on a small scale. In particular, a cartographic presentation of indicators was
developed. This was done in the context of the Sustainable Development Goals (SDGs) of the UN 2030 Agenda. For
this machine learning methods were applied while integrating different data sources. Cartographic presentations of poverty,
health and education were obtained as first results. As these data are not yet fully developed in terms of methodology or
harmonization in European context, they are labeled “Experimental Statistics”.
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