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Inhaltsangabe

Inhaltsangabe

Aufgrund der hohen gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Bedeutung der
Stromnetzinfrastruktur wird am Beispiel der Gemeinde Rudersberg in
Baden-Wiurttemberg untersucht, inwiefern sich das Risiko flr Ausfalle von
Ortsnetzstationen abhangig vom Starkregenszenario andert. Dazu werden
auch Clusterveranderungen von Risiko-Hot- und Coldspots abhangig vom
Starkregenszenario Uberpruift.

Modelliert wird ein von der Intensitdt des Starkregens abhangiger
Risikoindex flir die drei Szenarien des seltenen, des aulRergewdhnlichen
und des extremen Starkregens. Der Risikoindex besteht aus drei
Komponenten. Die Uberflutungstiefe und FlieRgeschwindigkeit wird an
jeder Ortsnetzstation bestimmt und mittels einer exponentiellen Schadens-
funktion normiert, daraus ergibt sich die Exposition. Die Vulnerabilitat in
Form eines Health Index der Ortsnetzstation wird mit Hilfe der Fuzzy-Logik
auf Basis des Zustands, der Alterserscheinungen und des Baumaterials
bestimmt. Die systemische Kritikalitdt wird Uber den Important Index
ermittelt, welcher mittels Analytic Hierarchy Process aus technischen und
versorgungsrelevanten Kriterien gewichtet und normalisiert wird. Um
Clusterbildungen des Risikoindex zu identifizieren, werden globale und
lokale Autokorrelationsanalysen (globaler Moran’s |, lokaler Moran’s |,
lokaler Getis-Ord Gi, lokaler Geary’s Ci) mittels k-Nearest Neighbors unter
Verwendung des ermittelten Risikos durchgeflhrt.

Die Risikoklassifizierung der Ortsnetzstationen andert sich zwischen den
Starkregenszenarien erkennbar. Eine besonders deutliche Zunahme von
erhohtem und hohem Risiko der Ortsnetzstationen ist zwischen dem
aullergewohnlichen und dem extremen Starkregenereignis zu erkennen.
Far die Instandhaltung und Planung sollte ein strukturiertes Vorgehen zur
Verbesserung der Resilienz bei den Ortsnetzstationen beginnen, die bereits
ein erhohtes Risiko bei seltenen Starkregenereignissen aufweisen. Die
Validierung anhand eines vergangenen extremen Starkregenereignisses
vom Juni 2024 bestatigt die Qualitdt des Risikoindex, da tatsachlich
ausgefallene Ortsnetzstationen ein signifikant hOheres Risiko aufweisen als
funktionsfahige Ortsnetzstationen.

Eine Clusterveranderung zwischen den Szenarien konnte aufgrund der
fehlenden statistisch signifikanten raumlichen Clusterung von Hot- und
Coldspots nicht nachgewiesen werden.



Abstract

Abstract

Due to the high social and economic importance of the power grid, the
municipality of Rudersberg in Baden-Wiurttemberg is the impact of heavy
rainfall scenarios on the risk of local substation outages. Cluster changes of
risk hotspots and coldspots depending on the heavy rainfall scenario are
also examined.

A risk index is being developed for the three scenarios of rare, exceptional
and extreme heavy rainfall, depending on the intensity of the heavy rainfall.
The risk index consists of three components. The flooding depth and flow
velocity is determined at each local network station and normalized using
an exponential damage function, resulting in the exposure. The vulnerability
in the form of a health index of the local substation is determined using fuzzy
logic based on the condition, age and construction material. The systemic
criticality is determined using the Important Index, which is weighted and
normalized using Analytic Hierarchy Process from technical and utility
criteria. The global and local autocorrelation analyses (global Moran's |,
local Moran's |, Getis-Ord Gi, Geary’s Ci) using k-Nearest Neighbors are
carried out using the identified risk to determine clustering.

The risk classification of the substations changes considerably between the
heavy rainfall scenarios. A particularly clear increase in the higher and high
risk of local substations can be seen between the exceptional and extreme
heavy rainfall events. For maintenance and planning, this implies that a
structured approach to improving resilience should start with the substations
that already have an increased risk during rare heavy rainfall events. The
validation with a past extreme heavy rainfall event from June 2024 in
Rudersberg shows that local substations that are inoperable have a
significantly higher risk than local substations that have no outages.

Cluster changes between the scenarios could not be detected due to the
lack of statistically significant spatial clustering of hotspots and coldspots.
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Einleitung

1 Einleitung

Die Erwartungshaltung moderner und komplexer Gesellschaften an eine
verlassliche, hochwertige und immer abrufbare Bereitstellung grund-
legender Dienstleistungen steigt. Eine zentrale Voraussetzung ist ein
zuverlassiger Zugang zu existenziellen Gutern, wie Wasser, Energie und
Kommunikation (Girsan et al., 2023). Eine funktionierende Infrastruktur ist
daher essenziell fur das soziale und wirtschaftliche Wohlergehen moderner
Gemeinschaften (Pant et al., 2018). Durch den Aufbau und die
Instandhaltung verschiedener Infrastrukturnetzwerke wird dies sicher-
gestellt. Als kritische Infrastruktur wird das Netz zur Bereitstellung der
Wasserversorgung, der Energie, der Telekommunikation, der Notfall-
versorgung und des Transports angesehen. Sie ist kritisch, da deren Ausfall
den Schutz der Bevdlkerung und die Okonomie einer Region oder eines
Landes schwacht (Serre & Heinzlef, 2018).

Sie sollte deshalb die Fahigkeit besitzen, bei Gefahren und Katastrophen
den Auswirkungen effizient und effektiv zu widerstehen, diesen
vorzubeugen, diese zu absorbieren, sich anzupassen, sich zu transfor-
mieren und sich schlussendlich zu erholen (United Nations, 2020). Diese
Fahigkeiten beschreiben Resilienz und dienen dazu wesentliche Strukturen
und Funktionalitdten bei Beeintrachtigungen zu erhalten oder wieder-
herzustellen. Diese Eigenschaft wird auch von den Zielen flr nachhaltige
Entwicklung der Vereinten Nationen bis 2030 als Ziel 9 definieren (Sachs et
al., 2025). Neben politischen Krisen haben Naturgefahren zunehmend das
Potential, die kritische Infrastruktur in ihrer Resilienz herauszufordern
(Almeida et al., 2021).

Unter den Naturgefahren sind es vor allem Extremwetterereignisse, die eine
steigende Gefahr, bedingt durch den Klimawandel, darstellen (Lee et al.,
2023). Insbesondere die Frequenz und Intensitat der Starkregenereignisse
haben im Sommer in Westeuropa zugenommen (van de Vyver et al., 2023).
Zugleich verschieben sowie verandern sich die raumlichen Niederschlags-
muster, je nach Intensitat (Aldiansyah et al., 2025; Fang et al., 2024; IPCC.,
2023; Janizadeh et al., 2021; N. Wang et al., 2021). Diese Phanomene
lassen sich damit erklaren, dass eine Erwarmung der Atmosphare zu einer
erhohten Verdunstungsrate und damit zu einer hoheren Feuchtigkeits-
aufnahme der Luft fuhrt (IPCC., 2023). Mit einer hohen Sicherheit ist
prognostiziert, dass das Risiko von Uberschwemmungen sich durch die
Zunahme der Extremniederschlage deutlich erhoht wird (IPCC., 2023). Far
zukunftige Generationen stellt das gestiegene Risiko fur Starkregen, eine
Gefahr fur das korperliche, geistige, psychische und soziale Zusammen-
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leben dar (Hammond et al., 2015). Zusatzlich wird das Schadenspotential
von Hochwasser erhoht durch das wirtschaftliche Wachstum, die
Urbanisierung, die Flachenversieglung und die Anhaufung von Vermogens-
werten in urbanen Gebieten (Spekkers et al., 2013; Whitfield, 2012).

Der Begriff Hochwasser beschreibt nach §72 des Wasserhaushaltsgesetz
eine ,zeitlich beschrankte Uberschwemmung von normalerweise nicht mit
Wasser bedecktem Land, insbesondere durch oberirdische Gewasser.”
Diese Definition beinhaltet sowohl pluviale Hochwasser aus Starkregen-
ereignissen, wenn die Niederschlagsmenge die Infiltrations- und Aufnahme-
kapazitat des Bodens ubersteigt und Oberflachenabfluss entsteht, als auch
fluviale Hochwasser, bei denen es zu einer Uberlastung des Flussbettes
kommt, wodurch das Gewasser uber seine Ufer tritt und umliegende
Flachen Uberschwemmt (Rosenzweig et al., 2018). Pluviales Hochwasser
birgt durch seine Unvorhersehbarkeit und schnelle Entwicklung ein héheres
Risiko als fluviales Hochwasser, insbesondere im urbanen Raum (Tanaka
et al., 2020; Xu et al., 2023). Im Hochwassermanagement liegt der Fokus
meistens bei den Uberschwemmungen, wodurch die Betrachtung von
Starkregen in den Hintergrund ruckt (Fekete, 2019).

Da nicht alle Arten des Hochwassers die gleiche Intensitat haben, mussen
die Szenarien unterschieden werden. Das fluviale Hochwasser lasst sich in
verschiedene Hochwasserabflussmengen (HQ) unterscheiden, die pro
Sekunde einen Flussquerschnitt passieren. Die gelaufigsten sind HQ10,
HQ100 und HQ extrem. HQ10 tritt statisch alle zehn Jahre auf, HQ100 alle
100 Jahre und HQ extrem tritt seltener als alle 200 Jahre auf (Greiving et
al., 2025). Fur pluviales Hochwasser wird eine andere Skala bei der
Differenzierung der Starkregenszenarien angelegt. Im Leitfaden des LUBW
(2016) zum kommunalen Starkregenrisikomanagement in Baden-
Waurttemberg werden drei Intensitaten unterteilt. Diese beruhen auf dem
Starkregenindex von Schmitt et al. (2018), wodurch komplexe
hydrologische Parameter in einer Skala gliedert werden. Das seltene
Ereignis wird als ein Niederschlagsereignis von einer Stunde mit einer
Jahrlichkeit von 30 Jahren erzeugt und hat ein definiertes Bodeninfiltrations-
verhaltnis. Aullergewohnliche Ereignisse werden mit einer statistischen
Dauer von einer Stunde mit einer Jahrlichkeit von 100 Jahren erzeugt und
den entsprechenden definierten Bodenverhaltnissen. Das extreme Ereignis
wird ab 128 mm in einer Stunde erzeugt und den definierten Boden-
verhaltnissen.

Die zunehmende Frequenz und Intensitat extremer pluvialer Hochwasser
birgt ein unmittelbares Risiko fur die Funktionsfahigkeit kritischer
Infrastruktur (Kaspar et al., 2025; Kundzewicz & Pinskwar, 2022).
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Besonders betroffen ist die Stromnetzinfrastruktur, die als Ruckgrat der
modernen Gesellschaft gilt. Es bildet die Grundlage fur alle weiteren
kritischen Infrastruktursektoren (Che-Castaldo et al., 2021; Serre &
Heinzlef, 2018). Laut der World Bank (Obolensky et al., 2019) sind etwa
27 % aller Stromausfalle in Europa auf eine Naturkatastrophe
zuruckzufuhren. Diese halten im Durchschnitt viermal langer an als nicht
Naturkatastrophen bedinge Ausféalle (Da Tavares Costa et al., 2023). Fur
ein Viertel aller Ausfalle in der Stromnetzinfrastruktur von 1999 bis 2022
sind laut Desaster Datenbank Hochwasser die Ausloser gewesen
(Kopustinskas et al., 2024).

Bei naherer Betrachtung der Stromnetzinfrastruktur, wird deutlich, dass die
vielschichtige Anfalligkeit gegenuber verschiedener Naturgefahren auf
seine hohe strukturelle Diversitat unterschiedlicher Komponenten
zuruckzufihren ist. Die Vielzahl technischer Anlagen und Leitungen wirken
auf unterschiedlichen raumlichen Ebenen. Wahrend Leitungsmasten und
Freileitungen vor allem durch Stlirme, Blitzeinschlage und Hitzeperioden
gefahrdet sind (C. Liu & Yan, 2022; Scherb et al., 2019; Serrano et al., 2023;
Souto et al., 2023), gelten Ortsnetzstationen (ONS) und Umspannwerke als
besonders anfallig gegentber Hochwasser (Leandro et al., 2021; McKenna
et al., 2021). Da elektronische Gerate sehr schnell signifikanten Schaden
durch Feuchtigkeit erlangen, haben Asaridis und Molinari (2023) und
Karagiannakis et al. (2025) den direkten Schaden durch Hochwasser an
unterschiedlichen Komponenten betrachtet. Das erdverlegte Ende von
Freileitungen kann durch Hochwasser beschadigt werden, genauso wie
Erdkabel, die weggespult werden kdénnen. Strommasten laufen Gefahr je
nach Materialtyp strukturelle Schaden am Sockel zu erfahren und dadurch
umzustlirzen oder verschoben zu werden. Die Gebaude von Energie-
erzeugungsanlagen konnen durch das Eindringen von Wasser beschadigt
werden, genauso wie deren Kuhltirme. In Umspannwerke und ONS kann
Wasser eindringen und die Elektronik zerstéren und durch einen
Kurzschluss zu einer Explosion oder einem Brand flhren (Asaridis &
Molinari, 2023). Wie die Fallstudie von Leandro et al. (2021) in einem
Muanchener Stadtteil herausgefunden hat, sind es besonders die ONS die
infolge von pluvialen Hochwasser zu lokalen Stromausfallen fihren.

ONS als Komponente der Stromnetzinfrastruktur transformieren die
Mittelspannung (10-30 kV) auf Niederspannung (400 V) (Schwab, 2012).
ONS bilden den Ubergang zwischen dem regionalen Mittelspannungsnetz
und dem lokalen Niederspannungsnetz. Sie konnen parallelgeschaltet sein,
um eine redundante und resiliente Stromversorgung aller Endverbraucher
zu gewabhrleisten. Sie sind der letzte Umspannpunkt in der aus mehreren
Spannungsstufen bestehenden Stromnetzinfrastruktur und gewahrleisten
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die sichere und verbrauchergerechte Versorgung von Haushalten, Firmen
und Kleinindustriebetrieben. Die ONS sind abhangig von Spannungsebene,
Verbraucherdichte, Versorgungssicherheit und topologischen Gegeben-
heiten unterschiedlich im Niederspannungsnetz verschaltet (Schwab,
2012).

Es lasst sich das Strahlennetz, das Ringnetz und das Maschennetz
netztopologisch unterscheiden. Bei einem Strahlennetz breitet sich das
Netz von einer ONS in verschiedene Richtungen aus (Schwab, 2012). Das
ist oft bei geringer Verbraucherdichte der Fall. Das Ringnetz kann optional
manuell verbunden werden, um einen Punkt im Netz von zwei Seiten zu
erreichen. Es ist meistens offen wie ein Strahlennetz (Schwab, 2012). Das
Maschennetz hat eine sehr hohe Redundanz, da alle Punkte im Netz von
mehreren Seiten mit Strom versorgt werden kénnen (Schwab, 2012).

Einfluss auf die Gestaltung der Netztopologie hat auch der
Jahresenergiebedarf (JEB), der im angeschlossenen Niederspannungsnetz
verbraucht wird. Dieser beschreibt die Uber ein Jahr verbrauchte Menge an
Strom in kWh und dient als Indikator fur die Auslastung der ONS. Er ist
abhangig von der Anzahl und dem Verbrauchsverhalten angeschlossener
Verbraucher und dezentraler Erzeugungsanlagen wie Photovoltaikanlagen.
Eine prazise Kenntnis des JEB ist deshalb wesentlich fur ein stabiles
Niederspannungsnetz. Der JEB kann fur jeden Zahler an einem Haus-
anschluss ermittelt werden. Auf Grundlage standardisierter Lastprofile im
Abnahmeverhalten der Verbraucher lasst sich auf die Anzahl der
Stromabnehmer pro Zahler schliel3en (Statistisches Bundesamt, 2024).

Des Weiteren ist die Ubertragungsleistung der ONS in das
Niederspannungsnetz flr die Netztopologie entscheidend. Sie gibt die
maximale Leistung in Kilovolt-Ampere (kVA) an, die der in der ONS
verbaute Transformator bereitstellen kann. Je groRRer die installierte kVA-
Leistung der ONS ist, desto hoher ist der JEB, der bereitgestellt werden
kann. Die maximale Leistung der ONS ist abhangig vom Typ.

Es lassen sich verschiedene Typen von ONS unterscheiden. Sie werden
primar in vier Kategorien unterteilt: Flachstationen (Abbildung 1),
Kompaktstationen (Abbildung 2), Turmstationen (Abbildung 3) und Mast-
stationen. Die elektronischen Komponenten von Flachstationen und
Turmstationen befinden sich in einem Gebaude. Bei Kompaktstationen und
Maststationen befinden sich die Komponenten in einem Gehause, welches
sie von aulden zuganglich macht. Alle ONS, unabhangig davon, ob sie sich
in einem Gebaude oder Gehause befinden, enthalten einen Transformator,
Schaltgerate, Schutz- und Steuertechnik (Cavalieri et al., 2014). Eine
Komponente der Schutztechnik ist die Niederspannungs-Hochleistungs-
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sicherungs-Leiste (NH-Leiste), die als bodennachste Sicherung den
Phasenanschluss beinhaltet (Abbildung 4) (DIN, 2015). Dieser Teil ist damit
die erste zu erreichende Schwachstelle von eindringendem Wasser. Oft ist
ein Wasserstand von 25 bis 35 cm ausreichend um den Stromfluss der ONS
zu unterbrechen (Leandro et al., 2021).

Die Anfalligkeit wurde im Juli 2021 in Deutschland und den Niederlanden
deutlich, als ein extremes Hochwasser dafur gesorgt hat, dass durch den
Ausfall betroffener ONS etwa 800.000 Menschen bis zu acht Stunden von
der Stromversorgung getrennt waren (Kopustinskas et al., 2024). Da auch
in Ringnetzen die Trennstellen in gangigen ONS nicht automatisiert
geschlossen werden kénnen und ein Starkregenereignis kaum vorher-
sehbar ist, kommt es zu solchen Ausfallen. An diesen Auswirkungen auf die
Bevolkerung wird deutlich, dass es sich bei ONS um systemkritische
Betriebsmittel handelt, die Kaskadeneffekte zur Folge haben (Hawchar et
al., 2020).

Deshalb ist es notwendig, auf diese Krisen vorbereitet zu sein und das
gelingt durch Vorhandensein einer hohen Resilienz. Fur kritische Infra-
struktur gibt es optimalerweise die Mdglichkeit, Gebiete nach Hohe des
Risikos zu clustern, damit im Katastrophenfall diese Raume priorisiert
instandgesetzt werden (Kopiika et al., 2025; Lewis & Petit, 2019). Der
indirekt entstehende Schaden kann damit begrenzt werden. In Regionen, in
denen sich das Risiko fur den Ausfall von kritischer Infrastruktur nicht
raumlich aggregiert, werden mehr Ressourcen bendtigt, um die
entstandenen Schaden zu beheben. Das Fachpersonal hat langere
Anfahrtswege.
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Abbildung 1: Ausgefallene Flachstation in der Gemeinde Rudersberg

Abbildung 2: Kompaktstation
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Abbildung 3: Turmstation

-
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Abbildung 4: NH-Leiste mit Phasenanschluss in blau
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Kaskadeneffekte entstehen, wenn der Ausfall einzelner Netzkomponenten,
wie ONS zu einer Kettenreaktion von Ausfallen in abhangigen
Netzabschnitten und Systemen flhren, die Uber das eigentliche
Uberflutungsgebiet hinausreichen (Sanchez Mufioz & Dominguez Garcia,
2021). Pant et al. (2018) modellieren die Kaskadeneffekte der raumlich
vernetzten kritischen Infrastruktur und betrachten dabei sowohl direkte als
auch indirekte Schaden, bei denen die ausgefallenen Komponenten der
Stromnetzinfrastruktur als systemkritische Betriebsmittel von zentraler
Bedeutung sind und Kaskaden in nachgelagerten Sektoren auslosen.
Schotten und Bachmann (2023) zeigen anhand eines topologischen
Netzmodells im urbanen Gebiet in Accra die grenziberschreitenden und
sektoral Ubergreifenden Kaskadeneffekte bei einem Flutszenario auf und
pladieren fur eine ganzheitliche Risikobetrachtung. Sanchez Mufoz und
Dominguez Garcia (2021) demonstrieren am Beispiel von Barcelona die
Nutzung raumlicher Verschneidung zur Bewertung der Verwundbarkeit
einzelner Netzkomponenten. Sie kombinieren bestehende Flutmodelle mit
Betriebsmitteldaten und deren Fragilitdtskurven, um das Risiko der
Ausfallwahrscheinlichkeit von Komponenten der elektrischen Infrastruktur
und deren Kaskadeneffekte zu quantifizieren (Sanchez Muhoz &
Dominguez Garcia, 2021).

Fragilitatskurven dricken die Beziehung zwischen Hochwassergefahren-
parametern wie Wasserstand und Niederschlagsmenge und der Ausfall-
wahrscheinlichkeit von Komponenten aus. Es kdnnen mehrstufige oder
binare Funktionszustande definiert werden, basierend auf empirischen
Daten oder Expertenwissen. Das Hazus-Modell (FEMA, 2024 ) nutzt binare
Zustande, dabei gilt eine Komponente bis zu einer bestimmten Uber-
flutungstiefe als voll funktionsfahig und darlber hinaus als ausgefallen.
Diese Methode wird fur unterschiedliche Netzkomponenten unter den
zukinftigen Herausforderungen von Klimawandelszenarien angewendet
(Dullo et al., 2021; Nirandjan et al., 2024; Sanchez-Mufoz et al., 2020). Die
vorhandenen Daten zu den Fragilitatskurven von Netzkomponenten der
Stromnetzinfrastruktur sind nicht fur alle Betriebsmittel vorhanden und vor
allem flr den nordamerikanischen Raum konzipiert, die andere Standards
voraussetzen (Karagiannakis et al., 2025; Kopustinskas et al., 2024;
Sanchez-Mufioz et al., 2020).

Fragilitatskurven lassen sich auch mit Hilfe von analytischen Methoden
basierend auf physikalischen Eigenschaften und Belastungsmodellen
ableiten oder mit empirischen Daten, Expertenmeinungen oder durch
kombinierte hybride Methoden (Nirandjan et al., 2024). Sanchez-Mufioz et
al. (2020) nutzen die Fragilitatskurve, um sie mit der berechneten



Einleitung

Uberflutungstiefe pro Betriebsmittel zu vergleichen und so die Exposition
der Netzkomponente zu kennen.

Die Exposition der Netzkomponenten im Zusammenhang mit unter-
schiedlichen Starkregenszenarien kann stark variieren. Bedingt durch
thermodynamische Effekte richten sich andernde Zirkulationsmuster des
Windes immer wieder anders aus (Aldiansyah et al., 2025; IPCC., 2023).
Des Weiteren beeinflussen topographische Gegebenheiten den Ober-
flachenabfluss der Starkregenszenarien, sodass Abflusswege wechseln,
Retentionsraume Uberlaufen oder neue Flielpfade genutzt werden
(Bronstert et al., 2018; Merz et al., 2010). Somit sind Oberflachenabflisse
nicht immer gleich, sondern verandern sich in ihrer Ausdehnung und
Dynamik. Fir die Planung einer resilienten Stromnetzinfrastruktur, sollten
die Starkregenszenarien deshalb einzeln und in der Ergreifung von
Malnahmen nacheinander beplant werden (LUBW, 2016; UAN, 2024).
Damit kdnnen im Risikomanagement Prioritaten gesetzt werden fir ONS,
die schon bei seltenen Starkregenereignissen ein hohes Risiko haben.

Aus der Verrechnung der Exposition und Vulnerabilitat Iasst sich das Risiko
bestimmen, das bei einer Naturkatastrophe eintreten kann (IPCC., 2014).
Risiko beschreibt das Potential nachhaltiger Folgen fur anthropogene oder
Okologische Systeme unter der Berucksichtigung der Komplexitat dieser
(IPCC., 2014). Bei Betrachtung kritischer Infrastruktur ist es sinnvoll, das
Risiko um die Komponente der Kritikalitat zu erweitern (Greiving et al.,
2021; Kruse et al., 2021; Sariiniené et al., 2024; Theoharidou et al., 2009).
Das hat zur Folge, dass das Risiko bei der Bewertung des Betriebsmittel-
managements fur das finanzielle und reputable Risiko adressiert werden
kann (Rezvani et al., 2023). Die Kiritikalitat betrachtet zusatzlich die
Systemrelevanz der Infrastruktur und des einzelnen Betriebsmittels im
Ganzen und beschreibt, welche Kaskadeneffekte aus einer Stérung folgen
(Sarliniené et al., 2024; Schweikert & Deinert, 2021). Dies erméglicht es,
bei der Systemwiederherstellung Prioritaten zu setzen (Fekete, 2019). Die
Kritikalitat in Form von Kaskadeneffekten wird in der Literatur oft fur ganze
Systeme betrachtet, da eine Betrachtung auf der Mikroebene aufgrund
fehlender Daten nicht maoglich ist (Fotopoulou et al., 2024; Hawchar et al.,
2020). Eine Methodik, um die Kritikalitat dennoch fur jedes Betriebsmittel
einzeln zu betrachten, liefert der Important Index (Kumpalavalee et al.,
2025; Zaldivar et al., 2021). Dieser setzt sich aus mehreren Kriterien
zusammen, die gewichtet werden, um die Systemrelevanz und Versor-
gungssicherheit abzubilden (FEMA, 2025; Schotten & Bachmann, 2023; C.
Suwanasri et al., 2021).
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Eine etwas andere Methodik wird genutzt, um die Vulnerabilitat im Bereich
der Stromnetzinfrastruktur zu quantifizieren. Der auf der Fuzzy-Logik
basierende normierte Health Index ermittelt den aktuellen Zustand der ONS
(Abu-Elanien et al., 2012; Bahadir & Kahraman, 2025; Jahromi et al., 2009;
Zaldivar et al., 2021; Zhang et al., 2023). Die Fuzzy-Logik wird auch dazu
eingesetzt, Gefahrenrdume auf Basis von Naturgefahren zu klassifizieren
und Eignungsbewertungen fir Landereien durchzuflhren, basierend auf
Expertenwissen (Gohil et al., 2024; Reshmidevi et al., 2009; Zhu et al.,
2014).

Die starke raumliche Komponente des Risikos kann genutzt werden, um auf
Risiko-Hotspots zu schliel3en. Anselin (1995) stellte dafur das Konzept der
Local Indicator of Spatial Association (LISA) vor mit Fokus auf Moran’s |I.
Daraus lassen sich zwei weitere lokale Autokorrelationsmethoden ableiten,
Getis-Ord Gi und Geary’s Ci (R. S. Bivand & Wong, 2018). Die Auto-
korrelationsmethoden konnen konstante Aussagen Uber raumliche
Strukturen liefern, wie am Beispiel verschiedener chinesischer Stadte
(Chen, 2021; Memisoglu Baykal, 2025). Somit stellen sie keine alternativen
Tests dar, sondern unterschiedliche Projektionen derselben raumlichen
Abhangigkeitsstruktur (Chen, 2021; Kashlak & Yuan, 2022). Y. Wang et al.
(2023) erkennen mittels globalem und lokalem Moran’s | fir urbane
Gebaude einen Zusammenhang zwischen den unterschiedlichen
Hochwasserszenarien und sich verandernden Risiko-Hotspots und
beschreiben Mallnahmen, um diese fur die Zukunft resilienter zu gestalten.
Leis und Kienberger (2020) lokalisieren mittels Getis-Ord Gi raumliche
Risikocluster von sozio-Okonomischen Vulnerabilitaten, ausgeldst durch
fluviales Hochwasser in Osterreich. Abhéngig von der Klimaprojektion
werden veranderte Werte des Risikoindex flir bestimmte Regionen
festgestellt (Leis & Kienberger, 2020). Antofie et al. (2025) schlieRen mittels
Getis-Ord Gi und k-Nearest Neighbors (kKNN) auf einige statistisch
signifikante raumliche Cluster anhand verschiedener Naturgefahren in
Europa, die das Risiko auf die Bevodlkerung und Gebaudeinfrastruktur
darstellen.

Aufgrund der gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Relevanz der Strom-
netzinfrastruktur und deren Risikogefahrdung bei Hochwasser, wird im
Folgenden am Beispiel der Gemeinde Rudersberg in Baden-Wurttemberg
bewertet, inwiefern sich das Risiko fur Ausfalle von Ortsnetzstationen
abhangig vom Starkregenszenario andert. Dafur wird im ersten Schritt
abhangig vom Starkregenszenario die Exposition der ONS durch den
raumlichen Verschnitt mit der Uberflutungstiefe und der FlieB-
geschwindigkeit ermittelt und mittels exponentieller Schadensfunktion
normiert. Anschlie®end wird die Vulnerabilitat der ONS unter Verwendung
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der Fuzzy-Logik auf Basis des Zustands, der Alterserscheinungen und der
Bauweise als Important Index bestimmt. Parallel wird die systemische
Kritikalitat anhand der Analytic Hierarchy Process (AHP) Methode gewichtet
und in einem Health Index normalisiert. Die drei ermittelten Komponenten
werden zu einem szenariospezifischen Risikoindex zusammengefuhrt.
Dieser Index wird anhand der tatsachlich ausgefallenen ONS mit Methoden
der Inferenzstatistik validiert. Im nachsten Schritt wird mittels globaler und
lokaler Autokorrelationsmethoden gepruft, ob eine raumliche Auto-
korrelation des Risikoindex vorliegt, um diese Gebiete im Krisenfall zu
priorisieren. AbschlieRend werden die Hot- und Coldspots der Risiko-
verteilung zwischen den drei Starkregenszenarien verglichen, um
potentielle raumliche Clusterveranderungen zu analysieren.
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2 Methodik

2.1 Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet bildet die Gemeinde Rudersberg im Rems-Murr-
Kreis in Baden-Wurttemberg, etwa 30 km norddstlich von Stuttgart
(Abbildung 5). Die Gemeinde besteht aus sieben Teilorten mit insgesamt
11.464 Einwohnern (Gemeinde Rudersberg, 2025). Sie umfasst eine
Flache von 39,32 km? und ist durch eine abwechslungsreiche Topographie
mit engen Talern- und Hanglagen gepragt. 41 % der Flache wird
landwirtschaftlich genutzt. Der in der Gemeinde ansassige Verteil-
netzbetreiber der Stromnetzinfrastruktur ist die Syna GmbH. Diese betreibt
auf alle Ortschaften der Gemeinde verteilt etwa 70 ONS. Der Hauptort
Rudersberg liegt im oberen Wieslauftal, das von zahlreichen Nebenbachen
durchzogen wird und in westlicher Richtung in das Remstal Ubergeht.

Rudersberg

—— Gewassernetz

I Gebiude

Author: Moritz Staaden
Quelle: www.opendem.info; LUBW

Abbildung 5: Topographie Gemeinde Rudersberg
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Die Wieslauf ist am 03. Juni 2024 aufgrund von Starkregen von 65 I/m? Gber
die Ufer getreten (Grafe et al., 2025), was einem Starkregenindex von 10
entspricht und damit als extrem eingestuft wird (DWD, 2025). Der Boden
und die Kanalisation waren gesattigt und konnten kein Wasser mehr
aufnehmen. Das fuhrte zu Oberflachenabfluss, der in die im Tal befindliche
Gemeinde als Sturzfluten mit hohen Stromungskraften abgelaufen ist und
dort groflen Schaden hinterlie3. Betroffen war die komplette Infrastruktur
inklusive des Stromnetzes, ausgenommen des Ortes Steinenberg im Sid-
osten, woraufhin 13 ONS ausgefallen sind und es zu weitreichenden
Stromausfallen gekommen ist.

2.2 Daten

Die verwendeten Daten fiur das Untersuchungsgebiet der Gemeinde
Rudersberg sind aus unterschiedlichen o6ffentlich verfigbaren und
firmeninternen Quellen bezogen. Die Daten beinhalten Informationen zu
den Uberflutungstiefen (UT) und FlieBgeschwindigkeiten (FG) der drei
unterschiedlichen Starkregenszenarien in der Gemeinde Rudersberg. Der
Datensatz CatRaRE vom DWD beinhaltet ein Polygon, welches das Gebiet
des extremen Starkregenereignis mit dem Starkregenindex 10 vom
03.06.2024 abbildet. Die ONS-Daten, beinhalten Informationen zum Typ,
zur GrofRe, zum Hersteller, zum Standort und weitere Informationen zur
Vulnerabilitat und Kritikalitat. Ein  weiterer Datensatz beinhaltet
Informationen zum Jahresenergiebedarf auf Ebene des Hausanschlusses,
der den ONS zugeordnet werden kann.

Tabelle 1: Datengrundlage Untersuchungsgebiet Rudersberg

Datensatz Quelle Jahr  Format Auflésung

Seltenes Ingenieurbliro 2023 GeoTIFF 0,5m

Starkregenereignis ~ Winkler  und Raster

(FG und UT) Partner GmbH

Aulergewohnliches Ingenieurbiuro 2023 GeoTIFF  0,5m

Starkregenereignis ~ Winkler  und Raster

(FG und UT) Partner GmbH

Extremes Ingenieurbliro 2023 GeoTIFF 0,5m

Starkregenereignis ~ Winkler  und Raster

(FG und UT) Partner GmbH

CatRaRE DWD 2001- Shape Vektordaten
2024

Ortsnetzstationen Syna GmbH 2024 Shape Vektordaten

Jahres- Syna GmbH 2024 Excel Pro Hausan-

energiebedarf schluss
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2.3 Methodeniiberblick

Das methodische Vorgehen zielt darauf ab, die ONS in der Gemeinde
Rudersberg nach deren Risiko gegenuber Starkregenszenarien zu
bewerten und mdogliche Clusterveranderungen der Risiko-Hotspots zu
analysieren (Abbildung 6). Die Komponenten Exposition, Vulnerabilitat und
Kritikalitat bilden das Risiko, auf die in den Unterkapiteln genauer
eingegangen wird. Fur die Verschneidung der Daten wurde FME 2025 von
Conterra genutzt.

Der Risikoindex wird anhand des parametrischen Student-t-Test fur zwei
unabhangige Stichproben und mit dem nicht parametrischen Mann-
Whitney-U-Test validiert. Somit kann sichergestellt werden, dass die
Validierung unabhangig vom Testverfahren stabil bleibt. Dazu werden diese
beiden Hypothesen Uberpruft:

Ho: Das ermittelte Risiko bei extremen Starkregenereignissen unterscheidet
sich nicht zwischen ausgefallenen und nicht ausgefallenen ONS.

Ho: Die Verteilung des Risikos bei extremen Starkregenereignissen bei
ausgefallenen ONS ist nicht groRer als bei nicht ausgefallenen ONS.

Risiko Ortsnetzstationen
Exposition Vulnerabilitat Kritikalitat

Leistung
Bezug,
Netzknoten-
bewertung,
kritische
Infrastruktur,
versorgte
Gewerbe,
versorgte
Bewohner

Alter,
Zustand,
Material

Ortsnetz-
stationen

Ortsnetz-
stationen

Starkregen
FGund UT

Ortsnetz-
stationen

Verschneiden

Schwellen
-wert je
ONS-Typ

Relativer
Schaden je \
Szenario

Health Index

Important Index

Autokorrelations-
analysen

‘ Hot-Spots / ‘
Cold-Spots

Abbildung 6: Methodisches Vorgehen
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2.4 Methodik Exposition

Die Exposition als Komponente des Risikos wird als erstes ermittelt. Sie
zeigt auf, wie angreifbar die ONS gegenuber Starkregen anhand ihrer
raumlichen Lage sind. Die UT, FG, mitgefiihrte Sedimente und Geréll sind
entscheidende Faktoren zur Bestimmung des Schadens am Betriebsmittel
(Eleutério et al., 2013). Nur die UT und FG wurden hier aufgrund
mangelnder Datenverfugbarkeit verwendet. Fur die Verschneidung wurde
eine Distanzzone mit dem tatsachlichen Radius der ONS erstellt. Er wird
dazu genutzt, den maximalen Wert der jeweiligen Rasterdatei in der
Distanzzone der ONS anzufugen.

Die Werte der maximalen UT und FG ergeben nach Verrechnung und
Normierung die Exposition der ONS (Maranzoni et al., 2023). Um einen
normierten Wert zur spateren Berechnung des Risikos zu bekommen, wird
der relative Schaden (RD) ausgehend von einem Einflussparameter
ermittelt (Lazzarin et al., 2022). Der Einflussparameter setzt sich aus dem
Schwellenwert (UTw) der ONS, der dort ermittelten UT und FG sowie einer
Gewichtung dieser Faktoren zusammen (Formel 2) (Dottori et al., 2016).
Hinzu kommt noch die Froude-Zahl (F), die aus der Hydrodynamik stammt
und die Schwerkraft bertcksichtigt (Formel 1) (Lazzarin et al., 2022). Der
relative Schaden (RD) wird durch eine Funktion beschrieben (Formel 3). Die
Funktion beachtet den Schadenschwellenwert (a), der fur einen zu
erwartenden moderaten Schaden kleiner als der Einflussparameter (W)
sein muss, hier wird er auf eins gesetzt (Lazzarin et al., 2022). Da
technische Infrastruktur oft binare Funktionszustande bei Hochwasser-
gefahr zeigt, wird die Abruptheit (b) der Gefahr mit einem hohen
Parameterwert von 3 bewertet (Lazzarin et al., 2022; Nirandjan et al., 2024).
Der Einflussparameter (W) gibt nur Werte, bei denen der Schwellenwert
uberschritten wird, mit dem Produkt groRer als eins weiter, die anderen
Werte sind niedriger als eins. Die Parameter Abruptheit (b) und Schaden-
schwellenwert (a) des relativen Schadens sorgen dafur, dass auch keine
hohen relativen Schadenswerte bei ONS auftreten, deren UT den
Schwellenwert nicht Ubersteigt.

Formel 1: Froude-Zahl

FG

V9,81« UT

F =

Formel 2: Einflussparameter
W = or \* (1+ BF?)
-~ \UTw
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Formel 3: Relativer Schaden

RD = —1
B Qb
1+ G
Die Berechnung des relativen Schadens wird flur alle drei Starkregen-
szenarien an jeder ONS durchgeflnhrt.

2.5 Methodik Vulnerabilitat

Die Vulnerabilitat bildet einen weiteren Parameter des Risikoindex ab
(IPCC., 2014) und zielt in dieser Forschung auf die Funktionsgewahr-
leistung wahrend des Starkregenereignis ab. Die Robustheit gegenuber
dem Eindringen von Wasser wird dadurch abgebildet. Sie wird unter
Verwendung der Fuzzy-Logik in Form eines Health Index normalisiert.
Vorteilhaft an der Fuzzy-Logik ist, dass sie unsichere und unprazise
Messdaten realitatsnah und konsistent bewerten kann (Abu-Elanien et al.,
2012; Haile & Abebe, 2022; Reshmidevi et al., 2009).

Die Regeln der Fuzzy-Logik wurden anhand eines Experteninterviews mit
Marius Behl aus der Abteilung Betriebsmittelmanagement festgelegt und
beruhen somit auf den Erfahrungen eines Experten, was sie systematisch
transparent macht und Unsicherheiten abmildert (Haile & Abebe, 2022; Zhu
etal., 2014; Zuniga et al., 2023). Es kann das System des Mamdani-Reglers
eingesetzt werden (Cardone & Di Martino, 2020; Reshmidevi et al., 2009),
um die Vulnerabilitat von ONS aus den Kriterien der Alterserscheinung, des
Zustands und des Baumaterials zu bestimmen. Eine explizite Gewichtung
der Kriterien ist nicht erforderlich, da die Fuzzy-Logik die Relevanz jedes
Kriteriums implizit durch die Definition der Regeln abbildet (Reshmidevi et
al., 2009). Die Gewichtung erfolgt somit indirekt, da Kriterien, die dominant
in den Regeln auftreten, einen héheren Einfluss auf das Ergebnis besitzen.
Deshalb ist nicht die Anzahl der Regeln entscheidend, vielmehr ist es
wichtig, dass alle relevanten Kombinationen der Parameterzusammen-
setzung abgedeckt sind (Zhu et al., 2014).

Der Zustand der Anlage wird auf Grundlage der letzten Bewertung durch
Fachpersonal bestimmt, da exakte Diagnosewerte oftmals nicht vorliegen.
Das Fachpersonal sind Monteure, welche die ONS jahrlich inspizieren und
bewerten. Die Bewertung erfolgt anhand von Kriterien wie bekannten
herstellerbedingten Mangeln, Personen- und Anlagensicherheit, Stoérungs-
anfalligkeit, Instandhaltungsaufwand und Gehausebeschadigungen (Syna
GmbH, 2015). Ausgehend davon wurden die Zustande in vier linguistischen
Kategorien eingeteilt und fur jede ONS ermittelt. Die linguistischen Werte
werden fur die Fuzzy-Logik in Intervalle umgewandelt (Tabelle 2).
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Fir die Alterserscheinungen der ONS wird eine typenabhangige Einteilung
in vier Kategorien verwendet. Diese Abnutzungsbestimmung durch das
Alter stellt ein belastbares Mal} dar, da sie auf einer groRen Menge von
Betriebsmitteldaten sowie langjahrige Expertise durch das Fachpersonal im
Betriebsmittelmanagement beruht (Syna GmbH, 2015). Da die Alters-
erscheinungen typenabhangig sind, wurden sie anhand vier linguistischer
Kategorien bewertet und fur die Nutzung in der Fuzzy-Logik in Intervalle
aufgeteilt (Tabelle 3).

Des Weiteren wird das Baumaterial als Kriterium bericksichtigt, da es
anhand der Materialeigenschaften eine Aussage Uber die Widerstands-
fahigkeit gegenluber aulieren Einflissen ermdglicht (Syna GmbH, 2015).
Beton wird als besonders robustes Material bewertet, darauf folgt Blech und
am anfalligsten gegenulber Starkregen sind ONS aus Kunststoff (Tabelle 4).

Tabelle 2: Zustandsbewertung

Bewertungs- Sehr gut Gut Schlecht Sehr schlecht
kriterium
Zustand [0-0,25] [0,15-0,55] [0,45-0,85] [0,75-1]

Tabelle 3: Alterserscheinungen

Bewertungs- Sehr neu Neu Alt Sehr alt
kriterium
Alters- [0-0,25] [0,15-0,55] [0,45-0,85] [0,75-1]

erscheinungen

Tabelle 4: Materialbewertung

Bewertungs- Gut Mittel Schlecht

Kriterium

Material [0-0,35] [0,25-0,75] [0,65-0,1]
Beton Blech Kunststoff

Die Definition der Zugehorigkeitsfunktion der linguistischen Kategorien ist
trapezformig, um die Unsicherheit zwischen den Kategorien und die
fehlende exakte Abgrenzung der Zustande zu berucksichtigen. Trapez-
formige Funktionen ermoglichen eine volle Zugehorigkeit innerhalb eines
Wertebereichs und einen weichen Ubergang zwischen den Klassen ohne
klaren Mittelpunkt, was den kontinuierlichen Charakter der Zustands-
bewertung am besten widerspiegelt. Basierend auf dem Experteninterview
wurden acht linguistische Regeln formuliert, welche die logischen
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Zusammenhange zwischen technischen Eigenschaften und die Wichtigkeit
fur die Vulnerabilitat bei Starkregen abbilden. Wie im Experteninterview
ermittelt, ist der Anlagenzustand die dominierende Einflussgrée, wahrend
die Alterserscheinungen und das Material die Vulnerabilitat modifizieren.
Zur Berechnung wird die auf Python basierende scikit-fuzzy Bibliothek
verwendet, um die Regeln zu definieren, die trapezférmige Zugehdrigkeits-
funktion zu bestimmen und die Berechnung durchzufihren (GitHub, 2025).
Der Code wurde, wie im Repository befindlichen Skript beschrieben,
teilweise mit Hilfe von kunstlicher Intelligenz erstellt
(https://github.com/MoritzHub19/risk_substation_u108579).

Im Folgenden sind die Regeln der Fuzzy-Logik aufgefuhrt:
Wenn der Zustand sehr schlecht ist, dann ist der Health Index hoch.
Wenn der Zustand schlecht ist, dann ist der Health Index hoch.

Wenn der Zustand sehr gut und die Alterserscheinung nicht sehr alt ist,
dann ist der Health Index niedrig.

Wenn der Zustand sehr gut und die Alterserscheinung sehr alt ist, dann ist
der Health Index mittel.

Wenn der Zustand gut und das Material schlecht und die Alterserscheinung
alt oder sehr alt ist, dann ist der Health Index mittel.

Wenn der Zustand gut und das Material schlecht und die Alterserscheinung
neu oder sehr neu ist, dann ist der Health Index niedrig.

Wenn der Zustand gut und das Material mittel oder gut und die
Alterserscheinung sehr alt ist, dann ist der Health Index mittel.

Wenn der Zustand gut und das Material mittel oder gut und die
Alterserscheinung nicht sehr alt ist, dann ist der Health Index niedrig.

2.6 Methodik Kritikalitat

Die aus einem Ausfall der ONS resultierenden Kaskadeneffekte, lassen sich
am besten durch das Betrachten der direkten Auswirkungen abschatzen.
Die anhand des Important Index berechnete Kritikalitat bietet eine gute
Grundlage. Es werden technische Parameter der Anlage und deren
Relevanz in der Stromnetzinfrastruktur bertcksichtigt. Zur Bestimmung des
Important Index wurden funf Kriterien auf Grundlage eines problem-
zentrierten Interviews mit einem Experten ausgewahlt (Mayring, 2016).
Dafur wurde Marius Behl aus dem Betriebsmittelmanagement der Syna
GmbH in Form eines Experteninterviews befragt (Mayring, 2016). Jedem
Parameter wird ein Wert von 1 bis 3 zugeordnet. Die Klassifizierung der

18



Methodik

Parameter erfolgte anhand des 1., 2. und 3. Quantil. Dadurch kann eine
robuste, verteilungsunabhangige Einteilung gewahrleistet werden. Die
Parameter wurden so den Kategorien niedrig, mittel und hoch zugeordnet
(Tabelle 6).

Der Parameter Leistung Bezug berlcksichtigt den Energieversorgungs-
verlust bei dem Ausfall einer ONS (Fan et al., 2023). Der Parameter wird
gemessen in Kilovoltampere, was die Ubertragungsleistung des Trans-
formators von der Mittelspannung in die Niederspannung bedeutet. Je mehr
Ubertragungsleistung die ONS hat, desto gréRer sind die Versorgungs-
aufgaben in der Stromnetzinfrastruktur.

Der Parameter Netzknotenbewertung kann als Indikator fur die redundante
Versorgung der Verbraucher gesehen werden. Bei einem Ausfall einer ONS
beschreibt er, wie stark der Ausfall die Netzstruktur, Umschaltmoglichkeiten
und die Wiederherstellungszeit beeinflusst. Damit stellt er einen Kennwert
zur quantitativen Bewertung der systemischen Bedeutung einer Netzstation
im Mittelspannungsnetz dar, insbesondere im Hinblick auf die Versorgungs-
sicherheit und Redundanz. Die Redundanz der Stromnetzinfrastruktur ist
wichtig, um zu verhindern, dass bei ungeplanten Ausfallen einzelner
Netzkomponenten Verbraucher keinen Zugang zu Elektrizitat haben
(Kumpalavalee et al., 2025). Offene Trennstellen, wie in Ringnetzen
erhohen die Redundanz, genauso wie die Anzahl an zuschaltbaren
Mittelspannungsleitungen. Die von den ONS versorgten privaten
Endverbraucher bekommen den Ausfall schnell zu spuren.

Die betroffenen privaten Endverbraucher lassen sich durch eine Zuordnung
des JEB einzelner Hausanschllsse zu den ONS ermitteln. Abhangig vom
verbrauchten JEB wurde eine Personenanzahl dem Hausanschluss
zugeordnet (Federal Statistical Office, 2024). Diese Personenanzahl wurde
dann fur jede ONS addiert, um so auf die versorgen Einwohner zu
schliellen. Eine ahnliche Methode wurde angewendet, um auf die
versorgten Gewerbeunternehmen zu schliefen. Allerdings wurde nicht der
JEB Dberucksichtigt, sondern direkt die Anzahl an angeschlossenen
Gewerben, von Dienstleistungsunternehmen Uber Kleingewerbe bis zu
grolden Fabriken.

Bei der Betrachtung der angeschlossenen kritischen Infrastruktur wurden
alle Krankenhauser, Feuerwehrgebaude und Polizeistationen
bertcksichtigt.

Die einzelnen Parameter wurden anhand der AHP-Methode nach Saaty
(1987) gewichtet, indem sie paarweise verglichen wurden (Tabelle 5). Der
paarweise Vergleich beruht auf der Gewichtung des Experten und
generellen Informationen zu der Gewichtung der genannten Kriterien bei
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ONS (Syna GmbH, 2015). Der Experte vergleicht immer nur zwei
Parameter gleichzeitig, um eine Konsistenzpriafung zu ermdglichen
(Ishizaka & Labib, 2009). Die Standardskala von eins bis neun wird zur
Gewichtung verwendet (Saaty, 1987). Bei eins sind beide Parameter gleich
wichtig und bei neun ist der Parameter viel wichtiger. Der Experte kreuzt auf
der paarweisen Vergleichsmatrix die entsprechende Zahl an. Die einzelnen
Parameter sind eindeutig definiert. Die Kriterien mit grof3eren Auswirkungen
auf Versorgungssicherheit und Systemverfligbarkeit wurden mit hdheren
Gewichten versehen (T. Y. Suwanasri et al., 2015). Die resultierenden
Gewichte wurden mittels Eigenvektor-Methode berechnet. Der Indexwert
wird anhand folgender Gleichung berechnet (Formel 4):

Formel 4: Gewichtete Summe
p
ii=1 (S * W)

P
ii=1Smaxii * Wip)

Sii ist die Bewertung jedes Parameters, Smaxi ist der maximal zu erreichende
Wert der Bewertung, in diesem Fall drei. Wii ist das entsprechende Gewicht
zu jedem Parameter. Um den Index, der die Kritikalitat abbildet,
vergleichbar zu machen mit der Exposition und Vulnerabilitdt muss er noch
normalisiert werden (Formel 5).

Formel 5: Normalisierung

In = Il — [Imin
n= IImax — IImin

lImax und llmin sind die maximalen und minimalen Werte, die der Important
Index annehmen kann. Umgesetzt werden die Berechnungen mittels
Python und der Bibliothek Pandas
(https://github.com/MoritzHub19/risk_substation_u108579)

Tabelle 5: Experten basierter paarweiser Vergleich der AHP-Kriterien

Kriterium Leistung NKB Versor- Versor- Versorgung
Bezug gung Ein- gung Ge- kritischer

wohner werbe Infrastruktur

Leistung 1 1/3 1/5 3 1/7

Bezug

NKB 3 1 1/5 5 1/7

Versorgung 5 5 1 7 1/3

Einwohner

Versorgung 1/3 1/5 1/7 1 1/9

Gewerbe
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Versorgung 7 7 3 9 1
kritische
Infrastruktur

Tabelle 6: Einteilung der Bewertung des Important Index

Kriterium Niedrig (1) Mittel (2) Hoch (3) Experten-
gewichtung

Leistung <83,8 kVA <185,53 kVA >=185,53 kVA 6,2 %

Bezug

Netzknoten- 0 <0,5 >=0,5 1,18 %

bewertung

Versorgung <130 <274 >=274 25 %

Einwohner

Versorgung <4 <13 >=13 3,3 %

Gewerbe

Versorgung 0 <2 >=2 53,7 %

kritische

Infrastruktur

2.7 Methodik Risikoindex

Nachdem die Vulnerabilitat und die Kritikalitat als Komponenten des
Risikoindex ermittelt wurden, werden diese Werte jeweils an die
entsprechende ONS angefugt. Die bereits errechnete Exposition wird
verwendet, um fur jedes Starkregenszenario den Risikoindex pro ONS zu
ermitteln. Der Risikoindex wird durch eine gewichtete Addition der
Komponenten berechnet (Formel 6). Eine Gewichtung verhindert, dass
besonders grole Schwankungen bei einem der Komponenten den Beitrag
der Ubrigen Indikatoren Uberschattet und dass Verbesserungen bei einer
Komponente die Mangel bei anderen Komponenten ausgleichen konnen (Il
Choi, 2019; Liew et al., 2019). Deshalb ist die Exposition hoch gewichtet,
da sie die Information zum Funktionszustand anhand des Schwellenwertes
verwendet.

Formel 6: Risikoindex
RI = O(1E + OLZV + O(3K

Aufgrund der voran gegangenen Normalisierung der Komponenten haben
die indizieren Werte nahe null eine geringere Bedeutung fir das Risiko der
ONS als Werte nahe eins.
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2.8 Methodik Validierung

Zur Uberpriifung der zwei Hypothesen, dass das modellierte Risiko bei
extremen Starkregenereignissen sich nicht zwischen tatsachlich
ausgefallenen und nicht ausgefallenen ONS unterscheidet und dass die
Verteilung des Risikos bei extremen Starkregenereignissen bei
ausgefallenen ONS nicht groRer ist als bei nicht ausgefallenen ONS,
werden zwei Tests der Inferenzstatistik angewendet und mittels Python und
der Bibliothek SciPy uberpruft.

Eine zufriedenstellende Validierung ist nur unter der Voraussetzung
mdglich, dass die modellierten Werte messbar sind (Molinari et al., 2019).
Risiko lasst sich in den Beobachtungsdaten nicht ohne Weiteres
quantifizieren, da das Risiko eine zusammengesetzte GrolRe ist aus vielen
potentiellen  Wahrscheinlichkeiten und unterschiedlichen Folgen.
Informationen Uber den direkten Schaden sind teilweise vorhanden,
allerdings nicht Uber den gesamten Bereich aller Ereignis-
wahrscheinlichkeiten, da ein solches Starkregenereignis nicht oft zustande
kommt. Deshalb wurde bei der Validierung nur die direkte Schadens-
schatzung an den ONS berucksichtigt. Die Modellergebnisse und die
Beobachtungsdaten aus dem extremen Starkregenereignis in Rudersberg
wurden verglichen. Die Modellergebnisse wurden auf Grundlage aller in
dem Starkregengebiet (DWD, 2025) befindlichen ONS unter Betrachtung
des Schwellenwertes und der UT ermittelt. Dieser Schwellenwert ist als ein
binarer Funktionszustand definiert (Koks et al., 2019), bei dem die ONS vor
Erreichen einer bestimmten UT als voll funktionsfahig angesehen wird und
danach als ausgefallen gilt. Die Schwellenwerte mussen den
verschiedenen Typen von ONS zugeordnet werden. Fur die gangigen ONS-
Typen wie Flachstationen, Kompaktstationen und Turmstationen wurden
abhangig von der genauen Bauart, Schwellenwerte von 10 cm bis 32 cm
gewahlt, wie sie auch Leandro et al. (2021) verwendet haben. Da
Maststationen sich auf einer Hohe von 2,5 m befinden, wurde dieser
Schwellenwert entsprechend gewahlt. Bei der Berechnung des Risikoindex
wird dieser Schwellenwert im Parameter der Exposition bertcksichtigt,
anhand der verwendeten Berechnung des relativen Schadens (RD).

Zur Validierung der Hypothese werden die 57 ONS im
Untersuchungsgebiet, mit dem berechneten Risikoindex bei einem
extremen Starkregenereignis und einer Ausfallvariable von eins oder null
verwendet. Der Wert von eins bei der Ausfallvariable reprasentiert eine
tatsachlich ausgefallene ONS. Im Untersuchungsgebiet sind 13 ONS
ausgefallen. Dadurch werden die ONS in zwei unabhangige Stichproben
unterteilt. Fir beide Gruppen wird die Normalverteilung und Varianz-
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homogenitat des Risikoindex ermittelt. Die ONS sind unabhangig
voneinander, da jede ONS eine unterschiedliche EingangsgrofRe hat und
raumlich anders verortet ist. Der Student-t-Test sowie der Mann-Whitney-
U-Test mit einem festgelegten Signifikanzniveau von 0,05 wurden
angewendet.

Da die praktische Relevanz des Unterschieds bei der Validierung
entscheidend ist, wurde auch die Effektstarke Hedges g beim Student-t-
Test und die Rang-Biserial-Korrelation beim Mann-Whitney-U-Test
berechnet. Sie sind unterstitzende PrufgroRen bei kleinen und ungleichen
Stichprobengréfien (Hedges, 1981; Kerby, 2014; Mann & Whitney, 1947).
Interpretiert wird die Effektstarke anhand festgelegter Schwellenwerte. Da
der Mann-Whitney-U-Test lediglich ein ordinales Skalenniveau voraussetzt,
eignet er sich fur den Vergleich zweier unabhangiger Stichproben, wenn
keine Normalverteilung vorliegt oder wenn parametrische Test aufgrund der
kleinen Stichprobengrofe nicht durchflihrbar sind.

2.9 Methodik Autokorrelationsanalyse

Das ermittelte Risiko wird genutzt, um mdgliche raumliche Clusterbildungen
und Veranderungen der Risiko-Hot- und Coldspots zwischen den
unterschiedlichen Starkregenszenarien zu untersuchen. Eine raumlich
zufallige Verteilung des berechneten Risikoindex kann so getestet werden.
Zur Uberpriifung, ob eine rdumliche Autokorrelation vorliegt, werden sowohl
eine globale Autokorrelationsmethode als auch drei lokale Autokorrelations-
methoden eingesetzt. Dies stellt sicher, dass das Ergebnis als konsistent
bewertet werden kann. Es werden die drei Risikoindizes fur extremen,
aulRergewodhnlichen und seltenen Starkregen analysiert. Dies ermoglicht
eine vergleichende Bewertung raumlicher Muster zwischen den Szenarien.

Die Berechnung wird mit RStudio wunter Verwendung der
Programmiersprache R durchgefuhrt. Fur die raumlich-statistische Analyse
kam das Statistikpaket spdep zum Einsatz (R. Bivand, 2002). Dieses Paket
stellt etablierte Methoden zur Analyse globaler und lokaler raumlicher
Autokorrelation sowie entsprechende Inferenzverfahren zur Verfugung.

Zur Definition der raumlichen Nachbarschaft wurde kNN verwendet.
Verschiedene k-Werte im Intervall von vier bis zehn Nachbarn wurden
getestet und anschlieRend zeilenstandardisiert, sodass die Summe der
Nachbarschaftsgewichte pro raumliche Einheit konstant bleibt. Obwohl die
Exposition des Risikoindex auf hydrologischen Parametern basiert, wurde
auf eine flieRrichtungsbasierende Nachbarschaft verzichtet. Die hydro-
logischen Parameter werden bereits in der Analyse des Risikoindex
angewendet, wahrend die Autokorrelationsanalyse raumliche Nahe als
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Nachbarschaft sieht. KNN bietet eine konstante Nachbarschaftsgrofie fir
alle ONS, vermeidet isolierte Beobachtungen und ermdglicht einen
robusten  Vergleich lokaler  Clusterstrukturen  zwischen  den
unterschiedlichen Starkregenszenarien (Kubara & Kopczewska, 2024;
Tudor, 2025).

2.9.1 Methodik globaler Moran’s |

Die globale Moran’s | Methode dient dazu, die Ahnlichkeit von Werten
zwischen Nachbarn zu einer einzigen Kennzahl fur das Untersuchungs-
gebiet zu verdichten. Dadurch kann eine erste Einschatzung vorgenommen
werden, ob insgesamt eine raumliche Autokorrelation vorliegt. Allerdings
kann sie durch Randeffekte verzerrt sein, wenn wichtige Parameter
aulerhalb des Untersuchungsgebiets liegen (Gao et al., 2017; Pebesma &
Bivand, 2023). Zudem nimmt die gewahlte Nachbarschaft starken Einfluss
auf die statistische Inferenz.

Formel 7: Globale Moran's | Statistik

e X =i (g — ) (% — X)

Hierbei bezeichnet xi den Risikoindex der ONS i, xj den Risikoindex der
benachbarten ONS j und wij das raumliche Gewicht zwischen den ONS i
und j. Ein globaler Moran’s | nimmt Werte zwischen minus eins und plus
eins an. Ein positiver Wert weist auf positive raumliche Autokorrelation hin
und ein negativer Wert weist auf negative raumliche Autokorrelation hin. Ein
Wert nahe null steht fur eine raumlich zufallige Verteilung des Risikoindex.
P-Werte dienen zur Uberpriifung der Signifikanz, ein niedriger p-Wert zeigt
an, dass die beobachtete raumliche Autokorrelation mit geringer
Wahrscheinlichkeit zufallig ist. Die Schwankungsbreite des Erwartungs-
wertes muss mitbericksichtigt werden. Daflr wird die PrifgroRe z
errechnet. Sie setzt sich aus der Differenz zwischen dem beobachteten und
dem erwarteten Moran’s | Index, dividiert durch die Standardabweichung
des Erwartungswertes, zusammen.

Die Signifikanzprifung wurde unter der Randomisierungsannahme
durchgefuhrt. Die Varianz von Moran’s | wird um einen zusatzlichen Term
erweitert, der die Kurtosis des Risikos bertcksichtigt (Pebesma & Bivand,
2023). Ein zusatzlicher Monte-Carlo-Permutationstest mit 999 Simulationen
dient zur Uberprifung der analytischen Ergebnisse, um eine empirische
Referenzverteilung vom globalen Moran’s | unter der Nullhypothese
raumlicher Zufalligkeit zu erzeugen. Der Monte-Carlo-Permutationstest
nutzt beliebige Ziehungen aus den Permutationen, um eine ungefahre
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empirische Verteilung zu erhalten, wenn die Anzahl aller moglichen
Permutationen zu grof} ist (Nichols & Holmes, 2002).

2.9.2 Methodik lokaler Moran’s |

Da der globale Wert nur eine grobe Einschatzung der raumlichen
Autokorrelation des Risikoindex widerspiegelt, aber keine Cluster oder
Hotspots lokalisieren kann, wurden zur weiteren Analyse LISA angewendet.
Diese erlauben eine detailliertere Analyse lokaler raumlicher Muster der
einzelnen ONS. Der Risikoindex einer ONS wird mit dem Risikoindex der
benachbarten ONS verglichen.

Die Methode lokaler Moran’s | zeigt lokale Ahnlichkeiten relativ zum
globalen Mittel an (Chen, 2021; Kashlak & Yuan, 2022). Der ermittelte Wert
ist entweder positiv und deutet auf ein Cluster hin oder negativ und deutet
auf Ausreil3er hin (Anselin, 1995).

Formel 8: Lokale Moran's | Statistik
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Hierbei bezeichnet li den lokalen Autokorrelationswert der ONS i. Die
ubrigen Variablen wurden bereits zuvor definiert. AuRerdem wird auch hier
die Schwankungsbreite des Erwartungswertes mitberucksichtigt.

Die Berechnung erfolgte unter der Verwendung der Funktion localmoran()
und dem zuvor definierten KNN-Nachbarschaftsmodell mit k-Werten von
sechs und acht (Pebesma & Bivand, 2023). Sowohl analytische als auch
permutationsbasierte Verfahren zur statistischen Inferenz wurden
eingesetzt. Die von R. S. Bivand und Wong (2018) und Sauer et al. (2022)
eingefihrte Methode, um sowohl die analytische Varianz als auch die
Inferenzlogik konsistent auf dem Permutationsmodell basieren zu lassen,
wurde methodisch angewendet. Da flr jede ONS ein lokaler Test
durchgefuhrt wird, ergeben sich viele simultane Hypothesentests. Um die
Fehler 1. Art zu kontrollieren, wurde eine False Discovery Rate (FDR)
verwendet, die weniger konservativ ist als klassische Bonferroni-Ansatze
und dennoch eine kontrollierte Fehlerreduktion ermdglicht (Anselin, 2019).
Vorab wurde ein Signifikanzniveau von a = 0,05 festgelegt. Eine strengeres
Signifikanzniveau wirde zwar die Fehlerrate reduzieren (Benjamin et al.,
2018), konnte allerdings relevante Hotspots von risikoreichen ONS
ubersehen. Die permutationsbasierte Inferenz mit 9.999 Simulationen wird
sowohl fir die standardisierte Teststatistik als auch fur die rangbasierten p-
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Werte ausgegeben, wodurch die Robustheit gegenitber schiefen und
heterogenen Verteilungen erhdht wird. Die Identifikation von Hot- und
Coldspots ergeben sich auf Basis der Zuordnung zu den Quadranten im
Moran’s Plot, einer bestimmten Form des Scatterplots, welche die
Beziehung zwischen lokalem Mittelwert und raumlichem Lag abbilden
(Tabelle 7).

Tabelle 7: Lokal Moran's | Quadranten

Quadrant Bedeutung

High-High (HH) Hohe Werte, umgeben von hohen Nachbarschaftswerten
(Hotspots)

Low-Low (LL) Niedrige Werte, umgeben von niedrigen

Nachbarschaftswerten (Coldspots)

High-Low (HL) Hohe Werte, umgeben von niedrigen Nachbarschaftswerten
(Ausreil3er)

Low-High (LH) Niedrige Werte, umgeben von hohen Nachbarschaftswerten
(Ausreil3er)

2.9.3 Methodik lokaler Getis-Ord G;

Im Gegensatz zum lokalen Moran’s |, zeigt die lokale Getis-Ord Gi fur jede
ONS die lokale Dichte hoher oder niedriger Risikoindizes abhangig zur
Nachbarschaft (Chen, 2021; Getis & Ord, 1992; Kashlak & Yuan, 2022).
Jeder ONS wird ein Gi-Wert zugewiesen, der angibt, in welcher Beziehung
sein Risikoindex zu den umgebenden ONS steht und wie stark er mit den
anderen Korreliert.

Formel 9: Getis-Ord Gi Statistik
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Hierbei ist wijjdas raumliche Gewicht zwischen einer ONS i und einer ONS
j.- Xjist der Risikoindex fiir die ONS j. Des Weiteren ist X der Mittelwert der
ONS, S ist die Standardabweichung der ONS, n die Gesamtzahl der ONS.
Der z-Score ist das Ergebnis der Getis-Ord Gi Statistik fur jede ONS. Um
die statistische Signifikanz zu bestimmen, wird der z-Score und der p-Wert
genutzt. Ein positiver z-Score zeigt, dass die ONS zu einem Hotspot
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gehoren koénnte. Handelt es sich um einen negativen z-Score, weist das auf
einen Coldspot hin. Ein z-Score nahe null deutet darauf hin, dass keine
signifikante Clusterbildung vorliegt. Der p-Wert ist dann das Mal flr die
Zufalligkeit innerhalb der beobachteten Cluster. Es qilt, je niedriger der p-
Wert ist, desto geringer die Wahrscheinlichkeit, dass die Werte zufallig
verteilt sind. Je hoher der p-Wert ist, desto weniger signifikant ist der
Unterschied zwischen dem beobachteten Cluster und einer zufalligen
Verteilung. Schlussendlich weist die Kombination aus niedrigen p-Werten
und positivem z-Score auf einen signifikanten Hotspot hin, die Kombination
aus niedrigen p-Werten und negativem z-Score auf einen signifikanten
Coldspot.

Hot- und Coldspots lassen sich so prazise ermitteln (Pebesma & Bivand,
2023). Die Nachbarschaft wurde ebenfalls durch KNN-Modelle mit k-Werten
von sechs und acht modelliert. Sowohl mittels analytischer Methode als
auch Uber Permutationstests mit 9.999 Simulationen wird die Statistik
berechnet. Die z-standardisierten Werte werden mit den p-Werten der
analytischen Methode verglichen, um die Ubereinstimmung der Inferenz-
methoden zu bewerten. Bei der Berechnung wurde ein Signifikanzniveau
von a = 0,05 zugrunde gelegt und mittels FDR angepasst. Positive Gi und
signifikant kleine p-Werte gelten als Hotspots, wohingegen negative Gi und
signifikant kleine p-Werte als Coldspots gekennzeichnet werden.

2.9.4 Methodik lokaler Geary’s C;

Die Methode des lokalen Geary’s Ci misst Unahnlichkeiten zwischen dem
Risikoindex der ONS und dessen definierten Nachbarn, basierend auf den
quadrierten Differenzen (Anselin, 1995, 2019; Chen, 2021; Kashlak & Yuan,
2022). Signifikant niedrige Werte der Statistik deuten auf positive raumliche
Autokorrelation hin und signifikant hohe Werte zeigen negative raumliche
Autokorrelation an.

Formel 10: Lokale Geary's Ci Statistik
— E: 2
2 )2

Cibeschreibt den lokalen Disparitatswert der ONS. Ein niedriger Ciweist auf
eine hohe Ahnlichkeit zwischen dem Risikoindex der ONS i und ihren
Nachbarn hin. Ein hoher Cisignalisiert grol3e Unterschiede zu benachbarten
ONS.
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Die Analyse wurde ausschlielllich mittels Permutationstests mit 9.999
Simulationen durchgefuhrt (Pebesma & Bivand, 2023). Die z-
standardisierten Werte des Permutationstests wurden ausgewertet und
einer FDR-Korrektur unterzogen. Das Signifikanzniveau von a = 0,05 wurde
verwendet.
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3 Ergebnisse
3.1 Exposition der ONS

Die Exposition beschreibt, wie ausgesetzt ONS gegeniiber der UT und FG
sind und wird anhand des relativen Schadens (RD) ermittelt. Fir jedes
Starkregenszenario liegt eine unterschiedliche Intensitat der hydro-
logischen Belastung vor. Der Boxplot zeigt die Verteilung des normierten
relativen Schadens (RD) der ONS (Abbildung 7). Anhand der Karte lassen
sich die Unterschiede in der Anzahl der betroffenen ONS abhangig vom
Starkregenrisiko erkennen. Beim extremen Starkregenereignis sind 19
ONS und damit ein Drittel der ONS betroffen, die heterogen im
Untersuchungsgebiet verteilt sind (Abbildung 8). Beim seltenen
Starkregenereignis sind nur noch zwei ONS betroffen, die sich vor allem im
sudlichen Teil befinden (Abbildung 9, Abbildung 10).

Extremes AuRergewohnliches Seltenes Starkregenereignis
Starkregenereignis Starkregenereignis
1 1 1
0,9 0,9 ° 0,9
0,8 0,8 . 0,8 °
0,7 0,7 ° 07 "
0,6 06 * 0,6

0,5 0,5 0,5

0,4 0,4 0,4 °

0,3 0,3 0,3 °

0.2 0.2
0 0

Abbildung 7: Verteilung der Exposition je Starkregenereignis

0,2
0,1
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Abbildung 9: Exposition aulRergewdhnliches Starkregenereignis
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Abbildung 10: Exposition auRergewdhnliches Starkregenereignis

3.2 Vulnerabilitat der ONS

Die trapezférmigen Zugehdrigkeitsfunktionen des Zustands, der
Alterserscheinung, des Materials und des Health Index zeigen klar
definierte, jedoch Uberlappende Ubergangsbereiche (Abbildung 11). Die
vollstandige Zugehorigkeit der jeweiligen Parameter zu den jeweiligen
linguistischen Begriffen ist immer dort, wo es keine Steigung der Funktion
gibt. In den Ubergangsbereichen kénnen die ONS mehreren Klassen
gleichzeitig angehéren, was einen weichen Ubergang erméglicht. Dies ist
sinnvoll fur Situationen mit unsicherer Schadensentwicklung, wie es bei
Starkregenereignissen Ublich ist.

Die statistische Verteilung des Health Index ist stark linksschief (Abbildung
13). Die meisten ONS weisen einen niedrigen HI-Wert von 0,2 auf. Zehn
ONS treten als AusreilRer mit mittleren Werten von 0,5 und nur zwei mit
hohen Werten von 0,8 auf (Abbildung 12).
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Abbildung 13: Verteilung Health Index

3.3 Kiritikalitat der ONS

Das durchgefuhrte Experteninterview zur Findung der Parameter nahm die
Form eines offenen Austausches an, welches dem Wunschzustand einer
als ,Vertrauensbeziehung“ beschriebenen Situation nahekam (Mayring,
2016). Die darauf folgend erstellte paarweise Vergleichsmatrix kann als
konsistent gelten, da der Konsistenzkoeffizient bei 0,06 liegt und damit unter
0,1 (Saaty, 1987).

0 1 2km Author: Moritz Staaden

L | | Quelle: ww.opendem.info; LUBW

Abbildung 14: Kritikalitadt der ONS
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Der Boxplot des normalisierten Important Index zeigt einen kleinen
Interquartilsabstand mit einer rechtsschiefen Verteilung (Abbildung 15). Nur
wenige ONS erreichen einen hohen Il von Uber 0,5. Das wird auch in der
Abbildung 14 sichtbar, bei dem die ONS in zentraler urbaner Lage die
hdochste Kritikalitat verzeichnen.

1
0,9
0,8 °
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

0
Abbildung 15: Verteilung Important Index

3.4 Risikoindex der ONS

Aufgrund der vorangegangenen Normalisierung aller Parameter liegen die
Werte des Risikoindex im Bereich zwischen null und eins, wobei hdhere
Werte ein hoheres Risiko fur die ONS im Untersuchungsgebiet aufzeigen.
Der Boxplot des extremen Starkregenrisikos hat den hdchsten Median und
den groften Interquartilsabstand (Abbildung 16). Beim aufl3ergewohnlichen
Starkregenrisiko sind die Werte schon deutlich geringer (Abbildung 16). Es
treten allerdings vereinzelt Ausreilder auf, mit Indexwerten von Utber 0,5.
Insgesamt ist es aber ein sehr homogenes Bild. Das seltene
Starkregenrisiko ist sehr ahnlich zum aufRergewdhnlichen (Abbildung 16).
Die Ausreil3er sind allerdings weniger hoch und auch der Median ist noch
geringer. Auf den Karten lasst sich erkennen, wie die ONS mit den
entsprechenden Risikoklassifikationen im Untersuchungsgebiet verteilt sind
(Abbildung 17, Abbildung 18, Abbildung 19).
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Abbildung 16: Verteilung Risikoindex bei Starkregenereignissen
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Abbildung 17: Risikoindex bei extremen Starkregenereignissen
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Abbildung 18: Risikoindex bei auergewoéhnlichen Starkregenereignissen
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Abbildung 19: Risikoindex bei seltenen Starkregenereignissen
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3.5 Ergebnis Validation
3.5.1 Student-t-Test

Der Mittelwert des Risikoindex der ONS bei extremen
Starkregenereignissen ist erkennbar hoher bei tatsachlich ausgefallenen
ONS als bei nicht ausgefallenen Stationen (Tabelle 8).

Tabelle 8: Student-t-Test Ergebnis

Tatsachliches Ereignis  Mittelwert Standardabweichung
Ausgefallen 0,463 0,242
Nicht ausgefallen 0,259 0,197

Eine signifikante Abweichung mit einem p-Wert von 0,054 von der
Normalverteilung bei den tatsachlich ausgefallenen ONS konnte nicht
festgestellt werden. Anders ist es bei den nicht ausgefallenen ONS, dort
wurde eine statistisch signifikante Abweichung mit einem p-Wert von kleiner
0,001 festgestellt. Das ist bei der StichprobengréfRe von 44 nicht als kritisch
einzustufen, da der Student-t-Test gegenlber moderaten Normalitats-
verletzungen robust ist (Lumley et al., 2002).

Des Weiteren konnte bei der Untersuchung der Vorbedingung der
Varianzhomogenitat kein signifikanter Unterschied der Varianz zwischen
den beiden Stichproben ermittelt werden. Die Varianzhomogenitat konnte
mit einem p-Wert von 0,512 bestatigt werden.

Zwischen den beiden ONS-Gruppen zeigt das Ergebnis des Student-t-
Testes einen signifikanten Unterschied (t = 3,11 und p = 0,0029). Somit ist
das mittlere Risiko bei tatsachlich ausgefallenen ONS signifikant hoher als
bei denen, die nicht ausgefallen sind. Er ist auch praktisch relevant, da es
mit einer Effektstarke nach Hedges g = 0,97 einen grol3en Effekt hat.

3.5.2 Mann-Whitney-U-Test

Die tatsachlich ausgefallenen ONS weisen im Median und den Quantilen
ein deutlich hoheres Risiko bei extremen Starkregenereignissen auf als die
nicht ausgefallenen Stationen (Tabelle 9).

Tabelle 9: Mann-Whitney-U-Test Ergebnis

Tatsachliches Median Q1 Q2
Ereignis

Ausgefallen 0,576 0,239 0,638
Nicht 0,190 0,118 0,386
ausgefallen
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Der Mann-Whitney-U-Test zeigt einen signifikanten Unterschied zwischen
den beiden ONS-Gruppen anhand des einseitigen p-Wertes von 0,00399.
Die Rang-Biserial-Korrelation von 0,49 entspricht einer mittleren bis grof3en
Effektstarke.

3.6 Autokorrelationsanalyse

3.6.1 Ergebnisse globaler Moran’s |
Die Berechnung des globalen Moran’'s | wurde flr vier KkNN-
Nachbarschaftsmodelle und drei Starkregenszenarien durchgefuhrt

(Tabelle 10, Tabelle 15, Tabelle 16, Tabelle 17, Tabelle 18, Tabelle 19). Der
Erwartungswert bei Global Moran’s | mit einer Stichprobenanzahl von 57
ONS ist leicht negativ. Das stimmt auch mit den Ergebnissen des globalen
Moran’s | Uberein, die alle kleiner als null sind. Es gibt keinen signifikanten
p-Wert. Das lasst sich sowohl fur die analytischen Ergebnisse als auch fur
die Ergebnisse des Monte-Carlo-Permutationstests zeigen.

Tabelle 10: Globale Moran's | Statistik analytische Ergebnisse extremes Starkregenrisiko

kNN Moran’s | Erwartungswert Varianz = z-Wert p-Wert

4 -0,091484 -0.017857 0,006579 -0,907694  0,364039
6 -0,112389 -0.017857 0,004371 -1,429694  0,152804
8 -0,092139 -0.017857 0,003160 -1,321321  0,186394
10 -0,065002 -0.017857 0,002378 -0,966666 0,333710

Der Moran-Plot zeigt die Werte des Risikoindex bei extremen Starkregen
gegenuber dem raumlichen Lag fur alle vier Nachbarschaftsmodelle
(Abbildung 20). Er ist in vier Quadranten aufgeteilt. Die Werte oben rechts
sind HH, unten links sind die Werte LL, oben links sind die Werte LH und
unten rechts HL. Die Werte sind relativ verstreut. Die Regressionslinie der
ONS ist proportional zum globalen Moran’s |. Sie weist eine leicht negative
Steigung auf. Gekennzeichnet sind auch die Ausreier, die einen
uberproportionalen Einfluss auf die Steigung der Regressionslinie haben.
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Abbildung 20: Analytisches Ergebnis global Moran's | Plot Risiko extremes Starkregenereignis

3.6.2 Ergebnisse lokaler Moran’s |

Die Berechnung des lokalen Moran’s | wurde fur die zwei kNN-
Nachbarschaftsmodelle von sechs und acht Nachbarn durchgefuhrt und
den drei Starkregenszenarien. Die Tabelle 11 zeigt die Ergebnisse nach
Verwendung einer FDR-Korrektur und einem Signifikanzniveau von a =
0,05 fur alle drei Methoden und den zwei Nachbarschaftsmodellen.

Tabelle 11: Lokale Moran's | Cluster nach FDR-Korrektur mit kNN 6 und 8

Methode Interessante Cluster
Analytisch 0
Permutation Standardabweichung 0

Tabelle 20 bis Tabelle 31 berticksichtigen die p-Werte und die Prifgrole fur
KNN acht. Sie zeigen, dass es ein paar statistisch signifikante HH-Cluster
bei den analytischen und permutationsbasierten Analysen ohne FDR-
Korrektur gibt. Abbildung 21 bis Abbildung 26 zeigen die statistisch
signifikanten Cluster ohne FDR-Korrektur. Die ONS mit HH verandern bei
der analytischen Methode ihre raumliche Lage in Bezug auf die
unterschiedlichen Starkregenintensitaten kaum. Bei der permutations-
basierten Methode ist eine Veranderung zwischen den Starkregen-
intensitaten zu erkennen.
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Abbildung 21: Analytisches Ergebnis lokaler Moran's | seltenes Starkregenrisiko ohne FDR-
Korrektur kNN 8
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Abbildung 22: Permutationsbasiertes Ergebnis lokaler Moran's | seltenes Starkregenrisiko ohne
FDR-Korrektur kNN 8
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Abbildung 23: Analytisches Ergebnis lokaler Moran's | auergewohnliches Starkregenrisiko
ohne FDR-Korrektur kNN 8
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Abbildung 24: Permutationsbasiertes Ergebnis lokaler Moran's | aufliergewdhnliches
Starkregenrisiko ohne FDR-Korrektur kNN 8
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Abbildung 25: Analytisches Ergebnis lokaler Moran's | extremes Starkregenrisiko ohne FDR-
Korrektur kNN 8

LB}
Extrem

Extremer
Starkregen

Uberflutungstiefe permutatior
<=0,1m Spatial Leg

<= 0,5m e

<= 1m O

. <= 2m @

Author: Meritz Staaden
Quelle: ww.opendem.info; LUBW

Abbildung 26: Permutationsbasiertes Ergebnis lokaler Moran's | extremes Starkregenrisiko ohne
FDR-Korrektur kNN 8
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3.6.3 Ergebnisse lokaler Getis-Ord G;

Die Konzentration hoher oder niedriger Werte wurde mittels lokalem Getis-
Ord Gi berechnet. Zuerst wird die Korrelation zwischen den Inferenz-
methoden bewertet. Es fallt auf, dass zwischen der analytischen und der
permutationsbasierten Methode bei extremen Starkregenereignissen eine
hohe, aber nicht vollstandige Ubereinstimmung besteht (Tabelle 12). Bei
den anderen beiden Starkregenszenarien ist die Korrelation geringer
(Tabelle 13, Tabelle 14).

Tabelle 12: Korrelationsmatrix Getis-Ord Gi extremes Starkregenereignis

Analytisch Perm. z-Wert Perm. Rang
Analytisch 1 0,801 0,798
Perm. z-Wert 0,801 1 0,999

Tabelle 13: Korrelationsmatrix Getis-Ord Gi aulRergewdhnliches Starkregenereignis

Analytisch Perm. z-Wert Perm. Rang
Analytisch 1 0,369 0,367
Perm. z-Wert 0,369 1 0,985

Tabelle 14: Korrelationsmatrix Getis-Ord Gi seltenes Starkregenereignis

Analytisch Perm. z-Wert Perm. Rang
Analytisch 1 0,372 0,347
Perm. z-Wert 0,372 1 0,988

FUr extreme Starkregenereignisse konnten bereits vor Anpassung der
Ergebnisse mittels FDR bei einem Signifikanzniveau von a = 0,05 analytisch
keine Cluster fur ONS ausfindig gemacht werden (Tabelle 32). Bei den
aulergewohnlichen und seltenen Starkregenereignissen wurden Hotspots
ohne FDR-Korrektur bei einem Signifikanzniveau von a = 0,05 und einem
kKNN-Nachbarschaftsmodell von acht analytisch ermittelt (Abbildung 27,
Abbildung 28, Tabelle 33, Tabelle 34). Nach der Anpassung mittels FDR
bleiben keine interessanten Cluster mehr ubrig.

43



Ergebnisse

=" Saltener Selten
Starkregen analytisch
Uberflutungstiete  Getis Ord Gi
<=0.1m * Mot Sign ficarit

Author: Maritz Staaden
Quelle: ww.opcndem.info; LUBW

Abbildung 27: Analytisches Ergebnis Getis Ord Gi
seltenes Starkregenrisiko ohne FDR-Korrektur kNN 8
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Abbildung  28: Analytisches Ergebnis Getis Ord Gi
auRergewodhnliches Starkregenrisiko ohne FDR-Korrektur kNN 8

3.6.4 Ergebnisse lokaler Geary’s C;

Fur die extremen und aufliergewohnlichen Starkregenereignisse konnten
keine statistisch signifikanten Ergebnisse vor und nach FDR-Korrektur bei
einem Signifikanzniveau von a = 0,05 ermittelt werden (Tabelle 35, Tabelle
36). Bei einem seltenen Starkregenereignis wurden statistisch signifikante
Unahnlichkeiten ohne FDR-Korrektur zwischen den ONS und deren
Nachbarn festgestellt (Tabelle 37). Nach FDR-Korrektur konnten keine
interessanten Cluster fiur ONS ausfindig gemacht werden.
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4 Diskussion
4.1 Exposition der ONS

Der Median der Exposition liegt bei allen Starkregenszenarien deutlich unter
0,5. Das zeigt, dass fur mehr als die Halfte der betrachteten ONS der
Schwellenwert, bei dem sie als Funktionsunfahig gelten, nicht erreicht wird,
da RD = 0,5 exakt dem Schadenschwellenwert (a) von 1 entspricht. Das ist
konsistent damit, dass bei der Validierung nur ein kleiner Anteil an ONS als
nicht funktionsfahig befunden wurde. Leandro et al. (2021) und Sanchez
Munoz und Dominguez Garcia (2021) haben ein ahnliches Ergebnis flr ihre
Untersuchungsgebiete modelliert, bei dem trotz extremer Uber-
schwemmung der Groliteil der Stromnetzinfrastruktur funktionsfahig bleibt.
Der breite Interquartilsabstand bei dem extremen Starkregen zeigt eine
starke Heterogenitat der Exposition, die durch stark variierende UT und FG
bedingt sind (Tabelle 12) (Y. Wang et al.,, 2023). Aufgrund der
exponentiellen Schadensfunktion und deren Abruptheit mit einem Wert von
drei nahern sich die oberen Extremwerte des Boxplots dem Wert eins.
Dadurch kommt es auch zu einer klaren Trennung zwischen gering und
stark geschadigten ONS. Das wird auch noch durch eine hohe FG bei
Berechnung der Froud-Zahl verstarkt. Diese abrupten Ubergénge des
Funktionszustandes sind typisch flr Betriebsmittel der Stromnetz-
infrastruktur (Leandro et al., 2021).

Diese Erkenntnis wird durch das Boxplot der auliergewohnlichen und
seltenen Starkregenereignisse noch verstarkt (Abbildung 7). Dort ist der
Median nahe null, da es kaum ONS gibt, die ausfallen. Durch die geringe
UT wird der Schwellenwert oft nicht erreicht und nur vereinzelte Ausreiler
erhalten bedingt durch die Abruptheit hohe Werte. Die Ausreil3er liegen vor
allem flussabwarts im Tal, im Stden des Untersuchungsgebiet (Abbildung
8, Abbildung 9, Abbildung 10). Das aulRergewdhnliche Starkregenszenario
unterscheidet sich also nur gering in der Anzahl der exponierten ONS vom
seltenen Starkregenereignis.

Diese Unterschiede zeigen, dass bei starkeren Starkregenszenarien,
bedingt durch den Klimawandel, (van de Vyver et al., 2023) mehr ONS
betroffen sind und damit der Handlungsdruck fur die politischen Akteure
zunimmt, MaRnahmen gegen den Klimawandel durchzufihren. Die
Ausfallwahrscheinlichkeit bedingt durch die Intensitat der Starkregen-
szenarien steigt in manchen Gebieten um fast ein Viertel und die Kosten flr
Ausfalle um fast die Halfte an (Sanchez Mufioz & Dominguez Garcia, 2021).
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4.2 Vulnerabilitat der ONS

Die Zugehdrigkeitsfunktionen verdeutlichen den Vorteil des Mamdani-
Reglers bei der Verwendung von unscharfen und bedingt subjektiven
Eingangsdaten (Abbildung 11). Da der Anlagenzustand auf Expertenwissen
basiert und aufgrund der Vielzahl an Kriterien keine Messgrofen vorliegen,
ware eine klassische Indexbildung nur eingeschrankt aussagekraftig.
Realitatsnahe graduelle Zustandsverschlechterungen werden besser
abgebildet und eine transparente Nachvollziehbarkeit der Entscheidungs-
logik ist gegeben.

Da die Gewichtung implizit aus der Haufigkeit seines Auftretens in den
Regeln und er als alleiniger Ausloser hoher Vulnerabilitat verwendet wird,
ist der Zustand der zentrale Parameter der Vulnerabilitdt. Anhand des
Boxplot wird deutlich, dass es viele robuste ONS gegenulber Starkregen gibt
(Abbildung 13). Es herrscht eine Uberwiegend niedrige Vulnerabilitat der
ONS in der Gemeinde Rudersberg gegenuber Starkregenereignissen
(Abbildung 12). Allerdings gibt es auch einige vulnerable ONS, diese
konnen gezielt identifiziert werden und praventive MalRnahmen zur
Instandhaltung eingeleitet werden. Zu einer ahnlichen Schlussfolgerung
kommt auch Zaldivar et al. (2021), die mit Hilfe des Health Index
Umspannanlagen in Argentinien auf deren Vulnerabilitdt untersucht haben.

4.3 Kritikalitat der ONS

Der geringe Median deutet darauf hin, dass die Mehrheit der ONS eine
kleine bis moderate systemische Kritikalitat aufweisen (Abbildung 15).
Dieser Befund ist konsistent mit der Gewichtung, bei der die Versorgung
kritischer Infrastruktur das hochste Gewicht hat, denn nur wenige ONS
versorgen kritische Einrichtungen. Besonders zu betrachten ist der hohe
Ausreil3er, der mehrere wichtige Kriterien zu vereinen scheint. Solche ONS
sollten priorisiert betrachtet werden, da deren Ausfall Uberproportionale
Auswirkungen auf Versorgungssicherheit und Wiederherstellungszeit der
Stromversorgung haben kann. Sie liegen in zentraler Lage in der Stadt
Rudersberg und haben damit eine grol3e Versorgungsaufgabe (Abbildung
14). Diese Priorisierung besonders kritischer ONS wird durch die
linksschiefe Verteilung gestutzt. Daher ist die Nutzung der Kritikalitat zur
besseren Identifizierung und Priorisierung bei kritischer Infrastruktur
sinnvoll (Fekete, 2019; Sarlniené et al., 2024). Ein flachendeckender
Ausbau von Redundanzmalinahmen scheint erstmal weniger dringlich als
gezielte Malinahmen.
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4.4 Risikoindex der ONS

Anhand der Boxplots wird die starke Abhangigkeit des Risikoindex zu der
Exposition deutlich. Da die Exposition auch am starksten gewichtet wurde,
ist dies eine logische Folge. Der Risikoindex reagiert erkennbar auf die
unterschiedliche Intensitat des jeweiligen Starkregenszenarios. Das
bestatigt die Eignung des Indexes zur differenzierten Bewertung der
Ortsnetzstationen und deren Ausfallrisiko. Die geringe Streuung im unteren
Bereich des Boxplots bei aullergewohnlichen und seltenen Starkregen-
ereignissen deutet auf weniger funktionsunfahige ONS hin, als es bei
extremen Starkregenereignissen der Fall ist (Abbildung 16). Dennoch
lassen die vorhandenen Ausreil3er erkennen, dass es auch unter diesen
Bedingungen ONS mit erhohtem Risiko gibt, die ein potentielles Risiko fur
die Stromversorgung darstellen. Wie in den Karten dargestellt, wird das
Risiko in vier Kategorien unterteilt, niedriges Risiko von 0 bis 0,25, mittleres
Risiko bis 0,5, erhohtes Risiko bis 0,75 und hohes Risiko bis 1 (Abbildung
17, Abbildung 18, Abbildung 19). Insgesamt gibt es in dem
Untersuchungsgebiet beim extremen Starkregenereignis eine ONS mit
hohem Risiko und 14 mit erhdhtem Risiko. Beim aufRergewohnlichen
Starkregenereignis sind es zwei ONS mit erhdhtem Risiko und beim
seltenen Starkregenereignis eine ONS. Die erhdhten und hohen Werte sind
vor allem sichtbar in den zentralen Tallagen in der Nahe eines
FlieRgewassers, wo auch die UT groRer ist. Die Veranderung des Risikos
fur die ONS wird vor allem zwischen dem auflergewohnlichen und dem
extremen Starkregenereignis deutlich. Bei der Kategorie des mittleren
Risikos kommen zwischen dem seltenen Starkregenereignis und dem
aulergewohnlichen Starkregenereignis drei ONS hinzu. Der geringe
Unterschied in der Risikoauspragung lasst sich damit erklaren, dass
Kommunen auf Starkregenereignisse bis zu einer Jahrlichkeit von 100
Jahren in der Risikopravention besser vorbereitet sind und Schutz-
maflnahmen implementieren (Balacumaresan et al., 2025; Grindemann et
al., 2022). Wohingegen Mallnahmen zum Schutz gegen extreme
Starkregenereignisse teilweise nicht forderfahig sind (LUBW, 2016), obwonhl
diese in ihrer Haufigkeit bedingt durch den Klimawandel am starksten
zunehmen (Myhre et al., 2019). Die Unterscheidung des Risikos zwischen
den Starkregenszenarien kann von den Planern der Stromnetzinfrastruktur
dazu genutzt werden, Prioritaten bei der Anpassung der Resilienz
vorzunehmen. Die ONS, die beim seltenen Starkregenszenario mit
erhohtem Risiko eingestuft wurden, sind prioritdr zu behandeln (LUBW,
2016; UAN, 2024)
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Abhangig vom Starkregenszenario gibt es vereinzelt ONS die ein mittleres
Risiko aufweisen, obwohl deren Exposition dies nicht vermuten lasst. Vor
allem in den westlichen Hanglagen des Hauptortes ist das erkennbar. Dort
gibt es vier ONS mit mittlerer Kritikalitdt. Daran Iasst sich erkennen, dass
die anderen Parameter des Risikos die Risikoeinstufung mitgestalten.

Des Weiteren gibt es keine ONS, die frei von Risiko ist. Beim extremen
Starkregenereignis nimmt die Ungleichverteilung der Risiken zwischen den
ONS deutlich zu. Eine Verbesserung einzelner Parameter der Vulnerabilitat
oder Kritikalitat, um ein hohes Risiko zu kompensieren, ist dann nicht
ausreichend. Sobald der Schwellenwert Uberschritten ist, steigt der
Risikoindex fur die ONS stark an. Die grofde Streuung der Risikoindexwerte
beim extremen Starkregenereignis spricht dafir, dass sich raumliche
Cluster bei der raumlichen Autokorrelationsanalyse bilden kdnnen, daftr
muss es aber glnstige raumliche Verteilungen geben. Beim auler-
gewohnlichen und seltenen Risikoindex scheint es unwahrscheinlicher,
dass Cluster auftreten aufgrund der Streuung, allerdings konnten die
AusreilRer daflr sorgen.

4.5 Validierung

Die Ergebnisse des Student-t-Tests und des Mann-Whitney-U-Tests zeigen
eindeutig, dass sich tatsachlich ausgefallene ONS signifikant von nicht
ausgefallenen unterscheiden bei dem extremen Starkregenereignis im
Untersuchungsgebiet. Die beiden berechneten grolen Effekte zeigen, dass
der Risikoindex auch in der Praxis seine berechtigte Verwendung findet,
wenn tatsachlich ausgefallene ONS lokalisiert werden sollen. Diese
deutliche Effektstarke weist auf eine hohe Modellgute hin, da solche
deutlichen Erkenntnisse bei der Risikoanalyse kritischer Infrastruktur selten
auftreten (Birkmann et al., 2013; Pant et al., 2018).

Die Anzahl an ONS ist aufgrund der tatsachlichen Ereignisse im
Untersuchungsgebiet mit 13 relativ klein. Daher ist es sinnvoll in zukinftigen
Analysen ein Untersuchungsgebiet zu wahlen, welches einen groReren
Stichprobenumfang bietet. Aufgrund der moderaten Verletzung der
Normalverteilungsannahme in der Gruppe der funktionsfahigen ONS wurde
der Mann-Whitney-U-Test erganzend durchgefuhrt. Er ist auf Rangfolgen
basiert und weniger anfallig fur Ausrei3er und schiefe Verteilungen.

Die beiden Nullhypothesen werden damit verworfen. Das Ergebnis des
Student-t-Testes zeigt, dass die tatsachlich ausgefallenen ONS ein
signifikant hoheres mittleres Risiko bei extremen Starkregenereignissen
aufweisen als funktionsfahige ONS. Der Mann-Whitney-U-Test zeigt, dass
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das Risiko von extremen Starkregenereignissen bei tatsachlich
ausgefallenen ONS signifikant héher ist als bei funktionsfahigen ONS.

Beide Inferenztests bestatigen die Eignung des Risikoindex zur
Identifikation von Risiko ONS.

4.6 Autokorrelationsanalyse

4.6.1 Diskussion globaler Moran’s |

Der lokalen Autokorrelationsanalyse ist die globale Untersuchung auf
raumliche Ahnlichkeiten zwischen benachbarten ONS vorgeschoben. Sie
hatte bereits Hinweise auf lokale Cluster geben kénnen. Die Moran’s |
Statistik (Tabelle 10) zeigt allerdings anhand des negativen z-Wertes durch
die Standardabweichung eine Tendenz zur negativen raumlichen
Autokorrelation. Das wird durch den Moran's | Plot bestatigt (Abbildung 20).
Da alle p-Werte grofRer als 0,05 sind, kann die Nullhypothese, dass keine
globale raumliche Autokorrelation vorliegt, nicht verworfen werden. Das
bedeutet, die ONS bilden abhangig vom Risikoindex bei extremen
Starkregenereignissen im globalen Mal3stab keine Cluster. Damit sind auch
keine Hot- oder Coldspots vorhanden. Durch die Verwendung
verschiedener kNN-Nachbarschaftsmodelle ist das Ergebnis eindeutig. Die
erweiternde Uberpriifung mittels Monte-Carlo-Permutationstest bestatigt
dies und fuhrt dazu, dass von einem sehr robusten Ergebnis ausgegangen
werden kann. Da dasselbe Vorgehen bei dem aufRergewdhnlichen und
seltenen Starkregenszenario auch keine raumliche Autokorrelation
ermitteln kann, ist keine Beurteilung einer Clusterveranderung von Risiko-
Hot- oder Coldspots auf globaler Ebene zwischen den Starkregenszenarien
maglich.

4.6.2 Diskussion lokaler Moran’s |

Als erste LISA-Methode werden die Ergebnisse der lokalen Moran’s |
Methode untersucht. Es kommt zu keiner interessanten, statistisch
belastbaren lokalen Clusterbildung nach FDR-Korrektur (Tabelle 11). Das
gilt konsistent fur die analytische Methode und die beiden permutations-
basierten Methoden. Die Tabelle 20 bis Tabelle 31 zeigt, dass es sich um
keine positive raumliche Autokorrelation handelt und keine signifikanten
Punkte darin zu erkennen sind. Kein Punkt im Plot darf als Hotspot oder
Coldspot interpretiert werden, da es keine signifikanten p-Werte gibt.
Gleiches qilt fir die aulRergewohnlichen und seltenen Starkregenereignisse,
bei denen nach Anwendung von FDR keine interessanten Cluster ermittelt
wurden. Vor FDR-Korrektur lieRen sich Hotspots erkennen, die bedingt
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durch einen statistischen Alpha-Fehler auftreten (Tabelle 20, Tabelle 22,
Tabelle 24, Tabelle 26, Tabelle 28, Tabelle 30).

4.6.3 Diskussion lokaler Getis-Ord G;

Die Ergebnisse beim Vergleich der Korrelation der Getis-Ord Gi
Inferenzstatistiken der lokalen Autokorrelationsanalyse fallen abhangig vom
Starkregenszenario unterschiedlich aus. Bei dem extremen Starkregen-
szenario handelt es sich um nahezu robuste und konsistente Ergebnisse
(Tabelle 12). Bei dem auldergewOhnlichen und seltenen Starkregen-
szenarien deuten die Ergebnisse darauf hin, dass der Risikoindex der ONS
bei der analytischen Methode nur eingeschrankt normalverteilt ist (Tabelle
13, Tabelle 14). Das lasst darauf schlieRen, dass die raumliche Lage in den
Lags deutlich anders ausfallt zwischen den Inferenzmethoden. Die
aufgezeigten Hotspots und Coldspots der analytischen Inferenzmethode
vor FDR-Korrektur sind anfallig fur falsch-positive Befunde und kdnnen nicht
als Ergebnis verwendet werden (Abbildung 27, Abbildung 28). Deshalb sind
auch bei Getis-Ord Gi keine Clusterveranderungen der Risiko-Hot- und
Coldspots zwischen den drei Starkregenszenarien messbar.

4.6.4 Diskussion lokaler Geary’s C;

Fir den Risikoindex der drei Starkregenszenarien wurde Geary’s Ci mittels
Permutationstest berechnet. Vor und nach Verwendung der FDR-Korrektur
kann nur bei den seltenen Starkregenereignissen vor FDR-Korrektur ein
statistisch interessantes Cluster identifiziert werden. Eine messbare
Clusterveranderung zwischen den drei Starkregenszenarien ist deshalb
auch bei dieser Methode nicht messbar.

4.6.5 Zusammenfassung Diskussion

Die Ergebnisse der lokalen Autokorrelationsanalyse bestatigen den Befund
der globalen Moran’s | Methode, dass sich keine interessanten Cluster der
ONS im Untersuchungsgebiet Uber alle drei Starkregenszenarien betrachtet
bilden. Die Methoden kénnen als robust angesehen werden, da sie
einander konsistent stlitzen. Nach Anwendung der FDR-Korrektur, um den
Fehler 1. Art auszuschlieBen, konnte bei keiner der drei lokalen
Autokorrelationsmethoden ein statistisch signifikantes Cluster identifiziert
werden. Deshalb ist es nicht mdglich, Clusterveranderung von Risiko-Hot-
oder Coldspots zu bewerten. Dieses Ergebnis, das sich nur auf das
kleinrdaumige Untersuchungsgebiet in der Gemeinde Rudersberg bezieht,
deutet darauf hin, dass die raumliche Verteilung der Exposition, welche den
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Risikoindex malgeblich bestimmt, raumlich nicht so strukturiert ist, dass
benachbarte ONS a&hnliche Risikoindizes aufweisen. Das kann daran
liegen, dass zwar die Niederschlagsmenge konstant ist, sich der
Oberflachenabfluss, aufgrund der extremen Heterogenitat, sehr kleinrdumig
unterscheidet (Zhou et al., 2025). Abrupte Anderungen der Oberflachen-
versiegelung, Landnutzung und Bodenart kbnnen zu einem unter-
schiedlichen Infiltrationsverhalten beitragen (LUBW, 2016). Die Anzahl und
raumliche Dichte der ONS im Untersuchungsgebiet ist zu gering fur
statistisch signifikante Cluster. Ein anderes Ergebnis ist bei einer
groldraumigen Betrachtung auf der Makroebene, wie hier am Beispiel von
China, zu erwarten. Dort kénnen Starkregencluster ausfindig gemacht
werden (D. Liu et al., 2019; Wan et al., 2021; Zhou et al., 2025). Des
Weiteren wird die raumliche hydrologische Einflussgrofle durch die
Vulnerabilitat und Kritikalitat verzerrt. In der Literatur werden risikobasierte
Clusteranalysen von Starkregenereignissen haufig auf groRere Regionen
oder ganze Kontinente angewendet, bei denen das tatsachliche Auftreten
von Hot- oder Coldspots wahrscheinlicher ist (Antofie et al., 2025; Leis &
Kienberger, 2020).

Allerdings ist eine Validierung des verwendeten Risikoindex nur in dem
kleinrdaumigen Untersuchungsgebiet aufgrund der Seltenheit von extremen
Starkregenereignissen madglich. Der modellierte Risikoindex lasst sich,
bestatigt durch die hohe Effektstarke, gut zur Abbildung der Realitat
verwenden.

Mit diesen Erkenntnissen ergibt sich die Schlussfolgerung, dass die
Intensivierung des Starkregens zwar zu einer empirisch nachweisbaren,
deutlichen Zunahme und starkeren Ungleichverteilung der Risikoindizes
einzelner ONS fuhrt, sich diese Veranderungen allerdings nicht in raumlich
zusammenhangenden Risikoclustern wiederfinden. Das Risiko bleibt
individuell. Das geht zusammen mit den Erkenntnissen von Leandro et al.
(2021) und Schweikert und Deinert (2021), dass Schaden und Resilienz
kritischer Infrastrukturelemente stark von Ilokalen objektspezifischen
Eigenschaften abhangen und die raumliche Nahe Ausfalle nur
unzureichend erklart. Gestutzt wird es von Fekete (2019) der dafur pladiert,
individuelle Risikoindizes nicht Uber die raumliche Verteilung zu glatten, da
sonst wichtige Informationen verloren gehen.

Fir die Risikobewertung von Stromnetzinfrastruktur und die
Handlungsempfehlungen bei einem konkreten Starkregenereignis
unterstreichen die Ergebnisse, dass die Risiken an ONS bei Starkregen in
Rudersberg primar objektspezifisch und nicht raumlich aggregiert auftreten.
Far planerische Praventivmallnahmen bedeutet das eine gezielte
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Bewertung einzelner ONS. Diese ,Black Points® sind stark exponierte ONS,
die besonders geschiutzt werden miussen, statt einer flachenhaften
Priorisierung von Gebieten (Sanchez Mufioz & Dominguez Garcia, 2021).
In einer anderen Studie in Barcelona konnten dadurch bis zu 50 % der
Ausfallwahrscheinlichkeit gesenkt werden (Sanchez Mufoz & Dominguez
Garcia, 2021). Bei aktuellen Starkregenereignissen sollten die ONS mit
hohem Risikoindex priorisiert Gberwacht und Uberpruft werden. Temporare
Schutzmalnahmen und mobile Notstromaggregate kénnen dort eingesetzt
werden. Einzelne ONS mit hoher Kritikalitat sollten fir die Wieder-
inbetriebnahme vorgezogen werden, um Kaskadeneffekte zu minimieren.

Ein flieBrichtungsbasiertes Nachbarschaftsmodell kénnte in zuklnftigen
Arbeiten dazu beitragen, hydrologische Abhangigkeitsstrukturen besser
abzubilden. Dies wirde jedoch eine deutlich héhere Modellkomplexitat
sowie zusatzliche Annahmen zur Oberflachenhydrologie erfordern. Des
Weiteren verdeutlichen die Ergebnisse, dass Hot- und Coldspot-Analysen
bei Punktobjekten im Zusammenhang mit Starkregen bei kritischer
Infrastruktur an ihre Grenzen stol3en. Insbesondere da die Objektanzahl
begrenzt ist und vorwiegend starke lokale Effekte vorliegen. Fuir
weiterfihrende Untersuchungen sollten grofere Untersuchungsraume mit
einem dichteren Netz an ONS, wie sie oft in urbanen Regionen vorliegen,
verwendet werden. Anpassungen kdnnen auch an den Fragilitatskurven der
ONS-Typen vorgenommen werden. Hier basieren sie auf einem hybriden
Modell aus empirischen Betrachtungen vergangener Hochwasser und
Expertenmeinungen (Nirandjan et al., 2024). Sollten in Zukunft Modelle wie
das Hazus-Modell auf ONS im europaischen Kontext erweitert werden, ist
die Nutzung jener sinnvoll (FEMA, 2024).

Far die Resilienzforschung zur kritischen Infrastruktur konnen diese auf der
Mikroebene betrachteten Ergebnisse relevant sein. Auch fur die Stadt- und
Raumplanung im Kontext klimawandelbedingter Anpassungen. Des
Weiteren ergeben sich einige neue Fragen, die auf die Veranderung des
Untersuchungsraums abzielen, vor allem im urbanen Kontext, aber auch
bei der Betrachtung von Gefahrenkombinationen mit Hangrutsch und
Uberschwemmungen aus Flusshochwasser.
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5 Fazit

Im Untersuchungsgebiet der Gemeinde Rudersberg in Baden-Wurttemberg
wurde untersucht, inwiefern sich das Risiko fir Ausfalle von ONS abhangig
vom Starkregenszenario andert. Die Grundlage bildet ein normalisierter
Risikoindex, welcher die drei Komponenten Exposition, Vulnerabilitdt und
Kritikalitat vereint und anschliel3end mittels globaler und lokaler raumlicher
Autokorrelationsanalyse ausgewertet wurde.

Anhand der Ergebnisse lasst sich ein Unterschied in der Risikoauspragung
von ONS abhangig von der Intensitat des Starkregenszenarios erkennen.
Die Ergebnisse des Risikoindex zeigen eine konsistente Unterscheidung
zwischen den Starkregenszenarien. Besonders beim extremen Starkregen-
ereignis nimmt sowohl der Risikoindex als auch die Heterogenitat deutlich
zu. Dies ist primar auf die Exposition zurickzuflhren, die bedingt durch das
Uberschreiten festgelegter Schwellenwerte und einer exponentiellen
Schadensfunktion zu abrupten Ubergéangen vom funktionsfahigen zum
ausgefallenen Zustand Ubergeht. Geringer ist der Unterschied zwischen
dem seltenen Starkregenereignis und dem auRergewdhnlichen Starkregen-
ereignis. Die Vulnerabilitdt und die Kritikalitat beeinflussen das Risiko
zusatzlich, kdnnen die hohe Gewichtung der Exposition jedoch nur moderat
ausgleichen.

Des Weiteren konnten fur keines der betrachteten Starkregenszenarien,
statistisch signifikante raumliche Risiko-Hot- und Coldspots von ONS
ermittelt werden. Weder der globale Moran’s | noch die drei lokalen
Autokorrelationsverfahren in Form von Moran’s |, Getis-Ord Gi oder Geary’s
Ci konnten nach Anwendung robuster permutationsbasierter Inferenz-
verfahren und FDR-Korrektur Hinweise auf raumliche Autokorrelation
liefern. Dementsprechend war es nicht moglich, Clusterveranderungen
zwischen den Starkregenszenarien festzustellen. Daraus ergibt sich, dass
die Risikoverteilung der ONS stark objektspezifisch und nicht raumlich
geclustert ist.

Die Validierung anhand des am 03.06.2024 aufgetretenen extremen
Starkregenereignis in Rudersberg stutzt die grundsatzliche Eignung des
Modells. Die hohen Effektstarken des Student-t-Tests und Mann-Whitney-
U-Test bestatigen, dass die meisten tatsachlich ausgefallenen ONS korrekt
identifiziert werden. Dies ist insbesondere fur die Wiederherstellungs-
planung der Stromversorgung von hoher Relevanz.

Der verwendete Ansatz der Methodik erweist sich als geeignet und
konsistent. Die Kombination der Komponenten aus physikalisch
begrundeter Exposition, Fuzzy-Logik basierter Vulnerabilitdt und AHP
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gestutzter Kiritikalitat erlaubt eine transparente, nachvollziehbare und
erweiterbare Risikobewertung von ONS bei Starkregenereignissen und
potentiell anderen Naturgefahren. Vor allem die Fuzzy-Logik ermdglicht
eine auf Expertenmeinung basierte realitdtsnahe Verarbeitung bei
unscharfen Eingangsdaten. Die Anwendung mehrerer Autokorrelations-
methoden erhoht die Robustheit der Ergebnisse und vermeidet methoden-
bedingte Fehlinterpretationen.

Als zentrale Erkenntnis dieser Arbeit Iasst sich mithehmen, dass sich das
Risiko fur ONS bei Starkregenereignissen im Untersuchungsgebiet
Rudersberg vor allem zwischen dem extremen und dem auler-
gewohnlichen Starkregenszenario andert. Auch wenn das individuelle
Risiko zwar mit zunehmender Intensitat der Starkregenszenarien ansteigt,
hat es keine Auswirkung auf die Bildung von Clustern. Fur die
Instandhaltung und Planung bedeutet dies, dass eine gezielte
Identifizierung und Priorisierung besonders exponierter und kritischer
.Black Points“ einer auf Cluster bezogene und raumlich eingegrenzte
Wiederinstandsetzung vorgezogen werden muss. ONS, die bei seltenen
Starkregenereignissen schon ein erhdhtes Risiko aufzeigen, sollten
priorisiert gestarkt werden. Dadurch kann die Stromnetzinfrastruktur
strukturiert resilient gemacht werden.

Fur weitere Forschungsarbeiten gibt es mehrere Ansatzpunkte. Dazu zahit
die Anwendung dieser Methode auf andere Untersuchungsgebiete, die
grolRer sind oder eine hohere ONS-Dichte haben. So konnte sich die
statistische Voraussetzung fur Clusteranalysen verbessern. Des Weiteren
konnten flieBrichtungbasierte, hydrologisch gewichtete Nachbarschafts-
modelle Abflussprozesse starker in die raumliche Analyse einbinden.
Daruber hinaus besteht die Moglichkeit, die Fragilitatskurven
weiterzuentwickeln, durch starkere empirische Kalibrierung der
Schwellenwerte oder die Berlcksichtigung des Sedimenttransportes.
Schliel3lich bietet die Kombination mehrerer Naturgefahren wie
Uberschwemmungen und Hangrutsch mit Starkregen einen interessanten
Ansatz, um die Resilienz kritischer Infrastruktur unter zukunftigen
Klimabedingungen ganzheitlich zu bewerten.
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Tabelle 15: Globaler Moran's | Statistik analytische Ergebnisse auflergewdhnliches
Starkregenereignis
kNN Moran’s | Varianz z-Wert Emp. p-Wert
4 -0.086880 0.006118 -0.882387 0.377567
6 -0.084021 0.004065 -0.377097 0.299405
8 -0.050461 0.002939 -0.601413 0.547562
10 -0.041246 0.002213 -0.497165 0.619072

Tabelle 16: Globaler Moran's | Statistik analytische Ergebnisse seltenes Starkregenereignis

kNN Moran’s | Varianz z-Wert Emp. p-Wert
4 -0.066011 0.006134 -0.614819 0.538673
6 -0.069389 0.004075 -0.807189 0.419557
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8 -0.016562
10 -0.009345

0.002946
0.002218

0.0238588
0.1806881

0.980965
0.856612

Tabelle 17: Globaler Moran's | Statistik Permutationstest Ergebnisse extremes Starkregenereignis

kNN Moran’s | Pseudo p-Wert
4 -0,091484 0,350
6 -0,112389 0,132
8 -0,092139 0,144
10 -0,065002 0,298

Tabelle 18: Globaler Moran's

Starkregenereignis

| Statistik Permutationstest Ergebnisse auflergewohnliches

kNN Moran’s | Pseudo p-Wert
4 -0,086880 0,382
6 -0,084021 0,312
8 -0,050461 0,610
10 -0,0412465 0,692

Tabelle 19: Globaler Moran's | Statistik Permutationstest Ergebnisse seltenes Starkregenereignis

kNN Moran’s | Pseudo p-Wert
4 -0,066011 0,520
6 -0,069389 0,424
8 -0,016562 0,856
10 -0,009345 0,756

Tabelle 20: Lokaler Moran's | extremer Starkregen analytisch kNN 8

ID Moran’s | Emp. p-Wert
1 -0,002408006 0,962489715
2 -0,279020964 0,426600687
3 0,338175584 0,278445832
4 0,156172507 0,596269684
5 0,099415181 0,721095824
6 -0,266755468 0,448640171
7 0,107297909 0,703210041
8 -0,261105778 0,459005452
9 -0,160972769 0,663079412
10 -0,159065651 0,667297494
11 0,727141314 0,023336057
12 -0,04087735 0,944132388
13 -0,288710264 0,40964545




Anhang

14 -0,702714761 0,037086565
15 -0,367372555 0,287338859
16 -0,233836078 0,510877191
17 -0,627579943 0,063440998
18 0,233867968 0,443504258
19 0,020765672 0,906405466
20 0,066051466 0,798390651
21 -0,047430308 0,928267211
22 -0,193414205 0,593049491
23 -0,005047353 0,968894428
24 -0,324851648 0,350026683
25 0,032422185 0,878352653
26 -0,161748461 0,661366809
27 -0,225276796 0,527768107
28 -0,027168337 0,977387247
29 0,211593256 0,484876063
30 -0,871828753 0,00933275
31 -0,421910902 0,218696919
32 0,061977523 0,807983118
33 -0,414025603 0,227818854
34 0,004336214 0,946135958
35 -0,02040909 0,993801688
36 -0,00038606 0,957584819
37 0,161740517 0,584569497
38 0,06618855 0,798068395
39 0,009295787 0,93412379
40 0,109627635 0,697954699
41 -0,408631938 0,234212559
42 -0,027128431 0,977484134
43 -0,051830187 0,917630379
44 -0,147906952 0,692185275
45 -0,341164934 0,32501835
46 -0,277208696 0,429816783
47 -0,185426786 0,609976324
48 0,088232294 0,746731414
49 -0,189660927 0,600976606
50 0,290520707 0,347859813
51 -0,014967825 0,992982281
52 0,082606383 0,75973704
53 -0,063815112 0,888736641
54 -0,392742362 0,253783759
) 0,001866424 0,952122573
56 0,644301111 0,043830356
57 -0,469018474 0,169627064

Tabelle 21: Lokaler Moran's | extremer Starkregen analytisch mit FDR-Korrektur kNN 8

ID

Moran’s |
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Emp. p-Wert
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1 -0,002408006 0,962489715
2 -0,279020964 0,426600687
3 0,338175584 0,278445832
4 0,156172507 0,596269684
) 0,099415181 0,721095824
6 -0,266755468 0,448640171
7 0,107297909 0,703210041
8 -0,261105778 0,459005452
9 -0,160972769 0,663079412
10 -0,159065651 0,667297494
11 0,727141314 0,023336057
12 -0,04087735 0,944132388
13 -0,288710264 0,40964545
14 -0,702714761 0,037086565
15 -0,367372555 0,287338859
16 -0,233836078 0,510877191
17 -0,627579943 0,063440998
18 0,233867968 0,443504258
19 0,020765672 0,906405466
20 0,066051466 0,798390651
21 -0,047430308 0,928267211
22 -0,193414205 0,593049491
23 -0,005047353 0,968894428
24 -0,324851648 0,350026683
25 0,032422185 0,878352653
26 -0,161748461 0,661366809
27 -0,225276796 0,527768107
28 -0,027168337 0,977387247
29 0,211593256 0,484876063
30 -0,871828753 0,00933275
31 -0,421910902 0,218696919
32 0,061977523 0,807983118
33 -0,414025603 0,227818854
34 0,004336214 0,946135958
35 -0,02040909 0,993801688
36 -0,00038606 0,957584819
37 0,161740517 0,584569497
38 0,06618855 0,798068395
39 0,009295787 0,93412379
40 0,109627635 0,697954699
41 -0,408631938 0,234212559
42 -0,027128431 0,977484134
43 -0,051830187 0,917630379
44 -0,147906952 0,692185275
45 -0,341164934 0,32501835
46 -0,277208696 0,429816783
47 -0,185426786 0,609976324
48 0,088232294 0,746731414
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49 -0,189660927 0,600976606
50 0,290520707 0,347859813
51 -0,014967825 0,992982281
52 0,082606383 0,75973704
53 -0,063815112 0,888736641
54 -0,392742362 0,253783759
) 0,001866424 0,952122573
56 0,644301111 0,043830356
57 -0,469018474 0,169627064

Tabelle 22: Lokaler Moran's | extremer Starkregen permutationsbasiert kNN 8

ID Moran’s | Pseudo p-Wert
1 -0,002408006 0,4779
2 -0,279020964 0,1438
3 0,338175584 0,205
4 0,156172507 0,2953
5 0,099415181 0,3069
6 -0,266755468 0,1606
7 0,107297909 0,3403
8 -0,261105778 0,2917
9 -0,160972769 0,2537
10 -0,159065651 0,3621
11 0,727141314 0,0803
12 -0,04087735 0,4888
13 -0,288710264 0,333
14 -0,702714761 0,0977
15 -0,367372555 0,2558
16 -0,233836078 0,1548
17 -0,627579943 0,0636
18 0,233867968 0,171
19 0,020765672 0,3275
20 0,066051466 0,3265
21 -0,047430308 0,4522
22 -0,193414205 0,1905
23 -0,005047353 0,4505
24 -0,324851648 0,2191
25 0,032422185 0,4475
26 -0,161748461 0,3109
27 -0,225276796 0,1747
28 -0,027168337 0,4479
29 0,211593256 0,2739
30 -0,871828753 0,0128
31 -0,421910902 0,162
32 0,061977523 0,4121
33 -0,414025603 0,0194
34 0,004336214 0,4612
35 -0,02040909 0,4233
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36 -0,00038606 0,4804
37 0,161740517 0,2477
38 0,06618855 0,0304
39 0,009295787 0,4588
40 0,109627635 0,3662
41 -0,408631938 0,3161
42 -0,027128431 0,4972
43 -0,051830187 0,4331
44 -0,147906952 0,0235
45 -0,341164934 0,2305
46 -0,277208696 0,2408
47 -0,185426786 0,3374
48 0,088232294 0,1898
49 -0,189660927 0,2614
50 0,290520707 0,216
51 -0,014967825 0,4753
52 0,082606383 0,333
53 -0,063815112 0,1825
54 -0,392742362 0,0889
55 0,001866424 0,4927
56 0,644301111 0,0698
57 -0,469018474 0,1152

Tabelle 23: Lokaler Moran's | extremer Starkregen permutationsbasiert mit FDR-Korrektur kKNN 8

ID Moran’s | Pseudo p-Wert
1 -0,002408006 0,4771
2 -0,279020964 0,1397
3 0,338175584 0,2099
4 0,156172507 0,3032
5 0,099415181 0,317
6 -0,266755468 0,1618
7 0,107297909 0,3335
8 -0,261105778 0,2851
9 -0,160972769 0,2694
10 -0,159065651 0,3713
11 0,727141314 0,079
12 -0,04087735 0,4944
13 -0,288710264 0,329
14 -0,702714761 0,0944
15 -0,367372555 0,2568
16 -0,233836078 0,1489
17 -0,627579943 0,0629
18 0,233867968 0,1698
19 0,020765672 0,3303
20 0,066051466 0,33
21 -0,047430308 0,4522
22 -0,193414205 0,1939
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23 -0,005047353 0,4503
24 -0,324851648 0,2148
25 0,032422185 0,4473
26 -0,161748461 0,3074
27 -0,225276796 0,179
28 -0,027168337 0,4505
29 0,211593256 0,2616
30 -0,871828753 0,0116
31 -0,421910902 0,157
32 0,061977523 0,414
33 -0,414025603 0,0188
34 0,004336214 0,4591
35 -0,02040909 0,4208
36 -0,00038606 0,4803
37 0,161740517 0,2426
38 0,06618855 0,0311
39 0,009295787 0,4688
40 0,109627635 0,3636
41 -0,408631938 0,3165
42 -0,027128431 0,4987
43 -0,051830187 0,4362
44 -0,147906952 0,0259
45 -0,341164934 0,2291
46 -0,277208696 0,2332
47 -0,185426786 0,3392
48 0,088232294 0,1903
49 -0,189660927 0,2658
50 0,290520707 0,217
51 -0,014967825 0,496
52 0,082606383 0,3386
53 -0,063815112 0,1869
54 -0,392742362 0,0935
55 0,001866424 0,4919
56 0,644301111 0,0703
57 -0,469018474 0,1161
Tabelle 24: Lokaler Moran's | auftergewdhnlicher Starkregen analytisch KNN 8
ID Moran’s | Emp. p-Wert
1 0,006458855 0,939226668
2 -0,042730845 0,937835579
3 0,477006069 0,120752075
4 0,108618695 0,691691858
5 -0,009353442 0,978728502
6 -0,049943677 0,919863157
7 -0,025318085 0,981336391
8 0,204900234 0,484897571
9 -0,233124153 0,499700268

~
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10 0,067957888 0,787876022
11 1,058761737 0,000736289
12 -0,111282612 0,769574152
13 -0,023851629 0,985004258
14 -0,61530497 0,061030459
15 -0,017994298 0,999656874
16 -0,088615978 0,824421618
17 -0,219645802 0,526929188
18 0,043185685 0,848214224
19 -0,009579523 0,979293902
20 -0,069117738 0,872309505
21 -0,138556559 0,705097532
22 0,102091972 0,706845646
23 0,009974759 0,93046019
24 0,000337444 0,954506618
25 -0,005095865 0,968083163
26 -0,048722291 0,922903897
27 -0,015879034 0,995051324
28 0,005007175 0,942848464
29 0,138234333 0,624545211
30 -0,712819143 0,029329688
31 -0,147604886 0,684140885
32 0,047116427 0,838570646
33 -0,430634991 0,195579396
34 -0,00949452 0,979081319
35 -0,056317393 0,904015284
36 0,018070549 0,910308125
37 -0,027699854 0,975380039
38 -0,063764593 0,885547024
39 0,141510102 0,617293464
40 -0,275923889 0,418424064
41 -0,969370887 0,002850328
42 0,227889567 0,440985947
43 -0,235003638 0,495963569
44 -0,325901802 0,334113153
45 -0,339155248 0,313734022
46 -0,287975922 0,39702464
47 -0,267409731 0,433942789
48 -0,014187314 0,990819257
49 0,109334039 0,690038318
50 0,177973584 0,539202299
51 -0,354200494 0,291612135
52 0,002729097 0,948534394
53 -0,00460839 0,966864644
54 -0,162134979 0,650996974
55 -0,141106237 0,699168757
56 0,933947 0,002841858
57 -0,157532885 0,661424035
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Tabelle 25: Lokaler Moran's | auBergewoéhnlicher Starkregen analytisch mit FDR-Korrektur KNN 8

ID Moran’s | Emp. p-Wert
1 0,006458855 0,939226668
2 -0,042730845 0,937835579
3 0,477006069 0,120752075
4 0,108618695 0,691691858
5 -0,009353442 0,978728502
6 -0,049943677 0,919863157
7 -0,025318085 0,981336391
8 0,204900234 0,484897571
9 -0,233124153 0,499700268
10 0,067957888 0,787876022
11 1,058761737 0,000736289
12 -0,111282612 0,769574152
13 -0,023851629 0,985004258
14 -0,61530497 0,061030459
15 -0,017994298 0,999656874
16 -0,088615978 0,824421618
17 -0,219645802 0,526929188
18 0,043185685 0,848214224
19 -0,009579523 0,979293902
20 -0,069117738 0,872309505
21 -0,138556559 0,705097532
22 0,102091972 0,706845646
23 0,009974759 0,93046019
24 0,000337444 0,954506618
25 -0,005095865 0,968083163
26 -0,048722291 0,922903897
27 -0,015879034 0,995051324
28 0,005007175 0,942848464
29 0,138234333 0,624545211
30 -0,712819143 0,029329688
31 -0,147604886 0,684140885
32 0,047116427 0,838570646
33 -0,430634991 0,195579396
34 -0,00949452 0,979081319
35 -0,056317393 0,904015284
36 0,018070549 0,910308125
37 -0,027699854 0,975380039
38 -0,063764593 0,885547024
39 0,141510102 0,617293464
40 -0,275923889 0,418424064
41 -0,969370887 0,002850328
42 0,227889567 0,440985947
43 -0,235003638 0,495963569
44 -0,325901802 0,334113153
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45 -0,339155248 0,313734022
46 -0,287975922 0,39702464
47 -0,267409731 0,433942789
48 -0,014187314 0,990819257
49 0,109334039 0,690038318
50 0,177973584 0,539202299
51 -0,354200494 0,291612135
52 0,002729097 0,948534394
53 -0,00460839 0,966864644
54 -0,162134979 0,650996974
55 -0,141106237 0,699168757
56 0,933947 0,002841858
57 -0,157532885 0,661424035

Tabelle 26: Lokaler Moran's | auBergewohnlicher Starkregen permutationsbasiert kNN 8

ID Moran’s | Pseudo p-Wert
1 0,006458855 0,3329
2 -0,042730845 0,3391
3 0,477006069 0,1958
4 0,108618695 0,3781
5 -0,009353442 0,4174
6 -0,049943677 0,3923
7 -0,025318085 0,392
8 0,204900234 0,2943
9 -0,233124153 0,1017
10 0,067957888 0,4349
11 1,058761737 0,0782
12 -0,111282612 0,0896
13 -0,023851629 0,4352
14 -0,61530497 0,2145
15 -0,017994298 0,4552
16 -0,088615978 0,3071
17 -0,219645802 0,2858
18 0,043185685 0,2525
19 -0,009579523 0,3996
20 -0,069117738 0,2668
21 -0,138556559 0,2401
22 0,102091972 0,21
23 0,009974759 0,4303
24 0,000337444 0,4794
25 -0,005095865 0,4874
26 -0,048722291 0,4294
27 -0,015879034 0,2769
28 0,005007175 0,4447
29 0,138234333 0,104
30 -0,712819143 0,0122
31 -0,147604886 0,2302




Anhang

32 0,047116427 0,4503
33 -0,430634991 0,0149
34 -0,00949452 0,0771
35 -0,056317393 0,4261
36 0,018070549 0,4534
37 -0,027699854 0,4296
38 -0,063764593 0,0215
39 0,141510102 0,0935
40 -0,275923889 0,1557
41 -0,969370887 0,2654
42 0,227889567 0,164
43 -0,235003638 0,124
44 -0,325901802 0,0154
45 -0,339155248 0,1912
46 -0,287975922 0,1515
47 -0,267409731 0,2294
48 -0,014187314 0,414
49 0,109334039 0,3653
50 0,177973584 0,3045
51 -0,354200494 0,0527
52 0,002729097 0,394
53 -0,00460839 0,4738
54 -0,162134979 0,2136
55 -0,141106237 0,1693
56 0,933947 0,0607
57 -0,157532885 0,2864

Tabelle 27: Lokaler Moran's | auergewohnlicher Starkregen permutationsbasiert mit FDR-Korrektur
kNN 8

ID Moran’s | Pseudo p-Wert
1 0,006458855 0,3233
2 -0,042730845 0,3338
3 0,477006069 0,1997
4 0,108618695 0,3775
5 -0,009353442 0,4088
6 -0,049943677 0,4005
7 -0,025318085 0,3825
8 0,204900234 0,2947
9 -0,233124153 0,1067
10 0,067957888 0,4279
11 1,058761737 0,0794
12 -0,111282612 0,0879
13 -0,023851629 0,4339
14 -0,61530497 0,2202
15 -0,017994298 0,4419
16 -0,088615978 0,3061
17 -0,219645802 0,2855
18 0,043185685 0,2511




Anhang

19 -0,009579523 0,3999
20 -0,069117738 0,2632
21 -0,138556559 0,2355
22 0,102091972 0,2105
23 0,009974759 0,423
24 0,000337444 04777
25 -0,005095865 0,4881
26 -0,048722291 0,4406
27 -0,015879034 0,2705
28 0,005007175 0,4383
29 0,138234333 0,1062
30 -0,712819143 0,0106
31 -0,147604886 0,2325
32 0,047116427 0,4532
33 -0,430634991 0,0149
34 -0,00949452 0,0791
35 -0,056317393 0,4285
36 0,018070549 0,4497
37 -0,027699854 0,4236
38 -0,063764593 0,0194
39 0,141510102 0,0828
40 -0,275923889 0,1574
41 -0,969370887 0,2659
42 0,227889567 0,165
43 -0,235003638 0,1213
44 -0,325901802 0,019
45 -0,339155248 0,1977
46 -0,287975922 0,1572
47 -0,267409731 0,225
48 -0,014187314 0,4092
49 0,109334039 0,3536
50 0,177973584 0,3099
51 -0,354200494 0,055
52 0,002729097 0,4032
53 -0,00460839 0,483
54 -0,162134979 0,208
55 -0,141106237 0,1597
56 0,933947 0,0592
57 -0,157532885 0,2898
Tabelle 28: Lokaler Moran's | seltener Starkregen analytisch kNN 8
ID Moran’s | Emp. p-Wert
1 -0,014751877 0,992239558
2 -0,01317562 0,988300533
3 0,684393949 0,027834144
4 -0,1008225 0,794966312
5 0,00663759 0,938843682




6 -0,277167647 0,416664452
7 -0,017629291 0,999430561
8 0,224200048 0,448343102
9 0,004237702 0,944825434
10 0,001494653 0,951666312
11 1,360782968 1,57288E-05
12 -0,082793653 0,838825159
13 0,079415431 0,76060939
14 -0,249313713 0,468466402
15 0,158769355 0,580101916
16 -0,113186776 0,765249156
17 -0,087568478 0,827154591
18 -0,006593342 0,971855767
19 -0,013876284 0,990051445
20 -0,121280746 0,745978065
21 -0,213930717 0,539117077
22 0,170588825 0,555018212
23 0,004178965 0,944971879
24 -0,069215111 0,872199515
25 -0,23186815 0,502645562
26 0,006708476 0,938667048
27 0,048746213 0,834746907
28 0,052353251 0,825936951
29 -0,008580677 0,976819865
30 -0,755395585 0,020880161
31 -0,041816221 0,940178523
32 -0,039648335 0,945582523
33 -0,348139647 0,300891874
34 -0,006399738 0,971372225
35 -0,406843543 0,223073101
36 0,000164185 0,954985675
37 0,051096223 0,829004734
38 0,083041087 0,751974379
39 0,068880434 0,785866117
40 0,126836728 0,650393689
41 -0,854056346 0,008814319
42 0,285237947 0,342434849
43 0,029157226 0,882926728
44 -0,605931289 0,065477057
45 -0,374818989 0,263529122
46 0,132298983 0,638123261
47 -0,359655219 0,284352843
48 0,027758016 0,886386978
49 0,087280833 0,741916137
50 -0,046715442 0,927976506
51 -0,319332778 0,345020048
52 -0,056947615 0,902550101
53 0,069985291 0,783206203




Anhang

54 0,185497332 0,524154686
99 0,083673609 0,750471081
56 1,091177669 0,000513222
57 -0,214611424 0,537709194

Tabelle 29: Lokaler Moran's | seltener Starkregen analytisch mit FDR-Korrektur KNN 8

ID Moran’s | Emp. p-Wert
1 -0,014751877 0,992239558
2 -0,01317562 0,988300533
3 0,684393949 0,027834144
4 -0,1008225 0,794966312
5 0,00663759 0,938843682
6 -0,277167647 0,416664452
7 -0,017629291 0,999430561
8 0,224200048 0,448343102
9 0,004237702 0,944825434
10 0,001494653 0,951666312
11 1,360782968 1,57288E-05
12 -0,082793653 0,838825159
13 0,079415431 0,76060939
14 -0,249313713 0,468466402
15 0,158769355 0,580101916
16 -0,113186776 0,765249156
17 -0,087568478 0,827154591
18 -0,006593342 0,971855767
19 -0,013876284 0,990051445
20 -0,121280746 0,745978065
21 -0,213930717 0,539117077
22 0,170588825 0,555018212
23 0,004178965 0,944971879
24 -0,069215111 0,872199515
25 -0,23186815 0,502645562
26 0,006708476 0,938667048
27 0,048746213 0,834746907
28 0,052353251 0,825936951
29 -0,008580677 0,976819865
30 -0,755395585 0,020880161
31 -0,041816221 0,940178523
32 -0,039648335 0,945582523
33 -0,348139647 0,300891874
34 -0,006399738 0,971372225
35 -0,406843543 0,223073101
36 0,000164185 0,954985675
37 0,051096223 0,829004734
38 0,083041087 0,751974379
39 0,068880434 0,785866117
40 0,126836728 0,650393689




Anhang

41 -0,854056346 0,008814319
42 0,285237947 0,342434849
43 0,029157226 0,882926728
44 -0,605931289 0,065477057
45 -0,374818989 0,263529122
46 0,132298983 0,638123261
47 -0,359655219 0,284352843
48 0,027758016 0,886386978
49 0,087280833 0,741916137
50 -0,046715442 0,927976506
51 -0,319332778 0,345020048
52 -0,056947615 0,902550101
53 0,069985291 0,783206203
54 0,185497332 0,524154686
55 0,083673609 0,750471081
56 1,091177669 0,000513222
57 -0,214611424 0,537709194

Tabelle 30: Lokaler Moran's | seltener Starkregen permutationsbasiert KNN 8

ID Moran’s | Pseudo p-Wert
1 -0,014751877 0,3302
2 -0,01317562 0,2812
3 0,684393949 0,1435
4 -0,1008225 0,3889
5 0,00663759 0,2611
6 -0,277167647 0,1943
7 -0,017629291 0,2452
8 0,224200048 0,2911
9 0,004237702 0,4974
10 0,001494653 0,4948
11 1,360782968 0,0782
12 -0,082793653 0,0372
13 0,079415431 0,3597
14 -0,249313713 0,4155
15 0,158769355 0,3399
16 -0,113186776 0,2451
17 -0,087568478 0,3444
18 -0,006593342 0,4595
19 -0,013876284 0,4239
20 -0,121280746 0,3725
21 -0,213930717 0,1158
22 0,170588825 0,1875
23 0,004178965 0,4388
24 -0,069215111 0,3085
25 -0,23186815 0,2632
26 0,006708476 0,3887
27 0,048746213 0,2907




Anhang

28 0,052353251 0,3686
29 -0,008580677 0,0455
30 -0,755395585 0,0054
31 -0,041816221 0,422
32 -0,039648335 0,4532
33 -0,348139647 0,0069
34 -0,006399738 0,3731
35 -0,406843543 0,1712
36 0,000164185 0,4813
37 0,051096223 0,4186
38 0,083041087 0,0124
39 0,068880434 0,0519
40 0,126836728 0,3691
41 -0,854056346 0,026
42 0,285237947 0,0721
43 0,029157226 0,4425
44 -0,605931289 0,0059
45 -0,374818989 0,1919
46 0,132298983 0,3033
47 -0,359655219 0,1807
48 0,027758016 0,3671
49 0,087280833 0,3911
50 -0,046715442 0,4433
51 -0,319332778 0,0231
52 -0,056947615 0,3936
53 0,069985291 0,2243
54 0,185497332 0,144
99 0,083673609 0,3013
56 1,091177669 0,0341
57 -0,214611424 0,2182

Tabelle 31: Lokaler Moran's | seltener Starkregen permutationsbasiert mit FDR-Korrektur kNN 8

ID Moran’s | Pseudo p-Wert
1 -0,014751877 0,3287
2 -0,01317562 0,2766
3 0,684393949 0,1474
4 -0,1008225 0,3848
5 0,00663759 0,2525
6 -0,277167647 0,1872
7 -0,017629291 0,2495
8 0,224200048 0,2861
9 0,004237702 0,4953
10 0,001494653 0,4966
11 1,360782968 0,0767
12 -0,082793653 0,0367
13 0,079415431 0,3561
14 -0,249313713 0,4166




Anhang

15 0,158769355 0,337
16 -0,113186776 0,2479
17 -0,087568478 0,3432
18 -0,006593342 0,4689
19 -0,013876284 0,4257
20 -0,121280746 0,3715
21 -0,213930717 0,1176
22 0,170588825 0,1854
23 0,004178965 0,4455
24 -0,069215111 0,2941
25 -0,23186815 0,2644
26 0,006708476 0,3913
27 0,048746213 0,2848
28 0,052353251 0,3752
29 -0,008580677 0,0436
30 -0,755395585 0,0061
31 -0,041816221 0,4199
32 -0,039648335 0,457
33 -0,348139647 0,0092
34 -0,006399738 0,3681
35 -0,406843543 0,167
36 0,000164185 0,4778
37 0,051096223 0,4135
38 0,083041087 0,0142
39 0,068880434 0,0581
40 0,126836728 0,3527
41 -0,854056346 0,0262
42 0,285237947 0,0753
43 0,029157226 0,4471
44 -0,605931289 0,0071
45 -0,374818989 0,1971
46 0,132298983 0,2989
47 -0,359655219 0,176
48 0,027758016 0,3642
49 0,087280833 0,3908
50 -0,046715442 0,4515
51 -0,319332778 0,022
52 -0,056947615 0,3913
53 0,069985291 0,2289
54 0,185497332 0,1467
55 0,083673609 0,2989
56 1,091177669 0,0359
57 -0,214611424 0,2118

86



Anhang

Tabelle 32: Getis-Ord Gi extremer Starkregen kNN 8

5

Getis-Ord Gi

z-Wert

Emp.
Wert

Emp. p-
p- Wert FDR- Pseudo p- Wert FDR-

Korrektur

Wert

Pseudo p-

Korrektur

0.01869478

0.294318143

0.76851481

0.9885420

0.96265897

0.9919708

0.02066704

0.798672251

0.42448048

0.9885420

0.30341148

0.9908238

0.02228803

1.213198718

0.22505385

0.9885420

0.44623960

0.9908238

0.01431567

-0.825524094

0.40907411

0.9885420

0.58913290

0.9908238

0.01488453

-0.680053217

0.49647077

0.9885420

0.63841294

0.9908238

0.01469500

-0.728520986

0.46629473

0.9885420

0.33645212

0.9908238

0.01488453

-0.680053217

0.49647077

0.9885420

0.67650350

0.9908238

0.01808396

0.138115888

0.89014883

0.9885420

0.59783571

0.9908238

OO N0 |O|B|WIN|=

0.01916747

0.415196833

0.67799782

0.9885420

0.54122688

0.9908238

0.01725917

-0.072801567

0.94196402

0.9942954

0.76207993

0.9919708

0.02477278

1.848608717

0.06451433

0.6128862

0.19081091

0.9908238

0.01889765

0.346197309

0.72919444

0.9885420

0.96275808

0.9919708

0.01772528

0.046393630

0.96299651

0.9964156

0.66922773

0.9908238

0.01476397

-0.710883935

0.47715616

0.9885420

0.23588284

0.9908238

0.01686167

-0.174452221

0.86151008

0.9885420

0.51996235

0.9908238

0.02066704

0.798672251

0.42448048

0.9885420

0.31913412

0.9908238

0.01339297

-1.06148098

0.28847137

0.9885420

0.15131663

0.9908238

0.01296906

-1.16988580

0.24204693

0.9885420

0.34653295

0.9908238

0.01564546

-0.485465101

0.62734646

0.9885420

0.67416798

0.9908238

0.01523142

-0.591345031

0.55428926

0.9885420

0.64777192

0.9908238

0.01686167

-0.174452221

0.86151008

0.9885420

0.90671398

0.9919708

0.01494697

-0.664087274

0.50663445

0.9885420

0.40376117

0.9908238

0.01711738

-0.109061887

0.91315340

0.9885420

0.88950982

0.9919708

0.01598026

-0.399850178

0.68926687

0.9885420

0.45301846

0.9908238

0.01553133

-0.514651131

0.60679683

0.9885420

0.87987008

0.9919708

0.01665282

-0.227860816

0.81975445

0.9885420

0.63407769

0.9908238

0.02015956

0.668898044

0.50356052

0.9885420

0.39123187

0.9908238

0.01714703

-0.101478548

0.91917059

0.9885420

0.91948722

0.9919708

0.02125522

0.949083579

0.34257811

0.9885420

0.57185250

0.9908238

0.02477278

1.848608717

0.06451433

0.6128862

0.02833242

0.9908238

0.01523142

-0.591345031

0.55428926

0.9885420

0.34220961

0.9908238

0.01528095

-0.578680687

0.56280465

0.9885420

0.83205570

0.9919708

0.02477278

1.848608717

0.06451433

0.6128862

0.04482519

0.9908238

0.01808157

0.137505726

0.89063107

0.9885420

0.94479814

0.9919708

0.01794167

0.101730123

0.91897089

0.9885420

0.85936049

0.9919708

0.01763594

0.023548223

0.98121297

0.9964156

0.98012679

0.9919708

0.01401798

-0.901652815

0.36724133

0.9885420

0.50410903

0.9908238

0.02477278

1.848608717

0.06451433

0.6128862

0.08159553

0.9908238

0.01676487

-0.199205968

0.84210163

0.9885420

0.92775354

0.9919708

0.02032636

0.711551661

0.47674245

0.9885420

0.75431216

0.9919708

0.01815094

0.155244638

0.87662846

0.9885420

0.63103020

0.9908238

0.01889765

0.346197309

0.72919444

0.9885420

0.99197083

0.9919708



Anhang

43

0.01708256

-0.117964118

0.90609609

0.9885420

0.89932258

0.9919708

44

0.02477278

1.848608717

0.06451433

0.6128862

0.06114746

0.9908238

45

0.01882122

0.326651936

0.74393116

0.9885420

0.47388555

0.9908238

46

0.01892668

0.353621368

0.72362266

0.9885420

0.49886755

0.9908238

47

0.01756143

0.004492357

0.99641563

0.9964156

0.69597485

0.9917642

48

0.01379314

-0.959147477

0.33748446

0.9885420

0.41187785

0.9908238

49

0.01607018

-0.376855987

0.70628063

0.9885420

0.53155477

0.9908238

50

0.01311485

-1.132603048

0.25738099

0.9885420

0.45899815

0.9908238

51

0.01889765

0.346197309

0.72919444

0.9885420

0.97595667

0.9919708

52

0.01514428

-0.613628731

0.53946069

0.9885420

0.67793206

0.9908238

53

0.01442169

-0.798412429

0.42463119

0.9885420

0.41726416

0.9908238

54

0.02157624

1.031175056

0.30245874

0.9885420

0.21081929

0.9908238

)

0.01684813

-0.177913963

0.85879054

0.9885420

0.96735319

0.9919708

56

0.02477278

1.848608717

0.06451433

0.6128862

0.16399752

0.9908238

57

Tabelle 33: Getis-Ord Gi aulRergewdhnlicher Starkregen kNN 8

5

0.02066704

Getis-Ord Gi

0.798672251

z-Wert

0.42448048

Emp. p-Wert

0.9885420

Emp. p-
Wert FDR-
Korrektur

0.25543589

Pseudo p-
Wert

0.9908238

Pseudo p-
Wert FDR-
Korrektur

0.01920271

0.39756603

0.69095010

0.9650910

0.70381632

0.9867109

0.01854494

0.23992191

0.81039080

0.9650910

0.72775972

0.9867109

0.02347557

1.42161629

0.15513767

0.9650910

0.44361841

0.9867109

0.01470770

-0.67972503

0.49667858

0.9650910

0.70639654

0.9867109

0.01791380

0.08866102

0.92935131

0.9650910

0.88267983

0.9867109

0.01675653

-0.18869473

0.85033208

0.9650910

0.75175384

0.9867109

0.01791380

0.08866102

0.92935131

0.9650910

0.85754474

0.9867109

0NN |IWIN|—

0.01363214

-0.93749803

0.34850244

0.9650910

0.56986663

0.9867109

0.02214127

1.10183198

0.27053472

0.9650910

0.22039868

0.9867109

0.01516319

-0.57056142

0.56829698

0.9650910

0.82012524

0.9867109

0.02645063

2.13463104

0.03279116

0.3115160

0.16277459

0.9867109

0.01267611

-1.16662417

0.24336218

0.9650910

0.22295885

0.9867109

0.01709919

-0.10657049

0.91512973

0.9650910

0.93210529

0.9867109

0.01704240

-0.12018288

0.90433828

0.9650910

0.43659909

0.9867109

0.01954658

0.47997886

0.63124242

0.9650910

0.97450520

0.9867109

0.01854494

0.23992191

0.81039080

0.9650910

0.67780928

0.9867109

0.01629487

-0.29933755

0.76468250

0.9650910

0.55256998

0.9867109

0.01440210

-0.75296612

0.45147027

0.9650910

0.49412818

0.9867109

0.01797477

0.10327424

0.91774532

0.9650910

0.87155096

0.9867109

0.01507603

-0.59144838

0.55422004

0.9650910

0.50019631

0.9867109

0.01954658

0.47997886

0.63124242

0.9650910

0.51743304

0.9867109

0.01370491

-0.92005650

0.35754323

0.9650910

0.43196978

0.9867109

0.01632031

-0.29324095

0.76933798

0.9650910

0.79457915

0.9867109

0.01738482

-0.03811616

0.96959507

0.9695951

0.98170104

0.9867109

0.01603368

-0.36193449

0.71740098

0.9650910

0.96389100

0.9867109

0.01727257

-0.06501807

0.94815962

0.9650910

0.82399053

0.9867109



Anhang

27

0.01973734

0.52569726

0.59909857

0.9650910

0.59679153

0.9867109

28

0.01815106

0.14552392

0.88429723

0.9650910

0.92909320

0.9867109

29

0.02327096

1.37257789

0.16988361

0.9650910

0.21687487

0.9867109

30

0.02645063

2.13463104

0.03279116

0.3115160

0.01663891

0.4969107

31

0.01507603

-0.59144838

0.55422004

0.9650910

0.45737469

0.9867109

32

0.01536117

-0.52311246

0.60089600

0.9650910

0.85850695

0.9867109

33

0.02645063

2.13463104

0.03279116

0.3115160

0.02358883

0.4969107

34

0.02357143

1.44459067

0.14857289

0.9650910

0.16202257

0.9867109

35

0.01720886

-0.08028717

0.93600887

0.9650910

0.79569579

0.9867109

36

0.01636160

-0.28334563

0.77691190

0.9650910

0.85449257

0.9867109

37

0.01707919

-0.11136405

0.91132766

0.9650910

0.93016936

0.9867109

38

0.02645063

2.13463104

0.03279116

0.3115160

0.03788968

0.5399279

39

0.01189072

-1.35485230

0.17546462

0.9650910

0.22545980

0.9867109

40

0.02057845

0.72728092

0.46705388

0.9650910

0.33659419

0.9867109

41

0.01996440

0.58011493

0.56183712

0.9650910

0.52118257

0.9867109

42

0.01267611

-1.16662417

0.24336218

0.9650910

0.35556389

0.9867109

43

0.02149863

0.94781434

0.34322398

0.9650910

0.27412789

0.9867109

44

0.02645063

2.13463104

0.03279116

0.3115160

0.02615319

0.4969107

45

0.01950932

0.47104998

0.63760505

0.9650910

0.41134074

0.9867109

46

0.02063530

0.74090542

0.45875079

0.9650910

0.33682950

0.9867109

47

0.01903902

0.35833539

0.72009233

0.9650910

0.48630194

0.9867109

48

0.01644281

-0.26388144

0.79187128

0.9650910

0.78216584

0.9867109

49

0.02085062

0.79251092

0.42806283

0.9650910

0.78940492

0.9867109

50

0.01389980

-0.87334901

0.38247288

0.9650910

0.59957008

0.9867109

51

0.01267611

-1.16662417

0.24336218

0.9650910

0.17749418

0.9867109

52

0.01836498

0.19679176

0.84399050

0.9650910

0.85991648

0.9867109

53

0.01782210

0.06668322

0.94683389

0.9650910

0.98671095

0.9867109

54

0.01993486

0.57303616

0.56662021

0.9650910

0.46339242

0.9867109

55

0.02093772

0.81338454

0.41599762

0.9650910

0.36104841

0.9867109

56

0.02645063

2.13463104

0.03279116

0.3115160

0.11796158

0.9867109

57

0.01854494

0.23992191

0.81039080

Tabelle 34: Getis-Ord Gi seltener Starkregen kNN 8

0.9650910

0.61825868

0.9867109

z-Wert Emp. p-
Wert FDR- Pseudo

Korrektur Wert

Pseudo p-
p- Wert FDR-
Korrektur

5

Getis-Ord Gi Emp. p-Wert

0.01886009

0.35357333

0.72365866

0.9302927

0.702063711

0.9385657

0.01937640

0.49226653

0.62253094

0.9302927

0.609713909

0.9385657

0.02387267

1.70007487

0.08911684

0.6349575

0.331542193

0.9385657

0.01718462

-0.09650022

0.92312330

0.9396076

0.844894892

0.9385657

0.01984464

0.61804643

0.53654473

0.9302927

0.542238369

0.9385657

0.01537289

-0.58317566

0.55977505

0.9302927

0.400217045

0.9385657

0.01984464

0.61804643

0.53654473

0.9302927

0.535975955

0.9385657

0.01390441

-0.97764602

0.32824943

0.9302927

0.559503281

0.9385657

OO NO|OBR|WIN =

0.01684921

-0.18659908

0.85197499

0.9302927

0.959637279

0.9895377

10

0.01603093

-0.40641086

0.68444074

0.9302927

0.960008013

89

0.9895377



Anhang

11

0.02652754

2.41323817

0.01581148

0.1502091

0.154143921

0.8786203

12

0.01200786

-148.710.701

0.13698655

0.6829391

0.135009131

0.8550578

13

0.01531412

-0.59896359

0.54919716

0.9302927

0.692994342

0.9385657

14

0.01874791

0.32343875

0.74636299

0.9302927

0.768691258

0.9385657

15

0.02133969

1.01965315

0.30789299

0.9302927

0.743723219

0.9385657

16

0.01937640

0.49226653

0.62253094

0.9302927

0.527220940

0.9385657

17

0.01652851

-0.27274712

0.78504761

0.9302927

0.665568170

0.9385657

18

0.01706112

-0.12967696

0.89682201

0.9302927

0.856235411

0.9385657

19

0.01680824

-0.19760576

0.84335352

0.9302927

0.811057765

0.9385657

20

0.01706502

-0.12862946

0.89765085

0.9302927

0.692163574

0.9385657

21

0.02133969

1.01965315

0.30789299

0.9302927

0.248682212

0.9385657

22

0.01364442

-1.04748482

0.29487603

0.9302927

0.396787849

0.9385657

23

0.01668712

-0.23014082

0.81798235

0.9302927

0.830841511

0.9385657

24

0.01876910

0.32913059

0.74205698

0.9302927

0.651788968

0.9385657

25

0.01834202

0.21440579

0.83023063

0.9302927

0.595638401

0.9385657

26

0.01839597

0.22889886

0.81894753

0.9302927

0.847315879

0.9385657

27

0.01974483

0.59123423

0.55436349

0.9302927

0.628794789

0.9385657

28

0.01930407

0.47283585

0.63633030

0.9302927

0.802085008

0.9385657

29

0.02415742

1.77656509

0.07563982

0.6159243

0.082836349

0.7869453

30

0.02652754

2.41323817

0.01581148

0.1502091

0.008400214

0.2662409

31

0.01706502

-0.12862946

0.89765085

0.9302927

0.791126679

0.9385657

32

0.01631962

-0.32886024

0.74226133

0.9302927

0.972177350

0.9895377

33

0.02652754

2.41323817

0.01581148

0.1502091

0.014012680

0.2662409

34

0.01844412

0.24183210

0.80891026

0.9302927

0.788308712

0.9385657

35

0.01546428

-0.55862633

0.57641677

0.9302927

0.356213262

0.9385657

36

0.01742870

-0.03093567

0.97532084

0.9753208

0.997289036

0.9972890

37

0.01580085

-0.46821650

0.63962978

0.9302927

0.778309599

0.9385657

38

0.02652754

2.41323817

0.01581148

0.1502091

0.022497015

0.3205825

39

0.01210181

-146.187.069

0.14377665

0.6829391

0.171451193

0.8884289

40

0.01481733

-0.73241265

0.46391674

0.9302927

0.691844320

0.9385657

41

0.01333020

-113.189.205

0.25767982

0.9302927

0.111540292

0.7947246

42

0.01200786

-1.48710701

0.13698655

0.6829391

0.209859529

0.9385657

43

0.01623720

-0.35100233

0.72558660

0.9302927

0.842245335

0.9385657

44

0.02652754

2.41323817

0.01581148

0.1502091

0.010142603

0.2662409

45

0.01925515

0.45969451

0.64573551

0.9302927

0.405652741

0.9385657

46

0.01462638

-0.78370773

0.43321162

0.9302927

0.589369317

0.9385657

47

0.01958043

0.54707235

0.58432903

0.9302927

0.374097376

0.9385657

48

0.01891246

0.36764079

0.71314110

0.9302927

0.779849423

0.9385657

49

0.01528375

-0.60712201

0.54376995

0.9302927

0.726062841

0.9385657

50

0.01650159

-0.27998076

0.77949227

0.9302927

0.934965049

0.9895377

51

0.01200786

-1.48710701

0.13698655

0.6829391

0.109656537

0.7947246

52

0.01688755

-0.17630190

0.86005677

0.9302927

0.742513459

0.9385657

53

0.02046276

0.78408816

0.43298838

0.9302927

0.498452902

0.9385657

54

0.01313561

-1.18416595

0.23634738

0.9302927

0.325670894

0.9385657

55

0.01492900

-0.70241660

0.48241940

0.9302927

0.580206798

0.9385657

56

0.02652754

2.41323817

0.01581148

0.1502091

0.059181886

90

0.6746735



Anhang

57 0.01937640 0.49226653 0.62253094 0.9302927 0.464243062 0.9385657

Tabelle 35: Geary's Ci extremer Starkregen kNN 8

ID Geary’s Ci Pseudo p-Wert Pseudo p-Wert FDR-Korrektur
1 1.8518176 0.7684 0.9413143
2 2.4142763 0.2532 0.9413143
3 2.5194317 0.6366 0.9413143
4 1.1847326 0.4130 0.9413143
5 1.0145561 0.5554 0.9413143
6 1.6033774 0.9874 0.9874000
7 1.1906231 0.5712 0.9413143
8 2.9800973 0.7134 0.9413143
9 2.0180817 0.4430 0.9413143
10 2.8095590 0.7692 0.9413143
11 2.6011557 0.1906 0.9413143
12 2.5940387 0.9058 0.9413143
13 4.3381177 0.4300 0.9413143
14 4.6156654 0.3008 0.9413143
15 3.3571133 0.9164 0.9413143
16 2.2002716 0.2606 0.9413143
17 3.7236770 0.1094 0.9413143
18 0.8728920 0.3352 0.9413143
19 0.7461822 0.4656 0.9413143
20 0.6906081 0.3302 0.9413143
21 1.4829210 0.7232 0.9413143
22 1.6647621 0.4998 0.9413143
23 1.1055802 0.6992 0.9413143
24 2.7509115 0.5850 0.9413143
25 1.8061713 0.5498 0.9413143
26 1.8243239 0.8890 0.9413143
27 2.1408849 0.3602 0.9413143
28 1.7374524 0.5622 0.9413143
29 2.2533628 0.8188 0.9413143
30 4.2726932 0.0550 0.9413143
31 2.7416259 0.7006 0.9413143
32 2.1052383 0.8326 0.9413143
33 2.5523162 0.0674 0.9413143
34 1.0639727 0.9248 0.9413143
35 1.6462708 0.2162 0.9413143
36 1.1386974 0.6074 0.9413143
37 0.7589550 0.2614 0.9413143
38 1.3034986 0.2822 0.9413143
39 1.1088972 0.9192 0.9413143
40 2.6924487 0.9030 0.9413143
41 5.6550214 0.7380 0.9413143




Anhang

42 2.4052813 0.8852 0.9413143
43 1.7662756 0.8748 0.9413143
44 1.7652257 0.0966 0.9413143
45 3.2903857 0.5244 0.9413143
46 2.8592347 0.4390 0.9413143
47 2.7764974 0.7486 0.9413143
48 0.6832259 0.3676 0.9413143
49 2.1177071 0.3836 0.9413143
50 1.5544394 0.3552 0.9413143
51 2.2312082 0.9184 0.9413143
52 0.9697056 0.5470 0.9413143
53 0.8410013 0.4280 0.9413143
54 2.8649898 0.1618 0.9413143
55 1.3722778 0.7152 0.9413143
56 1.8412281 0.1926 0.9413143
57 3.4079064 0.2490 0.9413143

Tabelle 36: Geary's Ci auBergewohnlicher Starkregen kNN 8

ID Geary’s Ci Pseudo p-Wert Pseudo p-Wert FDR-Korrektur
1 1.3250125 0.4512 0.8764588
2 1.1507812 0.7302 0.9142304
3 4.8910894 0.6408 0.8997659
4 1.0769210 0.5552 0.8958500
5 0.5612401 0.7268 0.9142304
6 0.8870352 0.6472 0.8997659
7 0.6693049 0.7788 0.9359875
8 1.2042408 0.5168 0.8764588
9 3.1000922 0.1474 0.6908400
10 1.5159815 0.7882 0.9359875
11 5.5523712 0.1256 0.6908400
12 0.9385491 0.9246 0.9417214
13 2.5127419 0.3234 0.8764588
14 5.8114671 0.6320 0.8997659
15 2.1715073 0.1806 0.6908400
16 1.4291281 0.7378 0.9142304
17 2.3208511 0.4766 0.8764588
18 0.3190919 0.3912 0.8764588
19 0.6928889 0.8546 0.9417214
20 0.5367823 0.2622 0.8303000
21 0.9385558 0.8710 0.9417214
22 0.3467946 0.4682 0.8764588
23 0.8359602 0.9522 0.9522000
24 0.8594794 0.8940 0.9417214
25 1.2316425 0.6368 0.8997659
26 0.8864403 0.4158 0.8764588




Anhang

27 1.4143999 0.4350 0.8764588
28 1.0512627 0.7034 0.9142304
29 1.9030763 0.2488 0.8303000
30 4.1067651 0.1082 0.6908400
31 0.8795784 0.3808 0.8764588
32 1.6472445 0.8356 0.9417214
33 3.1656191 0.1316 0.6908400
34 2.3099748 0.1378 0.6908400
35 2.5286563 0.0668 0.6908400
36 0.9777151 0.8480 0.9417214
37 1.0500044 0.8926 0.9417214
38 2.1858297 0.2028 0.7224750
39 0.3054902 0.4116 0.8764588
40 3.5156078 0.1764 0.6908400
41 1.62414037 0.5228 0.8764588
42 0.6772803 0.5658 0.8958500
43 3.0813244 0.1706 0.6908400
44 2.8539839 0.1374 0.6908400
45 3.0672628 0.4870 0.8764588
46 3.5235747 0.1626 0.6908400
47 2.4745434 0.6460 0.8997659
48 0.5545364 0.5042 0.8764588
49 4.5203295 0.3472 0.8764588
50 1.0612671 0.5204 0.8764588
51 1.8210889 0.4846 0.8764588
52 0.8444713 0.9252 0.9417214
53 0.4630595 0.1372 0.6908400
54 2.9914829 0.1818 0.6908400
55 2.8457121 0.1528 0.6908400
56 3.2121649 0.1428 0.6908400
57 1.8957910 0.6894 0.9142304

Tabelle 37: Geary's Ci seltener Starkregen kNN 8

ID Geary’s Ci Pseudo p-Wert Pseudo p-Wert FDR-Korrektur
1 1.5728263 0.3632 0.99940
2 1.0689634 0.6466 0.99940
3 6.7308445 0.9910 0.99940
4 1.6773597 0.9048 0.99940
5 0.8753178 0.8754 0.99940
6 1.7614113 0.9994 0.99940
7 0.9284555 0.8218 0.99940
8 1.3508602 0.4710 0.99940
9 1.0921522 0.8690 0.99940
10 2.1099961 0.9002 0.99940
11 1.23237695 0.2068 0.99940

©
w



Anhang

12 0.8417155 0.9948 0.99940
13 1.0275061 0.9396 0.99940
14 4.7352471 0.9826 0.99940
15 4.7888431 0.2710 0.99940
16 1.4748061 0.6044 0.99940
17 1.3967508 0.6636 0.99940
18 0.5113286 0.4400 0.99940
19 0.5636383 0.4648 0.99940
20 1.2900512 0.4762 0.99940
21 1.3757320 0.6698 0.99940
22 0.3907981 0.3162 0.99940
23 0.8301065 0.9530 0.99940
24 1.2820013 0.6552 0.99940
25 1.9738230 0.9650 0.99940
26 0.8996656 0.8608 0.99940
27 1.5152798 0.3414 0.99940
28 1.4011947 0.9092 0.99940
29 3.1869856 0.0328 0.43092
30 5.1089506 0.0308 0.43092
31 0.6975460 0.3260 0.99940
32 2.3631722 0.8156 0.99940
33 3.8563417 0.0320 0.43092
34 0.8057857 0.9662 0.99940
35 2.9004769 0.4586 0.99940
36 1.1311647 0.5958 0.99940
37 0.7160544 0.7166 0.99940
38 2.8660286 0.0378 0.43092
39 0.3466713 0.3370 0.99940
40 1.5924677 0.8472 0.99940
41 4.3216243 0.1666 0.99940
42 0.4720304 0.3698 0.99940
43 0.7847054 0.8238 0.99940
44 4.6200340 0.0310 0.43092
45 3.4955798 0.4304 0.99940
46 1.0152819 0.7852 0.99940
47 2.8104101 0.5438 0.99940
48 0.9397001 0.9492 0.99940
49 1.1030632 0.7824 0.99940
50 1.7350246 0.8696 0.99940
51 1.5583142 0.5082 0.99940
52 1.3138306 0.6734 0.99940
53 0.6913353 0.4982 0.99940
54 0.5942992 0.6282 0.99940
55 0.7954145 0.8476 0.99940
56 3.6870481 0.5022 0.99940
57 2.0236315 0.5774 0.99940
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