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Kurzfassung

Naturgefahrenanalysen sind eine wesentliche Komponente zur Unterstlitzung der Ent-
scheidungsfindung in der Katastrophenvorsorge. Angesichts der zunehmenden Heraus-
forderungen durch den Klimawandel und dem damit verbundenen vermehrten Auftreten
multipler Gefahren, ist es von entscheidender Bedeutung, freie und standardisierte Soft-
ware fur die Naturgefahrenanalyse zur Verfigung zu stellen, um einer moglichst breiten
Nutzer*innenbasis die Moglichkeit zur Bewertung dieser Gefahren zu geben. Dementspre-
chend wird im Zuge dieser Arbeit, aufbauend auf einer ausfuhrlichen Literaturrecherche,
ein Python-Skript zur Ermittlung des Gefahrenindex fur jeden beliebigen Ort nach Owen
et al. (2023) erstellt und frei zur Verfigung gestellt. Dieses Skript beruht auf Fernerkun-
dungsdaten des Google Earth Engine Katalogs mit globaler Datenkonsistenz und zeichnet
sich durch eine zuverlassige, schnelle und unkomplizierte Anwendung aus. Eine beispiel-
hafte Nutzung des erstellten Skripts im Rahmen dieser Arbeit und die Analyse der daraus
gewonnenen Ergebnisse, unterstreichen dabei die Anwendbarkeit des Skripts und besta-

tigen die Plausibilitat der gewahlten Methode.

Abstract

Natural hazard analyses are a key component in supporting decision-making regarding
disaster risk reduction. Given the increasing challenges posed by climate change and the
associated increased occurrence of multiple hazards, it is crucial to provide free and stand-
ardized software for natural hazard analysis in order to give the broadest possible user
base the opportunity to assess these hazards. Accordingly, in the course of this work,
based on a detailed literature search, a Python script for determining the hazard index for
any location according to Owen et al. (2023) is created and made available for free use.
This script is based on remote sensing data from the Google Earth Engine catalog with
global data consistency and is characterized by reliable, fast and uncomplicated applica-
tion. An exemplary use of the created script in the context of this work and the analysis of
the results obtained from it, underline the applicability of the script and confirm the plausi-

bility of the chosen method.
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1 Einleitung

1.1 Problemstellung und Motivation

Zahlreiche Regionen weltweit sind dem Risiko einer Vielzahl an Naturgefahren ausge-
setzt, die zu erheblichen Schaden und Verlusten fuhren kénnen. Alleine im Jahr 2023 gab
es weltweit rund 95.000 dokumentierte Todesfalle durch Naturkatastrophen — der héchste
Wert seit 2010 (Statista 2024, 0.S.). Laut eines Berichts der Weltbank bezuglich Hotspots
von Naturkatastrophen, sind 3,8 Millionen km? und 790 Millionen Menschen mindestens
zwei Naturgefahren relativ stark ausgesetzt. Etwa 0,5 Millionen km? und 105 Millionen
Menschen sind sogar drei oder mehr Naturgefahren relativ stark ausgesetzt (Dilley et al.
2005, S. 2). Sogenannte multi-hazards kdnnen potenziell zu schwerwiegenderen Kata-
strophen, mit einer héheren Anzahl an Todesfallen sowie verletzten und vertriebenen Per-
sonen, fuhren, als einzeln auftretende Naturgefahren. Darliber hinaus kénnen bereits be-
stehende Vulnerabilitdt und Ungleichheiten wie Armut, mangelnder Zugang zu Ressour-
cen oder unzureichende Infrastruktur verscharft werden. Multi-hazards sollten folglich bei
der Bewertung und dem Management von Katastrophenrisiken gemeinsam bertcksichtigt
werden (Ming et al. 2022, S. 1; Zhang et al. 2023, S. 1).

Das Ausgesetztsein der globalen Bevdlkerung als auch der bebauten Flache ge-
genuber Naturgefahren hat sich zwischen 1975 und 2015 verdoppelt (Pesaresi et al. 2017,
S. 66). Mit dem Fortschreiten des Klimawandels wird sich die Gefahrdung durch multiple
Risiken auch weiterhin erhéhen, darunter beispielsweise ein vermehrtes gemeinsames
Auftreten von Hitze- und Durreereignissen (Poértner et al. 2023, S. 18). Wichtig ist es dem-
nach zunachst einmal Kenntnisse dartiber zu gewinnen, welche Bereiche Uberhaupt wel-
chen Naturgefahren in physischer Form ausgesetzt sind. Darlber hinaus sind (Multi-)Ri-
sikoanalysen in diesem Zusammenhang von immer groRer werdender Bedeutung, um
festzustellen, welche Regionen ein besonders hohes Risiko gegentber Naturgefahren ha-
ben, und so die Entscheidungsfindung bezuglich des Risikomanagements zu unterstitzen
und eine Grundlage dafur zu schaffen, eine verbesserte Vorbereitung sowie Reaktion auf

Naturgefahren zu ermdglichen (Zhang et al. 2023, S. 1).

In den letzten Jahren wurden beziglich Gefahren- und Risikoanalysen einige An-
satze auf globaler Ebene entworfen, zusammengefasst in Kapitel 2.5. Die meisten dieser
bisher entwickelten Ansatze weisen allerdings Einschrankungen hinsichtlich der Konsis-
tenz der Datenqualitat in einem bestimmten Untersuchungsgebiet auf (Owen et al. 2023,
S. 1). Aus diesem Grund haben Owen et al. (2023) einen Index fir Klima- und Umweltex-
position entwickelt, der auf elf Variablen bezlglich Klima, Wetter und geophysikalischen

Bedingungen mit globaler Datenkonsistenz basiert. So ist es mdglich, den Index auf eine



Vielzahl von geografischen Kontexten auszuweiten und Klima- und Umweltdaten auch in
geografisch abgelegenen Gebieten zuverlassig, kostengiinstig und standardisiert zu er-
fassen (Owen et al. 2023, S. 1). Mithilfe der Indexberechnung lasst sich so die Hohe der
Eintrittswahrscheinlichkeit von Naturgefahren ermitteln, als auch der Unterschied im Ge-
fahrdungsgrad im Vergleich zu umliegenden Gebieten nachvollziehen. Des Weiteren lasst

sich die Veranderung der Gefahr im Laufe der Zeit analysieren (Owen et al. 2023, S. 5).

Der Ansatz von Owen et al. (2023) kdnnte einen wichtigen Beitrag im Kampf gegen
Naturgefahren bieten und eine Moglichkeit schaffen, schnell und einfach eine erste Ein-
schatzung Uber das Gefahrenpotential innerhalb eines Gebiets zu erlangen. Das zugrunde
liegende Skript ist allerdings nicht frei verfligbar, weswegen dieses repliziert und frei zur
Verfigung gestellt werden soll. Dies kann beispielsweise die Planung, Standortwahl und
Entscheidungsfindung bezuglich neuem Wohnraum und Infrastruktur unterstitzen, aber
auch zu einer Verringerung des Katastrophenrisikos beitragen und zu vorausschauenden
Malinahmen in Gefahrenbereichen mit bereits bestehender Infrastruktur anregen (Owen
et al. 2023, S. 2).

Die Motivation der Arbeit liegt dementsprechend darin, durch die Reproduktion des
Gefahrenindex und die anschlielende freie Verfluigbarkeit des Tools, eine Anwendung fir
alle zu ermdglichen. Es soll so auch ein Beitrag zur Open Source Community geleistet
werden, da Open Source Anwendungen zahlreiche Vorteile mit sich bringen. Open Source
ermoglicht einen transparenten und offenen Entwicklungsprozess und férdert den Wissen-
saustausch sowie Innovation. Die Freiheit der Nutzer*innen wird zudem respektiert, da
diese die Freiheit haben, die Software auszufilhren, zu verbreiten, zu untersuchen und zu

verandern (Free Software Foundation o0.J., 0.S.).

1.2 Forschungsziel

Die Bedeutsamkeit einer zuverlassigen und konsistenten Gefahrenanalyse im Kontext von
Naturgefahren wird durch die steigende Haufigkeit und Intensitat dieser Ereignisse welt-
weit deutlich. Angesichts der zunehmenden Herausforderungen durch den Klimawandel
und dem damit verbundenen erhohten Auftreten multipler Gefahren, ist es von entschei-
dender Bedeutung, freie Software zu Verfligung zu stellen, die einen Beitrag zur Bewer-
tung und Bewaltigung dieser Gefahren leisten. Vor diesem Hintergrund wird folgende zent-

rale Forschungsfrage aufgestellt:



Wie kann ein Open-Source-Skript zur Berechnung des Gefahrenindex entwickelt

werden, das auf dem Ansatz von Owen et al. (2023) beruht?

Weitere Arbeitsfragen sind:

[.  Welche methodologischen Ansatze gibt es im Bereich der Gefahren- und (Multi-)
Risikoanalysen?
Il.  Was ist der aktuelle Forschungsstand zu Gefahren- und (Multi-)Risikoanalysen
(mit globaler Ausdehnung)?
. Welche (frei verfigbaren) Multi-Risiko-Tools gibt es bereits und was sind deren
Starken und Limitationen?
IV.  Welche frei verfigbaren Datensatze sind am besten fiir die Realisierung des Ge-

fahrenindex-Skripts geeignet?

Ziel dieser Arbeit ist, die Arbeitsfragen mithilfe einer ausgiebigen Literaturrecher-
che zu beantworten sowie das vorgestellte Modell zu replizieren und frei zur Verfigung zu
stellen, sodass alle interessierten Personen den Gefahrenindex flir beliebige Untersu-
chungsgebiete weltweit berechnen kénnen. Dies kann unter anderem flir NGOs von Vortell
sein, da diese oft mit knappen Budgets arbeiten. Da der Code frei zuganglich sein soll,
kann dieser auch kopiert oder verandert und so den eigenen Bedurfnissen angepasst wer-

den.

1.3 Methodische Vorgehensweise

Die Arbeit ist in verschiedene Teile untergliedert, um die vorliegende Forschungsfrage und
die damit zusammenhangenden Arbeitsfragen zu beantworten. Zu dieser Gliederung und
Vorgehensweise der Arbeit soll in diesem Unterkapitel ein kurzer Uberblick gegeben wer-

den.

Der erste Teil der Arbeit widmet sich einer ausgiebigen Literaturrecherche zu den
theoretischen Grundlagen und dem Forschungsstand beziiglich Gefahren- und Risikoana-
lysen (Kapitel 2). Dabei wird zunachst grundlegend auf die Begriffe und Konzepte bezlg-
lich Naturgefahren und die aktuellen Auswirkungen von Naturgefahren eingegangen, be-
vor Gefahren-, Expositions-, Vulnerabilitdts- und (Multi-)Risikoanalysen voneinander ab-
gegrenzt werden. AnschlieRend wird auf die methodologischen Ansatze im Bereich der

(Multi-)Risikoanalysen eingegangen, die sich in weiten Teilen auch auf die anderen Arten



der Analysen Ubertragen lassen (Gefahren-, Expositions-, Vulnerabilitdtsanalyse). Das Ka-
pitel schliet mit einer Zusammenfassung zum aktuellen Forschungsstand in dem Bereich.
Auf Grundlage dieses Teils der Arbeit ist es moglich, die Arbeitsfragen | und Il zu beant-
worten. Weiters werden bereits verfugbare Open-Source-Tools zur Gefahren- und (Multi-
)Risikoanalyse vorgestellt und auf deren Starken und Limitationen eingegangen (Kapitel
3), um auf dieser Grundlage auch die moglichen Starken und Limitationen des zu entwi-
ckelnden Gefahrenindex-Skripts besser einschatzen zu kénnen. Dabei wird die Arbeits-
frage lll beantwortet, als auch bereits im gewissen Malie zur Beantwortung der zentralen

Forschungsfrage beigetragen.

Der nachste Teil der Arbeit befasst sich mit dem methodischen Vorgehen zur Ent-
wicklung des Gefahrenindex-Skripts (Kapitel 4). Hierbei wird im Wesentlichen auf die Be-
antwortung der zentralen Forschungsfrage eingegangen. Dabei werden zunachst die
technischen Rahmenbedingungen erlautert und die Entwicklungswerkzeuge ausgewahlt.
Daraufhin wird beschrieben, wie der Gefahrenindex berechnet wird, sowie die verschie-
denen Variablen mit den dahinter stehenden Datensatze vorgestellt, die in den Index ein-

flieRen.

Auch das darauffolgende Kapitel dient der Beantwortung der zentralen For-
schungsfrage. In diesem wird der Programmaufbau des Skripts erklart und Skriptaus-
schnitte werden beispielhaft vorgestellt und erlautert. AuRerdem wird das Skript mit ver-
schiedenen Anwendungsfallen beispielhaft verwendet, um aufzuzeigen, wie es in unter-
schiedlichen Szenarien effektiv eingesetzt werden kann und dabei verlassliche Ergebnisse
liefert (Kapitel 5).

In einem weiteren Teil der Arbeit werden die Herausforderungen, die bei der Ent-
wicklung des Skripts auftraten, vorgestellt, sowie mégliche Lésungsansatze erlautert und
es wird gezeigt, welche Losungsansatze dabei letztlich im Rahmen der Arbeit angewendet
wurden (Kapitel 6). Weiters wird die optimale Vorgehensweise bei der Nutzung des Skripts

beschrieben (Kapitel 7).

Die Arbeit endet mit einer Schlussbetrachtung, bei der die zentralen Ergebnisse
der Arbeit diskutiert, die Limitationen der Arbeit aufgezeigt werden sowie ein Fazit inklusive

Ausblick fur zukinftige Forschung gezogen wird (Kapitel 8).



2 Theoretische Grundlagen und Forschungsstand

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen und der aktuelle Forschungsstand
im Bereich der Naturgefahren- und Risikoanalyse dargelegt. Zunachst werden dabei zent-
rale Begriffe und Konzepte definiert, gefolgt von einer Ubersicht tiber die aktuellen Aus-
wirkungen von Naturgefahren. Im weiteren Verlauf werden Gefahren-, Expositions-, Vul-
nerabilitats- und (Multi-)Risikoanalysen voneinander abgegrenzt. Schlief3lich werden ver-
schiedene methodologische Ansatze vorgestellt, darunter qualitative, semi-quantitative
und quantitative Methoden sowie Multi-Risikoanalysen, die Wechselwirkungen bertck-
sichtigen. Das Kapitel schliel3t mit einer Diskussion der Vor- und Nachteile bestehender

Methoden sowie der Herausforderungen im Bereich der Multi-Risikoanalysen.

2.1 Begriffe und Konzepte bezuglich Naturgefahren

Naturgefahren — wie beispielsweise Dirren oder Erdbeben — stellen eine bedeutende Her-
ausforderung flir unsere Gesellschaft dar und bergen Risiken fir Mensch und Infrastruktur.
Global gesehen sind Millionen von Menschen von ihnen betroffen. Die Auswirkungen sind
dabei fir die Bevdlkerung in Landern mit niedrigem bis mittlerem Einkommen besonders
schwer (Ritchie et al. 2024, 0.S.).

Damit ein Naturereignis — also eine ganz natirliche Komponente in einem System
— allerdings zur Naturgefahr wird, muss die Mdglichkeit gegeben sein, dass das Naturer-
eignis eine Bedrohung fur Menschen oder Objekte darstellt. Sind Naturereignisse also
beispielsweise potenziell eine Gefahr fur die Gesundheit oder gar lebensbedrohlich, kon-
nen Sachschaden auftreten oder wirtschaftliche bzw. soziale Folgen mit dem Ereignis ein-
hergehen, handelt es sich um eine Naturgefahr (Kappes et al. 2010, S. 351; UN-SPIDER
0.J.b, 0.S.). Es muss demnach ein bestimmter Schwellenwert Uberschritten werden, der
je nach Person, Gesellschaft, materiellem Gut oder Objekt variieren und sich im Laufe der
Zeit verandern kann (Dikau et al. 2020, S. 1103). Dikau et al. (2020, S. 1103) definieren

Naturgefahren daher wie folgt:

,Naturgefahren sind [...] naturliche Prozesse, die vom Menschen als potenzielle
Bedrohung fiir Leben und Eigentum betrachtet werden, da Eintrittshaufigkeit (Fre-
quenz) und Eintrittsstarke (Magnitude) eine bestimmte Toleranzgrenze uberschrit-

ten haben®.

Naturgefahren lassen sich in verschiedene Kategorien einteilen. Allerdings gibt es
keine einheitliche Einteilung, die von allen Organisationen oder Regierungen weltweit
ubernommen wird (UNDRR 2021a, 0.S.). Das United Nations Office for Disaster Risk



Reduction (UNDRR) schlagt gemeinsam mit dem International Science Council (ISC) eine
Einteilung auf héchster Ebene in die Kategorien ,Geophysical®, ,Hydrological®, ,,Meteoro-
logical®, ,Climatological®, ,Biological“ und ,Extraterrestrial“ vor (UNDRR und ISC 2020, S.
85). In Tabelle 1 findet sich eine Ubersicht tiber die Aufteilung von Naturgefahren mit Bei-
spielen fur entsprechende Ereignisse der jeweiligen Kategorie, aufbauend auf den ver-

schiedenen physikalischen, chemischen und biologischen Prozessen und GesetzmaRig-

keiten (Dikau et al. 2020, S. 1103).

Tabelle 1: Klassifikation von Naturgefahren.

(Quelle: Eigene Darstellung nach UNDRR und ISC (2020, S. 85), Dikau et al. (2020, S. 1104))

Geophysikalisch

Gefahrliche naturliche Prozesse oder Phanomene
der Lithosphare und Reliefsphare

Hydrologisch

Gefahrliche natlrliche Prozesse oder Phanomene

der Hydrosphare

Meteorologisch
Gefahrliche natuirliche Prozesse oder Phdnomene

der Atmosphare

Klimatologisch

Gefahrliche naturliche Prozesse oder Phanomene
aufgrund klimatischer Bedingungen

Biologisch

Gefahrliche natirliche Prozesse oder Phanomene

der Biosphare

Extraterrestrisch

Gefahrliche Prozesse im Weltall

Primares Phanomen

Erdbeben
Massenbewegung
Vulkanische Aktivitat
Uberschwemmung
Erdrutsch
Wellenaktivitat
Sturm
Extremtemperatur
Nebel

Durre

Ausbruch von Gletschersee
Waldbrand
Krankheit
Insektenplage
Tiervorfall
Weltraumwetter

Einschlag

Besteht die Moglichkeit, dass zeitgleich oder aufeinanderfolgend mehrere Natur-
gefahren in einem Gebiet auftreten, handelt es sich um sogenannte multiple Naturgefah-
ren bzw. multi-hazards. Der Begriff ,multi-hazard entstand im politischen internationalen
Kontext im Zusammenhang mit dem Streben nach Risikominderung und nachhaltiger Ent-
wicklung in katastrophengeféahrdeten Gebieten und wurde etwa in dem Aktionsprogramm

Agenda 21 und dem Johannesburg-Aktionsplan genutzt (Kappes et al. 2010, S. 351;



Kappes et al. 2012, S. 1926). Multi-hazards haben meist eine drastischere Auswirkung auf
die Bevodlkerung, insbesondere wenn sie miteinander wechselwirken und sich so gegen-
seitig verstarken (UNDRR und ISC 2020, S. 53; Zhang et al. 2023, S. 1). Je nach Bezie-
hung zwischen den auftretenden Naturgefahren lassen sich multi-hazards laut Ming et al.

(2022, S. 1) in folgende Kategorien einteilen:

¢ Concurrent hazards: Beschreiben das gleichzeitige Auftreten von zwei oder mehr
Naturgefahren in Zeit und/oder Raum.

o Successive hazards: Beschreiben das mehrmalige Auftreten derselben Naturge-
fahr kurz hintereinander, sodass diese voneinander abhangen.

o Cascading hazards: Beschreiben multi-hazards, bei denen die primare Naturge-
fahr eine sekundare/tertiare Naturgefahr auslést oder die Wahrscheinlichkeit fir

andere Naturgefahren erhoht.

Fuhren (multiple) Naturgefahren zu schwerwiegenden Erschitterungen der Gesell-
schaft mit Verlusten und Auswirkungen auf menschlicher, materieller, wirtschaftlicher
und/oder 6kologischer Ebene, ist die Rede von einer Katastrophe. Die Auswirkungen einer
Katastrophe kdnnen zeitlich unmittelbar auftreten und 6értlich begrenzt sein, allerdings ist
es meist der Fall, dass diese gro¥flachig auftreten und Gber einen langen Zeitraum anhal-
ten (UNDRR 200743, 0.S.).

Bei der Betrachtung von Naturgefahren — ob einzeln auftretende oder multiple — ist
der Begriff des Risikos ein zentraler. Dabei geht es in diesem Zusammenhang vor allem
um das Katastrophenrisiko. Generell wird der Risikobegriff je nach Kontext aber unter-
schiedlich definiert und wird dabei von einer Vielzahl disziplinarer Perspektiven und kon-
zeptioneller Ansatze gepragt. Allem voraus lassen sich laut Birkmann (2008, S. 9) und

Dikau et al. (2020, S. 1107) zwei wesentliche Ansatze differenzieren:

¢ Risikoansatz 1: Bezieht das Risiko auf zuklinftige Ereignisse, bei denen potenziell
die Moglichkeit besteht, dass ein Schaden eintritt. Wenn der Schaden tatsachlich
eintritt, tritt dieser aufgrund des Verhaltens bzw. der Entscheidung des Einzelnen
oder einer Gruppe ein, sodass dieser den Entscheidenden zugerechnet werden
kann.

¢ Risikoansatz 2: Definiert Risiko als das Resultat der Interaktion zwischen einer

Gefahr und einer anfalligen Gesellschaft oder einem anfalligen Objekt.

Folgt man der Definition des UNDRR (2009, 0.S.), so ist das Katastrophenrisiko
“[tlhe potential loss of life, injury, or destroyed or damaged assets which could occur to a

system, society or a community in a specific period of time, determined probabilistically as



a function of hazard, exposure, vulnerability and capacity”. Abgesehen von der Gefahr an
sich, also dem Prozess oder Phanomen, bei dem Todesfalle, Verletzungen, Sachschaden
oder soziale/wirtschaftliche Erschitterungen als Folge mdglich sind, spielen also — wie
auch in Abbildung 1 zu erkennen — die Exposition und die Vulnerabilitdt eine bedeutende
Rolle und sind damit wichtige Determinanten fir das Risiko (Field et al. 2012, S. 6; UNDRR
2007b, 0.S.).

Vulnerabilitat

Abb. 1: Einflussgréen von Risiko.
(Quelle: Eigene Darstellung nach UN-SPIDER (o.J.a))

Die Exposition ist dabei ein Mal} fir die physische Ausgesetztheit gegentber der
Naturgefahr, z.B. aufgrund der raumlichen Nahe (Bundesamt fur Bevdlkerungsschutz und
Katastrophenhilfe 0.J., 0.S.; Dikau et al. 2020, S. 1115). Befinden sich also Menschen,
Infrastruktur, Wohnraum oder andere materielle Guter in Gefahrenbereichen, sind diese
anfallig fir Schaden und damit exponiert. Soll Exposition quantifiziert werden, so lassen
sich beispielsweise die Anzahl der Personen oder die Art der materiellen Giter hinzuzie-
hen, die sich im Gefahrenbereich befinden, aber auch raumlichen Gegebenheiten vor Ort
oder Wetter- und Geodaten koénnen zur Abschatzung der Exposition nutzlich sein
(Bundesamt fur Bevdlkerungsschutz und Katastrophenhilfe 0.J., 0.S.; Geil} et al. 2023a,
S. 779; UNDRR und ISC 2020, S. 55).

Die Analyse der Vulnerabilitdt kann wichtige Erkenntnisse dartber liefern, wie an-
fallig ein Individuum, eine Gruppe, materielle Giter oder ein System fur Gefahren ist
(Dikau et al. 2020, S. 1114). Das UNDRR und ISC (2020, 0.S.) definiert Vulnerabilitat dabei

wie folgt: ,The conditions determined by physical, social, economic and environmental



factors or processes which increase the susceptibility of an individual, a community, assets
or systems to the impacts of hazards”. Wie auch in Abbildung 2 zu erkennen, kénnen
physische Faktoren dabei beispielsweise schlechte bzw. unangepasste Baustandards
oder unregulierte Landnutzungsplanung sein, soziale Faktoren hingegen Armut, Ungleich-
heit, Marginalisierung oder Diskriminierung. Trotz gleicher rdumlicher Exposition, kann die
Vulnerabilitat verschiedener Personen oder Bevoélkerungsgruppen so aufgrund der sozia-
len Positionen auseinandergehen. Auf der Seite der natlrlichen Faktoren lassen sich bei-
spielsweise schlechtes Umweltmanagement oder der Klimawandel anfihren und als 6ko-
nomische Faktoren der informelle Sektor oder die Abhangigkeit von Industrien (Birkmann
2008, S. 8; UNDRR 2021b, 0.S.).

ﬂl\rmut und Ungleichheit

« Marginalisierung
+ Soziale Ausgrenzung und
Diskriminierung aufgrund des
Geschlechts, sozialen Status,
Behinderung oder Alter
* Psychologische Faktoren

\ soziale

Dimension

+ Schlechtes Umwelt- \

management
« UbermaRiger Verbrauch
natlirlicher Ressourcen

« Klimawandel

natUrliche /

Dimension

Vulnerabilitat

okonomische

Dimension \

+ Informeller Sektor

» Vulnerable landliche
Lebensgrundlage

+ Abhangigkeit von einzelnen
Industrien

* Globalisierung von Unter-
nehmen u. Lieferketten

physische

/ Dimension

+ Schlechte Planung und
Kenstruktion von Geb&uden
* Unregulierte
Landnutzungsplanung

o

Abb. 2: Multidimensionalitét der Vulnerabilitét.
(Quelle: Eigene Darstellung nach Lenz (2009); UNDRR (2021b)).

Aber auch bei der Betrachtung von Vulnerabilitdt gehen die Definitionen je nach
Fachgebiet und operationeller Praxis auseinander und es werden diverse Ansatze ver-
wendet, sodass sich das Konzept der Vulnerabilitat zu einem interdisziplindren For-
schungsfeld entwickelt hat, in welchem verschiedenste Fragestellungen untersucht wer-
den (Birkmann 2008, S. 8; Dikau et al. 2020, S. 1114). Was das Konzept jedoch Uber alle



Disziplinen hinweg verbindet, ist seine Multidimensionalitat, Dynamik, Mafstabsabhangig-
keit und seine ortsspezifische Komponente (Harb und Dell'Acqua 2017, S. 2). Die Multidi-
mensionalitat drlckt sich darin aus, dass verschiedene Dimensionen, die in komplexer
Weise miteinander verbunden sind (z.B. physische oder soziale Dimension), Einfluss auf
die Vulnerabilitat nehmen. Die Dynamik wiederrum zeichnet sich darin ab, dass es sich
bei Vulnerabilitat nicht um einen statischen Zustand handelt, sondern um einen, der Uber
die Zeit hinweg variieren kann. Darlber hinaus differieren die Einflussfaktoren je nach
raumlichem Malstab. Verschiedene Betrachtungsebenen ergeben also unterschiedliche
Starken und Formen der Vulnerabilitat (Lenz 2009, S. 33ff.). Wird Gber die Herausforde-
rungen hinweggeschaut, die die Entwicklung eines gemeinsamen Ansatzes der Vulnera-
bilitat Gber alle Disziplinen hinweg mit sich bringt, haben die verschiedenen Sichtweisen
laut Birkmann (2008, S. 8) aber unter anderem auch dazu geflihrt, dass ,sog. Naturkata-
strophen heute nicht mehr als rein physisches Ereignis, sondern als vielschichtiges

Mensch-Umwelt-Interaktionsproblem wahrgenommen werden®.

Da Vulnerabilitdt ein dynamisches Konzept ist und Uber zeitliche und rdumliche
Skalen variiert, weil es innerhalb der zutiefst vielschichtigen, dynamischen und miteinan-
der verflochtenen Systeme der menschlichen Gesellschaft sowie der nattrlichen Umwelt
besteht, ist die genaue Erfassung von Vulnerabilitat schwierig. Dementsprechend gibt es
auch nicht die eine Methode, zur Bewertung von Vulnerabilitat. Entscheidende Aspekte fiir
die Ermittlung der Vulnerabilitat einer Person kbnnen aber u.a. die verfigbaren materiellen
Mittel sowie die Teilhabe an politischen und 6konomischen Ressourcen sein (Dikau et al.
2020, S. 1116; IPCC 2012, S. 7; UNDRR 2021b, 0.S.).

Im Gegensatz zur Vulnerabilitat ist die Kapazitét als positiver Faktor zu sehen, der
Menschen die Mdglichkeit gibt, besser mit Gefahren umzugehen (UNDRR 2007c, 0.S.).
Die Bewaltigungskapazitat beschreibt in diesem Zusammenhang ,die Fahigkeit, mit den
Einwirkungen des Ereignisses fur eine kurze Zeit umgehen zu kdnnen oder nach dem
Ereignis eine schnelle Wiederherstellung des Ausgangszustandes zu erreichen”
(Birkmann et al. 2013, S. 3). Mit der Betrachtung der verschiedenen Dimensionen der
Vulnerabilitdt und EinfGhrung von entsprechenden Malinahmen und positiven Verande-
rungen (also einer Ausweitung der Kapazitat), wie beispielsweise der Einfuhrung von Bau-
vorschriften oder dem besseren und sparsameren Umgang mit natlrlichen Ressourcen,
kann somit die Vulnerabilitdt der Bevdlkerung verringert werden (Harb und Dell'Acqua
2017, S. 2).
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2.2 Aktuelle Auswirkungen von Naturgefahren

In den letzten Jahren kam es zu einer Vielzahl an Katastrophen, ausgeldst durch Natur-
gefahren. Seit der Griindung der Emergency Events Database (EM-DAT) 1988 als ge-
meinsame Initiative des Centre for Research on the Epidemiology of Disasters (CRED)
und der World Health Organization (WHO), gibt es eine umfassende Datenbank, die das
Auftreten und die Auswirkungen von naturgefahrbedingten Katastrophen genaustens er-
fasst (CRED o0.J., 0.S.; UNDRR und CRED 2020, S. 4).

In den Jahren 2000-2019 wurden so 7.348 Katastrophen von der EM-DAT erfasst.
Dabei werden allerdings nur solche Katastrophen erfasst, bei denen zehn oder mehr Men-
schen ums Leben gekommen sind, 100 oder mehr Menschen betroffen sind, ein Ausnah-
mezustand ausgerufen und international um Hilfe gebeten wird. Betrachtet man die Anzahl
der erfassten Katastrophen der vorangegangenen zwanzig Jahre von 1980-1999 (4.212
erfasste Katastrophen), so lasst sich feststellen, dass sich die Zahl fast verdoppelt hat.
Dies hangt zwar auch mit verbesserten Moglichkeiten der Erfassung und Meldung von
Katastrophen zusammen, vor allem I&sst sich der Anstieg aber mit einem signifikanten
Anstieg an klimabedingten Katastrophen — also Katastrophen durch Naturgefahren der
Klassen Meteorologisch, Klimatologisch oder Hydrologisch — erklaren (UNDRR und CRED
2020, S. 6).

Der Klimawandel bedingt ein vermehrtes Auftreten von Naturgefahrenereignissen
sowie das Auftreten von Naturgefahrenereignissen in neuen Gebieten, was wiederrum die
Exposition und Vulnerabilitat der Bevolkerung steigert. Dartber hinaus wird es durch den
Klimawandel schwieriger die Wahrscheinlichkeit, als auch die Folgen von Katastrophen
abzuschatzen und zu kommunizieren, insbesondere im Zusammenhang mit Extremereig-
nissen (IPCC 2012, S. 46). Bereits mit einer globalen Klimaerwarmung im Jahr 2019 von
1,1 °C mehr als zu vorindustriellen Zeiten, lasst sich ein erhohtes Vorkommen von Ext-
remwetterereignissen wie Hitzewellen, Durren, Uberschwemmungen, Hurricanes und
Waldbranden feststellen. Vergleicht man die Zahlen der Katastrophenauswirkungen wie
Todesfalle, Betroffene und wirtschaftliche Verluste in den Jahren 2000-2019 im Vergleich
zu 1980-1999, so sieht man in allen Punkten einen deutlichen Anstieg — auch zu erkennen
in Abbildung 3. Die Zahl der Betroffenen stieg beispielsweise von 3,25 Milliarden auf 4,03
Milliarden, die Zahl der wirtschaftlichen Verluste in US$ von 1,63 Billionen auf 2,97 Billio-
nen (UNDRR und CRED 2020, S. 6f.). Es wird davon ausgegangen, dass diese Zahlen in
Zukunft weiter ansteigen, sollte der Ausstol3 von Treibhausgasen nicht drastisch reduziert
und das Ubereinkommen von Paris mit einem Ziel von maximal 1,5 °C Erderwarmung im
Vergleich zur vorindustriellen Zeit eingehalten werden, da jegliche Zunahme der globalen

Erwarmung die Haufigkeit und Intensitat sowie das Vorkommen von multiplen und
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gleichzeitig auftretenden Naturgefahren verstarkt. Wenn die globale Erwarmung im der-
zeitigen Tempo weiter zunimmt, wird diese voraussichtlich bereits zwischen 2030 und
2052 1,5 °C erreichen (Lee und Romero 2023, S. 12; Masson-Delmotte et al. 2022, S. 4).
Laut Copernicus Climate Change Service (2024, 0.S.) wurde dieser Wert bereits innerhalb
einer zwdlfmonatigen Periode von Februar 2023 bis Januar 2024, mit einer mittleren Tem-

peratur von 1,52 °C Uber dem vorindustriellen Niveau, Uberschritten.

1,63 Bio.

irschatliche Verlste LS N . Eio

3,25 Mrd.

e e N .03 Mird

1,19 Mio.

Todestale (00sam) . | 1,23 Vo

4.212
Erfasste Katastrophen _ 7348
1E+00 1E+02 1E+04 1E+06 1E+08 1E+10 1E+12 1E+14
1980-1999 m2000-2019

Abb. 3: Auswirkungen von Katastrophen 1980-1999 vs. 2000-2019 mit logarithmischer Skalierung.
(Quelle: Eigene Darstellung nach UNDRR und CRED (2020))

Betrachtet man die Anzahl der Betroffenen von Katastrophenereignissen nach Lan-
dern, so lasst sich feststellen, dass mit standardisierten Daten (Betroffene pro 100.000
Einwohner*innen) sechs der Top 10 betroffenen Lander in Afrika liegen: Eswatini (11.380),
Mauretanien (9.279), Somalia (8.939), Zimbabwe (8.511), Lesotho (7.650) und Niger
(7.500). Eswatini und Mauretanien waren dabei in den letzten zwei Jahrzehnten von star-
ken und haufigen Dlrren betroffen. Des weiteren befinden sich die drei Inselstaaten Kuba
(9.051), Dominikanische Republik (7.560) und Philippinen (7.796) sowie die Mongolei
(8.664) unter den Top 10, wobei die Inselstaaten von Stirmen betroffen waren (UNDRR
und CRED 2020, S. 20).

Die meisten der erfassten Katastrophen zwischen 2000-2019 waren auf Uber-
schwemmungen — insgesamt 3254, was einem Anteil von 44 % entspricht — zurtickzufih-
ren, gefolgt von Stirmen mit insgesamt 2043 Vorfallen (28 %). Der prozentuale Anteil wei-
terer Katastrophen-Typ liegt jeweils unter 10 % (UNDRR und CRED 2020, S. 10). Eine
genaue Auflistung der Katastrophenzahlen nach Typ findet sich in Abbildung 4.

12



Problematisch wird es auch, wenn Menschen mehr als einer Naturgefahr gleich-
zeitig ausgesetzt sind, da dies aufgrund der kumulativen und kaskadierenden Effekte po-
tenziell zu schwerwiegenderen Katastrophen fuhrt und eine erhebliche Bedrohung fir
Menschenleben und Sachguter darstellt (Lee et al. 2024, S. 1; Ming et al. 2022, S. 1). Laut
einem Bericht der Weltbank bezuglich Hotspots von Naturkatastrophen, sind weltweit 3,8
Millionen km? und 790 Millionen Menschen mindestens zwei Naturgefahren relativ stark
ausgesetzt. Etwa 0,5 Millionen km? und 105 Millionen Menschen sind sogar drei oder mehr
Naturgefahren relativ stark ausgesetzt (Dilley et al. 2005, S. 2). Aulerdem leben in mehr
als 90 Landern mehr als 10 % der Gesamtbevdlkerung in Gebieten mit einem relativ hohen

Sterblichkeitsrisiko aufgrund von zwei oder mehr Naturgefahren (Dilley et al. 2005, S. 8).

Waldbrand
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Abb. 4: Anzahl der Katastrophenereignisse nach Typ: 1980-1999 vs. 2000-2019.
(Quelle: Eigene Darstellung nach UNDRR und CRED (2020))

2.3 Abgrenzung von Gefahren-, Expositions-, Vulnerabilitats- und Risikoanalysen

In den letzten Jahren wurden zahlreiche Gefahren-, Expositions-, Vulnerabilitats- und Ri-
sikoanalysen bezliglich Naturgefahren realisiert. Insbesondere Risikoanalysen spielen bei
der Bewertung von Naturgefahren eine entscheidende Rolle, da diese helfen die Komple-
xitat der Gegebenheiten zu verstehen, und somit zur Entscheidungsfindung bezlglich des
Risikomanagements beitragen. Nur so kdnnen wirksame Strategien zur Vorbereitung und
Reaktion auf diverse Arten von Naturgefahren entwickelt und MaRnahmen getroffen wer-
den, die die Auswirkungen von diesen abschwachen und reduzieren (Zhang et al. 2023,
S. 1). Die unterschiedlichen Arten der Analysen kénnen nach v. Elverfeldt et al. (2008) und
UNDRR (2017) wie folgt beschrieben werden:



o Gefahrenanalyse: Die Abschatzung der Eintrittswahrscheinlichkeit von Naturge-
fahren in einem bestimmten Raum sowie mit einer bestimmten Intensitat und Fre-
quenz.

o Expositionsanalyse: Konzentrieren sich darauf zu ermitteln, welche Gebiete oder
Vermoégenswerte Naturgefahren physisch ausgesetzt sind und erfassen somit po-
tenzielle Schadenobjekte.

¢ Vulnerabilitiatsanalyse: Untersuchung der Verwundbarkeit der Betroffenen und
ihres Lebensumfelds gegentber Naturgefahren, aufgrund von physikalischen, so-
zialen, wirtschaftlichen und 6kologischen Faktoren.

¢ Risikoanalyse: Bestimmen die Art und das Ausmal} des Risikos und bestehen
meist aus den drei Komponenten der Naturgefahren-, Expositions- und Vulnerabi-

litats-Analyse.

Auch Erkenntnisse dartber zu gewinnen, wie sich Risiken im Laufe der Zeit veran-
dern, ist bei der Risikoanalyse von grof3er Wichtigkeit. Diese Erkenntnisse werden im bes-
ten Fall dazu genutzt, entsprechende MalRnahmen zu etablieren (UNISDR 2007, S. 7).
Wichtig ist es beim Etablieren vom Malnahmen und bei generellen Entscheidungen im
Risikomanagement aber nicht nur einzelne Risiken zu berlcksichtigen, sondern die Kom-

plexitat multipler Gefahren miteinzubeziehen:

»While single-risk approaches, i.e. risk considering a single type of hazards, may
not provide sufficient information for risk management decision, the multi-risk con-
cept forms a better tool for understanding and demonstrating the complexity of
danger issues of a given area. Additionally, a multi-risk method enables a consid-
erable participation of decision makers and offers an objective-based guidance of
the analysis” (Harb und Dell’Acqua 2017, S. 3).

Laut Harb und Dell'Acqua (2017, S. 3) sollten Multi-Risikoanalysen dennoch nicht
als eine Alternative zu Risikoanalysen mit Bezug auf nur eine Gefahrenart betrachtet wer-
den. Die verschiedenen Analyseformen sind nicht austauschbar, da sie unterschiedliche
Informationen widerspiegeln. Wird eine Risikoanalyse flr eine einzelne Naturgefahr aus-
gearbeitet, sind diese meist detaillierter, als entsprechende Multi-Risikoanalysen und bie-
ten so genauere Informationen zu den potenziellen Gefahren und méglichen Folgen. Er-
ganzend geben Multi-Risikoanalysen Auskunft tber die Agglomeration mehrerer Gefah-
renarten sowie deren moglichen Wechselwirkungen und berticksichtigen so die lokale Be-
deutung verschiedener Gefahrenarten (Harb und Dell'Acqua 2017, S. 3). Delmonaco et
al. (2006, S. 15) definieren Multi-Risikoanalysen dabei als ,[iimplementation of methodol-

ogies and approaches aimed at assessing and mapping the potential damage/expected
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loss due to the occurrence of different types of natural or human-induced hazards on so-
cial, environmental and economic settings of a given area”. Die eingesetzten Methoden
muassen dabei samtliche potenziellen Gefahren, die Exposition sowie die Vulnerabilitat be-

ricksichtigen (Delmonaco et al. 2006, S. 15).

In den vergangenen Jahrzehnten hat das Interesse an Multi-Risikoanalysen, die
sowohl verschiedene Naturkatastrophen, als auch menschenverursachte Gefahrenereig-
nisse einbeziehen, sowohl auf globaler als auch auf europaischer Ebene, zugenommen.
Besonders im Fokus stehen dabei Anwendungen und Programme zur umfassenden Ein-
schatzung von Naturgefahren (Gallina et al. 2016, S. 124). Dabei lassen sich laut Gallina
et al. (2016, S. 125) und Kappes et al. (2010, S. 352) je nach spezifischem Vorgehen bei
der Analyse zwei Ansatze unterscheiden (mehr zum verwendeten Ansatz im Rahmen des

Gefahrenindex in Kapitel 4.2):

¢ Multi-risk assessment: Beziehungen und Wechselwirkungen der Naturgefahren
stehen im Fokus und werden bei der Analyse bertcksichtigt. Auch die Vulnerabilitat
wird hierbei im Gesamten bewertet.

¢ Multi-hazard risk assessment: Risiken der verschiedenen Naturgefahren werden

separat analysiert und die Ergebnisse zusammengeflhrt.

Sollen reale Probleme im Zusammenhang mit Naturgefahren gelést werden, ist es
wichtig auch Analysen des ersten Ansatzes durchzufuhren, da Naturgefahren im selben
Gebiet nicht unabhangig voneinander wirken, da sie als Bestandteile eines gro3eren Sys-
tems voneinander beeinflusst werden — auch bekannt als Dominoeffekt. Bisher gibt es
dazu aber nur wenige Methoden, auf welche in Kapitel 2.4.4 naher eingegangen wird. Mit
Hilfe dieser Methoden erhalten Entscheidungstrager*innen alle unverzichtbaren Informa-
tionen, um konkrete Leitlinien flr Notfallvorsorge (beispielsweise die Entwicklung von Eva-
kuierungsplanen oder der Bau von widerstandsfahiger Infrastruktur) bereitzustellen sowie
eine raumliche nachhaltige Entwicklung mit Augenmerk auf eine Steigerung der Resilienz
und sichere Landnutzungsplanung zu gewahrleisten (Tsiplakidis und Photis 2019, S.
403f.).

2.4 Methodologische Ansatze im Bereich der (Multi-)Risikoanalysen

Aufgrund der stetig wachsenden Bedeutung von (Multi)-Risikoanalysen und deren Kom-
ponenten gibt es bereits zahlreiche Studien, die sich damit befassen und verschiedene
Ansatze verfolgen. Grundsatzlich lassen sich hierbei qualitative, semi-quantitative und
quantitative Ansatze unterscheiden, wobei die meisten bestehenden Analysen auf quali-

tativen oder semi-quantitativen Methoden beruhen (Ming et al. 2022, S. 2; Tsiplakidis und
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Photis 2019, S. 405). Des Weiteren sind bei den verschiedenen Methoden Unterschiede
in der Einbindung bzw. Nichteinbindung von Interaktionen zwischen verschiedenen Natur-
gefahren und auf dem Vulnerabilitatslevel zu beachten — dargestellt in Abbildung 5. Je
nach wahrgenommener Relevanz der Methode, Nutzen und verfigbaren Ressourcen wird
auf den dazu passenden Ansatz zuruckgegriffen (Simmons et al. 2017, S. 50). Auf die
einzelnen Methoden, deren Vor- und Nachteile sowie Limitationen wird in diesem Kapitel

eingegangen.

Single-hazard Single-risk
Only one hazard considered Risk in a single-hazard framework
L 4 L 4
Multilayer single-hazard Single-risk
More than one hazard Risk in a multilayer single-hazard framework
No hazard interactions No interactions on the vulnerability level
L 4 L 4
Multihazard Multihazard risk
More than one hazard Risk in a multihazard framework
Hazard interactions considered No interactions on the vulnerability level
L 4
Multirisk

Risk in a multihazard framework
Interactions on the vulnerability level considered

Abb. 5: Von der Einzelrisiko- zur Multi-Risikoanalyse.
(Quelle Zschau (2017, S. 99))

2.4.1 Qualitative Methoden
Qualitative Methoden zur Analyse der Gefahr, der Exposition oder des Risikos sind in ihrer

Durchfuhrung vergleichsweise simpel (Gallina et al. 2016, S. 126). Eine zentrale Rolle
spielen hier die Einschétzungen von Expert*innen. In ihrer simpelsten Auspragung kom-
men qualitative Methoden als narrative Beschreibungen in Form von Ereignisberichten
oder zukunftsorientierten Schilderungen moglicher Auswirkungen bestimmter Naturgefah-
renereignisse vor. Haufiger jedoch werden verschiedene Variablen, die die Merkmale und
moglichen Folgen von Gefahren wie Intensitat, Ausmaf und Haufigkeit widerspiegeln, von
Expert*innen mit Hilfe von Fragebdgen oder Interviews kategorisiert (z.B. hoch, mittel,
niedrig). Wenn mehr als eine Naturgefahr vorliegt, werden die Gefahrenklassen oft separat
geschatzt und anschlieBend zusammengefasst (zu Methoden, die die Interaktion ver-

schiedener Naturgefahren bericksichtigen, s. Kapitel 2.4.4). Meist wird das Ganze
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nachfolgend in einer Matrix zusammengetragen, um das Risiko entsprechend zu klassifi-
zieren (Ciurean et al. 2018, S. 9; Harb und Dell'Acqua 2017, S. 3; Tsiplakidis und Photis
2019, S. 405ff.).

Ein Beispiel fur eine solche Matrix, die auf einem Multilayer single-risk Ansatz be-
ruht, aus den Schweizer Richtlinien zur Analyse und Bewertung von Naturgefahren, findet
sich in Abbildung 6. Hierbei ergibt sich das Ausmal} der Gefahr aus der Kombination der
Intensitat und Haufigkeit, die jeweils in high, moderate und low eingeteilt werden, wobei
fur die Zuordnung zu einer bestimmten Kategorie die mdglichen Auswirkungen auf Ge-
baude und Menschen ausschlaggebend sind. Rot steht dabei flr eine hohe Gefahr, wobei
Menschen innerhalb und aul3erhalb von Gebaduden gefahrdet sind und die Mdglichkeit ei-
ner raschen Zerstérung von Gebauden besteht, blau flr eine moderate Gefahr, was be-
deutet, dass Menschen aufRerhalb von Gebauden gefahrdet sind und Schaden an der
Bausubstanz maoglich sind, aber keine rasche Zerstérung des Gebaudes stattfinden sollte
und gelb fur eine geringe Gefahr, wobei Menschen aufierhalb von Gebauden einer gerin-
gen Gefahr unterliegen und zwar Schaden innerhalb von Gebauden auftreten kénnen,
jedoch nicht an der Bausubstanz. Gelb-weil} gestreift steht wiederrum fir eine Restgefahr-
dung mit hoher Intensitat, die aber sehr unwahrscheinlich in ihrem Eintreten ist (Kappes
et al. 2012, S. 1930; Kunz und Hurni 2008, S. 134f.).

-
y.

10

INTENSITY
high

moderate

low

y. .

high moderate

PROBABILITY

Abb. 6: Schweizer Intensitéts-Wahrscheinlichkeits-Matrix.
(Quelle: Kunz und Hurni (2008, S. 134); Zschau (2017, S. 102))

Bei einer beispielhaften Einteilung der Gefahr in hoch, mittel und niedrig, wie auch
im Falle der Schweizer Intensitats-Wahrscheinlichkeits-Matrix, ist jedoch ungewiss, wie

der quantitative Unterschied zwischen den Dimensionen ist, also wie viel hoher genau



,hoch® im Vergleich zu ,mittel“ ist. Eine numerische Bewertung der Gefahr gibt es hier
demnach nicht (Gallina et al. 2016, S. 126; Kappes et al. 2012, S. 1928). Mit Hilfe von
Gefahrenmatrizen kdnnen aber die Bedeutungen der einzelnen Naturgefahren verglichen
werden. Zudem lassen sich aus den Matrizen Gefahrenkarten ableiten. Werden die Klas-
sifizierungsergebnisse Uberlagert, lassen sich so alle Gefahren gemeinsam auf einer Ge-
samtgefahrenkarte darstellen (Zschau 2017, S. 101).

Qualitative Methoden werden haufig im Zusammenhang mit gré3eren Skalen, also
beispielsweise auf nationaler Ebene, eingesetzt, insbesondere dann, wenn die vorhande-
nen Daten weniger detailreich sind und dies mit Hilfe des qualitativen Ansatzes kompen-
siert werden soll (Harb und Dell'Acqua 2017, S. 3).

2.4.2. Semi-quantitative Methoden

Semi-quantitative Ansatze beziehen sich bei der Beschreibung auf eine Skala, die eine
relative Rangfolge ermdglicht und Aufschluss daruber gibt, wie viel starker ein bestimmtes
Gefahren-Szenario im Vergleich zu einem anderen ist (Kappes et al. 2012, S. 1928;
Tsiplakidis und Photis 2019, S. 405ff.). Aufgrund dessen ist das Mal} an Generalisierung
und Subjektivitat im Vergleich zu qualitativen Ansatzen geringer. Die Schwellenwerte flr
die Kategorisierung von Variablen wie Intensitat oder Wahrscheinlichkeit beruhen bei den
semi-quantitativen Ansatzen auf statistischen Analysen und werden nicht von Expert*in-
nen bestimmt (Harb und Dell'Acqua 2017, S. 3). Dabei werden den verschiedenen Klas-

sen meist numerische Werte oder Gewichtungen zugewiesen (Gallina et al. 2016, S. 128).

Der Ansatz der semi-quantitativen Methoden, der am haufigsten zum Einsatz
kommt, ist der Index-basierte Ansatz (Harb und Dell'Acqua 2017, S. 3; Ming et al. 2022,
S. 2). Hierbei werden, je nachdem um welche Art der Analyse es sich handelt (s. Abbildung
5), verschiedene Faktoren, wie beispielsweise Exposition, Vulnerabilitat oder die Auftritts-
wahrscheinlichkeit von Naturgefahren, bewertet und Ublicherweise zwischen null und eins
standardisiert. AbschlieRend werden die Werte rechnerisch zu einem Index zusammen-
gefasst (Gallina et al. 2016, S. 130; Tsiplakidis und Photis 2019, S. 405; Zschau 2017, S.
102f.). Dabei ist jedoch zu beachten, dass es laut Ciurean et al. (2018, S. 12) fir einen
Index, der multiple Gefahren einbezieht, nicht immer ausreicht, die einzelnen Indizes der

Einzelgefahren zu aggregieren — mehr dazu in Kapitel 2.4.4.
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2.4.3 Quantitative Methoden
Quantitative Ansatze arbeiten mit genauen Messungen — beispielsweise mit der gewich-

tete Summe oder dem Bayessches Netz — und ermdglichen die Bestimmung absoluter
Werte auf einer festgelegten Skala (Kappes et al. 2012, S. 1928). So kénnen direkte Aus-
wirkungen oder indirekte Verluste sowie das Risiko von Gefahren und deren Eintrittswahr-
scheinlichkeit genaustens in Zahlen ausgedrickt werden. Aufgrund der Komplexitat quan-
titativer Methoden und der Notwendigkeit detaillierter Daten werden diese in der Regel auf
lokaler Ebene angewendet (Harb und Dell'Acqua 2017, S. 3; Tsiplakidis und Photis 2019,
S. 408). In den Tabellen 2 und 3 ist beispielhaft zu erkennen, wie der Unterschied zwischen
qualitativen und quantitativen Definitionen bezuglich Eintrittswahrscheinlichkeit und Inten-

sitat aussehen kann.

Tabelle 2: Beispiel zur qualitativen und quantitativen Definition der Eintrittswahrscheinlichkeit eines Ereignis-
ses.
(Quelle: Harb und Dell'Acqua (2017, S. 4))

Rare Unlikely Possible Likely Certain

Qualitative Events virtually ~ Events are un- Unlikely but May occur May occur sev-

never occurred  likely to occur, may occur once during eral times dur-
but hastobe  when consider- the total stud-  ing the studied
considered as ing several ied period period

being possible similar situa-
tions

(e[IEN 11 =1i1: Event probabil- Event probabil- Event probabil- Event probabil- Event probabil-

ity is < 10 ity is between ity is between ity is between ity is >= 10"
per 25 years 104&10°3 10-3&102 10-2&10™" per 25 years
per 25 years per 25 years per 25 years

Tabelle 3: Beispiel fiir die qualitative und quantitative Definition der Schwere des Ereignisses als Verhéltnis
der Verluste zum nationalen BIP.
(Quelle: Harb und Dell'Acqua (2017, S. 4))

Negligible Low Moderate Significant  Catastrophic

Low directim-  Moderate eco- Large eco- Catastrophic

(eEI[1=11\- 3 Negligible eco-
nomic loss pact economic  nomic loss, still nomic loss economic loss
loss which can  can be hardly which cannot which cannot
be easily re- restored be restored be restored
stored

(elIEN 1 =1iV: Event Severity Event Severity  Event Severity  Event Severity ~ Event Severity

is<10* is between is between is between is >= 10"
of National 10 &1073 10-3&102 of 102&10" of of National
GDP of National National GDP National GDP GDP

GDP
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Ein Beispiel flr einen probabilistischen quantitativen Ansatz ware die Modellierung
der Auswirkungen fur verschiedene Szenarien, wobei die Ergebnisse meist in Form von
Risikokurven dargestellt werden (Harb und Dell'Acqua 2017, S. 3). Dabei werden die Aus-
wirkungen/Verluste, beispielsweise monetare Schaden, der Eintrittswahrscheinlichkeit ge-
genubergestellt. Fur die Berechnung wird u.a. auf Daten wie historische Aufzeichnungen,
Zeitreihendaten oder Daten aus Haufigkeitsanalysen und Gefahrenmodellen zurtickgegrif-
fen. Werden mehrere Risikokurven in einer Graphik dargestellt, ermoglicht dies den direk-
ten quantitativen Vergleich der Risiken flr die entsprechenden Wahrscheinlichkeitsberei-
che. Ein Beispiel fur eine solche Risikokurve findet sich in Abbildung 7, wobei hier die
monetaren Schaden fir Gebaude und Hausrat in den Bereichen privater Wohnungsbau,
Gewerbe und Industrie in der Stadt KéIn, der Uberschreitungswahrscheinlichkeit fiir die
drei Naturgefahren Sturm, Uberschwemmung und Erdbeben, gegeniibergestellt werden.
Gut zu erkennen ist hier auch der Nutzen solcher Kurven, da sich die jeweiligen Merkmale
und die Bedeutsamkeit der einzelnen Naturgefahren klar abzeichnen. So ergibt sich in
diesem Beispiel u.a., dass Uberschwemmungen, die relativ haufig vorkommen, durchaus
einen hohen monetéarer Schaden bewirken, seltener vorkommende Erdbeben allerdings
einen deutlich héheren (Grinthal et al. 2006, S. 38; Kappes et al. 2012, S. 1947; Schmidt
etal. 2011, S. 1174).

storms . floods

n -\LLN X 10% in 50 years
‘D\J_
2% in 50 years

carthquak\c\
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annual probability of exceedence

107 —+rrrr — T —rT T

¥ 1
10 100 1,000 10,000 100,000

losses [million €]

T T T T T7TTT T L I

Abb. 7: Risikokurven fiir die Stadt KéIn (Referenzjahr: 2000).
(Quelle: Griinthal et al. (2006, S. 39))
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Die Mdoglichkeit ein Risiko quantitativ einzuschatzen, ist auRerst wichtig, um Ge-
fahren eindeutig darzustellen. Mit der Verfugbarkeit von Zahlen und somit detaillierteren
Informationen zu potenziellen Schaden und Verlusten, kdnnen Risikomanagementent-
scheidungen durch Entscheidungstrager*innen besser gefallt und Praventionsmalinah-
men besser geplant werden (Ming et al. 2022, S. 2; Tsiplakidis und Photis 2019, S. 408).

2.4 .4 Multi-Risikoanalysen unter Berticksichtigung von Wechselwirkungen

Nachdem ein Uberblick Uber qualitative, semi-quantitative und quantitative Methoden fir
Gefahren-, Expositions- und Risikoanalysen sowie deren Unterschiede gegeben wurde,
wird im Folgenden auf Methoden eingegangen, die die Interaktion von mehreren Naturge-
fahren mit einbeziehen. Noch immer werden Naturgefahren bei der Analyse haufig isoliert
betrachtet und als unabhangig voneinander angesehen, sodass lediglich die Ergebnisse
der Einzelanalysen zusammengefihrt werden. Doch bei der Beobachtung im Feld zeigt
sich, dass diese Darstellung nicht der Realitat entspricht und sich durch den Dominoeffekt
das Gefahrenniveau Uber dem Bereich befinden kann, der sich bei ausschlielRlicher Auf-
summierung der einzelnen Gefahren ergeben wirde. Katastrophen die auf Dominoeffek-
ten basieren, haben meist die gréfiten Auswirkungen auf Mensch und Umwelt. Daher sind
Ansatze erforderlich, die diese Interaktionen und Wechselbeziehungen berlcksichtigen
(Kappes et al. 2010, S. 351f.; Tsiplakidis und Photis 2019, S. 411). Bisher wurden nur
vereinzelt Ansatze, die die raumlichen und zeitlichen Wechselwirkungen zwischen den
Gefahren bertcksichtigen, entwickelt. Dazu zahlen Interaktionsmatrizen, probabilistische
grafische Modelle wie Event Tree oder Bayesian Network und Machine Learning Modelle
(Tsiplakidis und Photis 2019, S. 404).

Interaktionsmatrizen gehdren zu den semi-quantitativen Methoden. Zschau (2017,
S. 107) beschreibt diesen Ansatz wie folgt: ,[Interaction-matrices] offer a structured ap-
proach to examine and visualise hazard interactions and to see how strong these interac-
tions are, aiming not only at the identification of important hazard relations but also at
getting insight into the evolution of the system when different hazards interact”. Ein Bei-
spiel fur eine solche Interaktionsmatrix findet sich in Abbildung 8. Die Matrix ist so aufge-
baut, dass sich in dessen Diagonale alle potenziell interagierenden Gefahren fir ein Un-
tersuchungsgebiet befinden. Die Gbrigen Elemente beschreiben wiederrum im Uhrzeiger-
sinn die Wechselwirkungen, sodass die Einflusse einer Gefahr auf das System in der zu-
gehorigen Matrixzeile und die Einflisse des Systems auf die Gefahr in der Spalte der Ge-
fahr abgebildet sind. ,Deposits only“ ware hier demnach der Einfluss von Slides auf Debris

Flows und ,No Interaction* der Einfluss von Debris flows auf Slides. Die Starke der
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Wechselwirkungen wird dabei mit numerischen Codes zwischen null (keine Interaktion)
und drei (starke Interaktion) angegeben, um die Prioritat jeder Interaktion darzustellen. Um
eine Ubermalige Gewichtung einer einzelnen Gefahr zu vermeiden, wird jeweils die
Summe der Codes fur die Zeilen und Spalten, also der Ursachen und Wirkungen, evaluiert
(Liu et al. 2015, S. 5f.; Tsiplakidis und Photis 2019, S. 412; Zschau 2017, S. 108).

—_— Influence of
Influence of :
Hj e _

Cut off a flow
in a water
course

Deposits
only

O—Nointeraction

Change of
river bed
morphology

1- Weak interaction No
interaction

2—Medium interaction

Erosion / Re- -
- el River floods
3—Strong interaction saturation mobilisation (HB)
of deposits of deposits

Abb. 8: Interaktionsmatrix zur Identifizierung der Wechselwirkungen zwischen Gefahren.
(Quelle: Liu et al. (2015, S. 5); Zschau (2017, S. 107))

Ein weiterer Ansatz zur Bewertung der Wechselwirkungen zwischen Gefahrenar-
ten sind probabilistische grafische Modelle. Die Ergebnisse dieser sind aussagekraftiger
als die Ergebnisse von Interaktionsmatrizen, weswegen dieser Ansatz ein wirksames In-
strument im Bereich der Multi-Risikoanalysen darstellt (Tsiplakidis und Photis 2019, S.
413). Beim Event Tree werden die moglichen Folgen eines initialen Ereignisses betrachtet,
wobei das Ganze als Knoten, die Uber Zweige verbunden sind, dargestellt wird und so
verschiedene Szenarien identifiziert werden. Die verschiedenen Szenarien werden jeweils
quantifiziert, indem ihnen Eintrittswahrscheinlichkeiten mit Hilfe einer Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion zugeschrieben werden. Als letzter Schritt werden die Wahrscheinlichkeiten
der mdglichen Endzustande des Gesamtsystems berechnet, wobei sich das Risiko aus
den jeweiligen Folgen des Ereignisses und dessen Wahrscheinlichkeiten ergibt. Eine
schematische Darstellung eines Event Trees findet sich in Abbildung 9 (Kappes et al.
2012, S. 1937; Terzi et al. 2019, S. 767; Tsiplakidis und Photis 2019, S. 413).
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Abb. 9: Schematische Darstellung eines Event Trees.
(Quelle: van Westen (2014, 0.S.).

Eine weitere Methode der probabilistischen grafischen Modelle sind Bayesian Net-
works. Auch hier werden folglich Wahrscheinlichkeiten, genauer gesagt bedingte Wahr-
scheinlichkeiten, genutzt um Risiken zu ermitteln. Die grafische Struktur besteht dabei aus
Knoten und Pfeilen, wobei erstere die Ursache/Wirkung und zweitere die Abhangigkeit
zwischen den Variablen aufzeigen. Jeder Knoten ist dabei einer Zufallsvariablen zugeord-
net und die Wechselbeziehungen werden mit den entsprechenden bedingten Wahrschein-
lichkeiten dargestellt (Liu et al. 2015, S. 7; Tsiplakidis und Photis 2019, S. 415).

In den letzten Jahren hat sich zudem der Einsatz von Machine Learning als eine
bedeutsame Methode im Rahmen von Multi-Risikoanalysen etabliert, wobei ganz ver-
schiedene Machine Learning Verfahren, wie beispielsweise Support Vector Machine, Ran-
dom Forest oder K-means clustering, verwendet werden. Alle Verfahren weisen dabei ge-
wisse Vor- und Nachteile auf, wobei die Performance des Modells je nach verwendeten
Input-Daten, der Struktur sowie der Genauigkeit des Modells variiert. Fur die Anwendung
eines Modells werden zunachst passende Datensatze gesammelt und bereinigt. Diese
werden daraufhin in einem nachsten Schritt in Trainings- und Testdaten unterteilt. Dabei
werden meist 70 % der Daten als Trainings- und 30 % der Daten als Testdaten verwendet.
Basierend auf den Trainingsdaten kénnen dann Vorhersagen, beispielsweise zum erwar-
teten Schaden, getroffen werden. Die Genauigkeit der Vorhersagen kann mit der Berech-
nung von Precision, Recall, F1 Score und Accuracy ermittelt werden (Nachappa et al.
2020, S. 10; Rocchi et al. 2022, S. 2; Zhang et al. 2023, S. 2).

Es ist wichtig, dass die vorgestellten Methoden, zur Einbeziehung von Interaktio-
nen und Wechselwirkungen zwischen Naturgefahren, im Zuge von Risikoanalysen zukunf-
tig vermehrt zum Einsatz kommen, da u.a. Gill und Malamud (2016, S. 659) warnen, ,that
ignoring interactions between important environmental and anthropogenic processes
could distort management priorities, increase vulnerability to other spatially relevant haz-

ards or underestimate disaster risk”.
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2.4.5 Starken und Schwachen bestehender Methoden

Die vorgestellten Methoden weisen jeweils unterschiedliche Starken und Schwachen auf.
Die Durchflihrung qualitativer Risikoanalysen ist sehr simpel und auch in Fallen von Da-
tenknappheit mdglich. Allerdings dienen die Ergebnisse aus qualitativen Risikoanalysen
meist nur einer ersten groberen Einschatzung des Risikos bzw. als erster Schritt innerhalb
einer breiter angelegten Risikoanalyse, da eine Analyse ohne numerische Werte weniger
prazise ist, Subjektivitat starker zuldsst und nur eine eingeschrankte Vergleichbarkeit so-
wie begrenzte Vorhersagekraft bietet (Harb und Dell'Acqua 2017, S. 3; Ming et al. 2022,
S. 2). Die Subjektivitat ergibt sich daraus, dass Expert*innen Gefahren und Risiken nach
ihren Erwartungen und ihrer Expertise klassifizieren. Unterschiedliche Expert*innen kon-
nen folglich unterschiedliche Einschatzungen und Beurteilungen abgeben, wobei bei-
spielsweise auch, bei entsprechenden Ansatzen, die simple Definition der Klassenschwel-
len auf diesen beruht. Die eingeschrankte bzw. nicht vorhandene Vergleichbarkeit resul-
tiert daraus, dass qualitative Risikoanalysen, und dabei insbesondere klassifizierte Infor-
mationen, wie in Intensitats-Wahrscheinlichkeits-Matrizen, meist fiir einen bestimmten An-
wendungsfall entwickelt werden und so unterschiedliche Kriterien bei verschiedenen Stu-
dien zum Einsatz kommen (Kappes et al. 2012, S. 1929; Tsiplakidis und Photis 2019, S.
403). Qualitative Risikoanalysen werden aufgrund ihrer Merkmale haufig in friihen Phasen
des Risikomanagements eingesetzt, um verschiedene Risiken, die im selben Interessen-

gebiet auftreten, priorisieren zu kdnnen (Gallina et al. 2016, S. 130).

Um die Qualitat der qualitativen Methoden dennoch gewahrleisten zu kénnen, wird
bei der Befragung von Expert*innen immer haufiger die Delphi-Methode eingesetzt, um
sicherzustellen, dass Fehleinschatzungen mdglichst gering gehalten werden (Gallina et
al. 2016, S. 126). Die Delphi Methode lasst sich in diesem Zusammenhang laut Greiving
(2006, S. 79) wie folgt beschreiben:

»1he Delphi Method is based on a structured process for collecting and synthesiz-
ing knowledge from a group of experts through iterative and anonymous investigation of
opinions by means of questionnaires accompanied by controlled opinion feedback. After
several rounds of assigning weights, the individual scores are finally aggregated to achieve

collective weights for all hazards”.

Da die Entscheidungen und Antworten von Expert*innen bei diesem Ansatz einen
erheblichen Einfluss auf das Ergebnis der abgefragten Werte haben, ist dieser Schritt von

hoher Wichtigkeit fur ein aussagekraftiges Ergebnis (Greiving 2006, S. 79).

Semi-quantitative Ansatze beziehen sich bei der Beschreibung auf eine Skala,

weshalb diese den Vorteil der relativen Rangfolge sowie die Mdglichkeit der Quantifi-
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zierung von Unterschieden zwischen verschiedenen Klassifizierungen bieten. Die Gene-
ralisierung ist also etwas geringer. Trotz dessen ist auch mit diesem Ansatz weiterhin keine
Quantifizierung von Gefahrenfolgen, wie beispielsweise die Anzahl Todesfalle oder das
Ausmal} von Sachschaden, mdglich (Kappes et al. 2012, S. 1928; Tsiplakidis und Photis
2019, S. 405ff.).

Quantitative Methoden kdénnen diese Limitation Gberwinden und geben Aufschluss
zu potenziellen Schaden oder Verlusten. Zudem sind sie weit weniger subjektiv, was auch
eine breitere Anwendbarkeit der Ergebnisse ermdglicht, da nicht zuerst Klassenschwellen
oder Indexbereiche definiert werden mussen. Sie bieten so eine relativ objektive Grund-
lage fur die Entscheidungsfindung. Nachteile hingegen sind, dass die Anwendung von
quantitativen Methoden komplexer ist und eine hohe Datenverfligbarkeit notwendig ist
(Kappes et al. 2012, S. 1945f.; Simmons et al. 2017, S. 58). Eine Ubersicht zu den Vor-
und Nachteilen von qualitativen, semi-quantitativen und quantitativen Ansatzen findet sich
in Tabelle 4.

Tabelle 4: Vor- und Nachteile verschiedener Methoden zur Gefahren- und Risikobewertung.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Methode Vorteile Nachteile
Qualitative e Einfache Anwendbarkeit Subjektivitat
Methoden e Anwendbarkeit bei Datenknappheit Keine/eingeschrankte Vergleich-

Semi-quantitative .

Methoden
[ )
Quantitative .
Methoden .

Leichte Integration der Einschat-
zungen von Expert*innen
Darstellbarkeit von groflen Mengen
multidisziplinarer Informationen
Gewichtung, relative Rangfolge
(Quantifizierung der Unterschiede
zwischen verschiedenen Kilassifi-
zierungen moglich)

Verminderte Generalisierung
Deutlich geringere Subjektivitat
Detailreiche Informationen (ber po-
tenzielle Schaden o. Verluste
Breitere Anwendbarkeit der Ergeb-

nisse

barkeit
Weniger prazise

Keine numerische Bewertung

Keine Quantifizierung von Gefah-
renfolgen (Anzahl Todesfalle, Aus-

maf Sachschaden etc.)

Umfangreiche Datenverfiigbarkeit
notwendig

Komplexe Anwendung

Gewisse Vor- und Nachteile gibt es auch bei Methoden, die verschiedene Natur-
gefahren als einzelne Prozesse ansehen bzw. diese lediglich aufsummieren vs. Methoden,
die Naturgefahren als interagierende Prozesse ansehen, auch zu erkennen in Tabelle 5.

Multilayer single-hazard Ansatze haben zwar den Vorteil, dass diese simpler in der
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Umsetzung sind, laut Ming et al. (2022, S. 2) besteht dafur allerdings die Limitation, dass
»the physical interaction between the contributing hazards, i.e. the impact of one hazard
on the other hazard(s) [...], is either neglected or taken into account using over-simplified
approaches, e.g. by spatially overlying hazard components without proper consideration
of the underlying complex interacting processes”. Dies kann dazu fuhren, dass Katastro-
phenrisiken unterschatzt werden (Gill und Malamud 2016, S. 659). Bei Multi-Risikoanaly-
sen besteht diese Limitation nicht, weshalb diese das potenzielle Gesamtrisiko mehrerer
Naturgefahren und deren Wechselwirkungen quantifizieren kdnnen, was hilfreich fir die
Entscheidungsfindung und Entwicklung von Notfallplanen ist. Allerdings sind Multi-Risiko-
analysen dadurch sehr vielschichtig und bringen daher, je nach angewendeter Methode,
verschiedene Herausforderungen mit sich (Kappes et al. 2012, S. 1953; Schmidt et al.
2011, S. 1170).

Fur Interaktionsmatrizen gelten dabei die gleichen Nachteile wie bei den qualitati-
ven bzw. semi-quantitativen Methoden. Vorteile sind allerdings die Skalierbarkeit, eine An-
wendbarkeit bei nur gering vorhandener Datenmenge sowie die Mdglichkeit grofie Men-
gen multidisziplinarer Informationen darzustellen (Ciurean et al. 2018, S. 10). AuRerdem

spielt auch hier wieder das Problem der Subjektivitat eine Rolle.

Andere Ansatze der Multi-Risikoanalysen, wie die probabilistischen grafischen Mo-
delle, arbeiten objektiver. Dazu zahlen Event Trees, bei denen sich, fur einen Ansatz der
Multi-Risikoanalyse, die Komplexitat zudem in Grenzen halt. Aulterdem besteht die MAg-
lichkeit qualitative und quantitative Daten einzubinden, sodass auch partizipatorische An-
satze mdglich sind. Nachteil ist dabei allerdings, dass dessen Struktur begrenzt ist, nicht-
lineare Prozesse nur bedingt erfasst werden kdnnen und Event Trees nur einen Startpunkt
haben kdnnen (Terzi et al. 2019, S. 767; Tsiplakidis und Photis 2019, S. 414). ,[Flor that
reason they can not handle scenarios with more than one primary event which can be
possible in multihazard risk assessment” (Tsiplakidis und Photis 2019, S. 415). Zudem
kommt, dass die Anwendung nur bei gréReren Maldstaben maéglich ist, da ansonsten rie-
sige Mengen an Daten gebraucht werden wirden (Kappes et al. 2010, S. 355). Bayesian
Networks, der zweite in Kapitel 2.4.4 vorgestellte Ansatz der probabilistischen grafischen
Modelle, kbnnen Zuverlassigkeits- als auch Kausalitatsbeziehungen modellieren und sind
besonders effektiv wenn eine Vielzahl an Variablen vorliegt. Allerdings kann die Komple-
xitét schnell uberhand nehmen und eine grof3e Menge an Daten benétigt werden. Aul3er-
dem ist die zeitlich-dynamische Integration eine Schwache der Bayesian Networks, wobei
auch die steigende Rechenzeit zum Problem werden kann (Terzi et al. 2019, S. 765; Tilloy
et al. 2019, S. 17).
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Eine kirzere Rechenzeit sowie eine hdhere Genauigkeit bei der Identifizierung und
Bewertung von Multi-Risiken gegenuber den klassischen Ansatzen, sind wiederrum Vor-
teile der Machine-Learning-Ansatze, die in den letzten Jahren vermehrt zum Einsatz kom-
men. Zudem sind diese ganzlich unabhangig von Expert*innenwissen. Nachteil ist aller-
dings auch hier wieder die hohe bendtigte Datenmenge (Nachappa et al. 2020, S. 10;
Zhang et al. 2023, S. 2).

Tabelle 5: Vor- und Nachteile Multi-Layer- vs. Multi-Risikoanalyse.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Methode Vorteile Nachteile
Multi-Layeranalyse e Einfache Anwendung e Keine Berucksichtigung von
Wechselwirkungen
e Risiken kénnen unterschatzt wer-
den
e Vulnerabilitdt kann erhéht werden
e Managementprioritaten kénnen
verzerrt werden
Multi-Risikoanalyse e  Wechselwirkungen werden be- e Komplexe Anwendung
rucksichtigt
e Realistische Einschatzung von Ri-
siken
e  Aussagekraftig fir Entscheidungs-
findung und Entwicklung von Not-

fallplanen

Es ist wichtig zu betonen, dass die Wahl der Methode (qualitativ, semi-quantitativ
oder quantitativ bzw. Multi-Layeranalyse oder Multi-Risikoanalyse) flir Gefahren- und Ri-
sikoanalysen stark vom spezifischen Anwendungsfall abhangt. Jede Methode bringt ihre
eigenen Vor- und Nachteile mit sich, die bericksichtigt werden missen, um eine Analyse
effektiv und zielfihrend durchzuflhren zu kénnen. Bei der Bewertung der verschiedenen
Methoden ist es demnach entscheidend, die Anforderungen, Zielsetzungen und Kapazi-
taten der jeweiligen Studie bzw. die Gegebenheiten des betrachteten Gebiets zu beruck-
sichtigen. Beispielsweise kdnnten quantitative Ansatze, die auf umfangreichen Daten ba-
sieren, in Regionen mit einer reichen Datengrundlage zu sehr guten Ergebnissen fuhren.
Auf der anderen Seite kdnnen qualitative oder semi-quantitative Ansatze in Gebieten mit
begrenzter Datenverfiigbarkeit eine nitzliche Alternative sein. Sie ermdglichen es, Ex-
pert*innenwissen in die Analyse einzubeziehen, was je nach Anforderungen von Vorteil
sein kann (Kappes et al. 2012, S. 1953).
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2.5 Forschungsstand zu Gefahren-, Expositions- und Risikoanalysen

Aufgrund der stetig wachsenden Bedeutung von (Multi-)Risikoanalysen gibt es bereits
zahlreiche Studien, die sich damit befassen und verschiedene Ansatze verfolgen. Viele
Forschungsanstrengungen konzentrieren sich dabei auf die Identifizierung und Aggrega-
tion mehrerer Gefahrenarten mittels quantitativer und semiquantitativer Ansatze (Gallina
et al. 2016, S. 126). Eine der ersten Risikobewertungen von Naturgefahren auf globaler
Ebene haben dabei Dilley et al. (2005) durchgefiihrt, wobei geografische Gebiete mit dem
hdchsten Risikopotential fir Naturkatastrophen identifiziert wurden. Die dieser Studie zu-
grunde liegenden Daten reichen zwar nicht aus, um das absolute Risikoniveau einer be-
stimmten Gefahr oder Gefahrenkombination zu verstehen, allerdings kénnen Gebiete
identifiziert werden, in denen ein relativ hdheres Risiko fir Einzel- oder Mehrfachgefahren
besteht (Dilley et al. 2005, S. 1).

Seit der Veroffentlichung von Dilley et al. (2005) sind zahlreiche weitere Risikobe-
wertungen von Naturgefahren erschienen. Viele davon ebenfalls mit globaler Ausdeh-
nung. Ward et al. (2020) fassen Utber 50 zwischen 1984 und 2020 erschienenen Verof-
fentlichungen zu diesem Thema, unterteilt in die verschiedenen global betrachteten Na-
turgefahren, in ihrem Review-Paper zusammen. Dabei lassen sich Unterschiede und Ge-
meinsamkeiten Uber die Studien hinweg feststellen. Gemeinsam haben die vorgestellten
Studien, dass in fast allen Fallen eine explizite Darstellung der beiden Risikoelemente
Gefahrenintensitat und/oder -wahrscheinlichkeit sowie der Exposition erfolgt. Das dritte
Risikoelement, die Vulnerabilitdt, wird bei ungefahr zwei Dritteln der Studien spezifisch
benannt. Auf eine Dynamik dieser Elemente wird vor allem in Studien bezlglich hydrolo-
gischen, klimatologischen und meteorologischen Naturgefahren eingegangen und weni-
ger in Studien zu beispielsweise geologischen Naturgefahren, was damit zu erklaren ist,
dass Zukunftsprognosen bei einem klimawandelbezogenen Schwerpunkt von hoher Wich-
tigkeit sind und dieser Schwerpunkt insbesondere bei Studien zu den zuerst genannten
Naturgefahren vorliegt. Hier wird oft gleichzeitig der Einfluss des Klimawandels auf das
bestehende und zukuinftige Risiko untersucht. Bezuglich Risikoindikatoren ist zu erken-
nen, dass hierbei die Zahl der betroffenen Personen am meisten herangezogen wird (in
59 % der betrachteten Studien), gefolgt von den direkten wirtschaftlichen Schaden (44 %),
Todesfallen (26 %) und dem betroffenen BIP (24 %). Die verwendeten Analysemethoden
lassen sich in probabilistisch und nicht probabilistisch unterteilen, wobei diese je nach be-
trachteter Naturgefahr in ganz unterschiedlichem Maf zum Einsatz kommen (Ward et al.
2020, S. 1082ff.). Bei Durren, Vulkanen und Erdrutschen kommen bislang ausschliellich
nicht-probabilistische Ansatze zum Einsatz, bei Uberschwemmungen sowie Erdbeben

geht die Tendenz in den letzten Jahren hin zu probabilistischen Ansatzen, wobei
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probabilistisch in diesem Zusammenhang durch Ward et al. (2020, S. 1084) wie folgt de-
finiert wird: ,[P]robabilistic refers to studies that assess expected annual impacts by inte-
grating across return periods based on a probabilistic stochastic event set”. Bei Risikoana-
lysen bezlglich der Naturgefahren tropische Zyklone und Waldbrande werden beide An-
satze gleichermalien genutzt. Werden die verwendeten Daten und deren Auflésung Uber
die Studien hinweg betrachtet, Iasst sich feststellen, dass, mit einzelnen Ausnahmen, mit
der Aktualitat der Studie ebenso die Auflosung der Risikoanalysen zunimmt. Zudem Iasst
sich erkennen, dass bestimmte Datensatze besonders haufig verwendet werden. So wa-
ren das fir die Exposition beispielsweise Rasterdaten zur Bevdlkerung und dem Bruttoin-
landsprodukt (BIP). Datensatze zur Reprasentation der Vulnerabilitat sind beispielsweise
Intensitats-Schadens-Funktionen oder das Verhaltnis von betroffenem BIP zu gemeldeten
Verlusten bzw. betroffener Bevdlkerung zu gemeldeten Todesfallen. Die Bandbreite der

verwendeten Datensatze ist hier recht umfangreich (Ward et al. 2020, S. 1082ff.).

Um einige Beispiele der von Ward et al. (2020) untersuchten Studien zu nennen:
Alfieri et al. (2017) haben die Haufigkeit und das Ausmal’ von Flussiberschwemmungen
und deren Auswirkungen bezlglich verschiedener reprasentativer Konzentrationspfade
untersucht. Dazu wurde ein Kaskadenmodell herangezogen, das Simulationen von hyd-
rologischen, hydraulischen und sozio6konomischen Auswirkungen umfasst. Djordjevic et
al. (2016) haben die starksten und am wenigsten gefahrdeten Lander der Welt beztiglich
Erdbeben basierend auf dem Datensatz Zones of probable maximum earthquake intensity
des Umweltprogramms der Vereinten Nationen ermittelt. Carrdo et al. (2016) haben das
Durrerisiko fur den Zeitraum 2000-2014 mit einer raumlichen Aufldsung von 0,5° bewertet.
Dabei wurde die Dirregefahr aus einer Analyse der historischen Niederschlagsdefizite ab-
geleitet, die Exposition aus der Aggregation von Rasterindikatoren fir Bevolkerungs- und
Viehdichte, der Landnutzung Ackerland und Wasserstress und die Vulnerabilitat aus ver-
schiedenen sozialen, wirtschaftlichen und infrastrukturellen Indikatoren. Meng et al. (2015)
analysieren das globale Waldbrandrisiko auf der Grundlage der MODIS-Waldbrandpro-
dukte quantitativ. Dabei wurde das Auftreten von Waldbranden als Indikator fiir die Gefahr
an sich gesehen und die durchschnittliche verbrannte Flache pro Waldbrand als Indikator
fur die Exposition herangezogen. Erstellt wurde zudem eine globale Karte des Waldbrand-

risikos mit einer raumlichen Auflésung von 0,1°.

Die Verdffentlichungen, die von Ward et al. (2020) beleuchtet wurden, betrachten
haufig nur eine einzelne Naturgefahr und die damit zusammenhangenden Risiken. Im Re-
view Article Challenges of analyzing multi-hazard risk: a review identifizieren und
beschreiben Kappes et al. (2012), im Gegensatz dazu Studien mit einem multi-hazard-risk

Ansatz und welche Herausforderungen, im Zuge dieser Art der Risikoanalyse auftreten
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konnen. Multi-hazard risk Analysen sind im Vergleich zum Feld der Einzelrisikoanalysen
noch ein relativ neues Forschungsfeld. Aufgrund dessen gibt es hier, im Gegensatz zur
Einzelrisikoanalyse, noch keine etablierte standardisierte Herangehensweise, um diese
Art der Analyse durchzufihren. AuRerdem fehlt es an historischen Erfahrungen bezlglich
des Umgangs mit moglicherweise auftretenden Problemen, was ebenfalls eine Herausfor-
derung darstellen kann (Kappes et al. 2012, S. 1927). Zwei Schwierigkeiten, die bei der
Entwicklung von neuen Methoden im Bereich der multi-hazard risk Analysen entstehen,

werden von Kappes et al. (2012, S. 1929) wie folgt benannt:

»(1) differing process characteristics so that it becomes difficult to compare multiple

hazards [...]
(2) the existence of relations and interactions between hazards”

Das erste Problem, wobei bei verschiedenen Naturgefahren unterschiedliche
Messweisen und Referenzeinheiten verwendet werden, wird in vorliegenden Veroéffentli-
chungen bislang vorwiegend damit geldst, Gefahren zu klassifizieren oder Indizes zu ent-
wickeln (s. auch Kapitel 2.4). Ein Beispiel fur eine solche Klassifizierung von Kunz und
Hurni (2008) aus den Schweizer Richtlinien zur Analyse und Bewertung von Naturgefah-
ren, wurde bereits in Kapitel 2.4.1 vorgestellt. Einen dhnlichen Ansatz verfolgen Thierry et
al. (2008), die eine Bedrohungsmatrix mit den Komponenten Haufigkeit, Intensitat und
Ausdehnung bezlglich der des Lavastroms ausgesetzten Gebiete des aktiven Vulkans
Kamerunberg entwickelt haben. Dabei wurden funf Gefahrenklassen zwischen negligible
und very high erstellt, die die Starke der Gefahrdung anzeigen (Thierry et al. 2008, S. 437).
Auch im Rahmen des im Jahr 2007 abgeschlossenen ARMONIA Projekts der EU, dessen
Ziel es war ,to provide the EU with a set of harmonised methodologies for producing in-
tegrated risk maps to achieve effective spatial planning procedures in areas prone to na-
tural disasters in Europe”, wurde ein Klassifikations-Ansatz vorgestellt, der die Gefahren
bezuglich ihrer Intensitat in low, medium und high einteilt (Eurpaische Kommision 0.J.,
0.J.; Kappes et al. 2012, S. 1929). Die bereits erwahnte Veroffentlichung von Dilley et al.
(2005) bedient sich zur multiplen Gefahrendarstellung eines Simple Multihazard Index, der
auf der Eintrittswahrscheinlichkeit der Naturgefahren sowie Expositionsdaten beruht. Die-
ser gibt die Anzahl der vorkommenden Gefahren in einer Gitterzelle wieder, die als ver-

gleichsweise bedeutsam betrachtet werden (Dilley et al. 2005, S. 47).

In den genannten Studien wird allerdings die Interaktion der verschiedenen Natur-
gefahren Ubergangen. Dieser Herausforderung, der Existenz von Beziehungen und Wech-
selwirkungen zwischen Naturgefahren, stellen sich eine begrenzte Zahl weiterer Publika-

tionen. Allerdings fehlt auch hier bisher ein einheitlicher konzeptioneller Ansatz als auch
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eine allgemein gebrauchliche Terminologie (Kappes et al. 2012, S. 1935). Erwahnens-
werte Publikationen mit dem Ansatz einer Interaktionsmatrix sind hier die von Tarvainen et
al. (2006) und Pippo et al. (2008). Tarvainen et al. (2006, S. 84) fassen dabei 15 verschie-
dene Gefahrenarten in der Interaktionsmatrix zusammen, indem jeweils angegeben wird,
ob ein Einfluss von einer Gefahrenart auf eine andere Gefahrenart besteht oder nicht,
wohingegen Pippo et al. (2008, 459f.) eine deskriptive Interaktionsmatrix nutzen und die
Interaktionen zwischen sechs verschiedenen Gefahrenarten, also 30 interagierende Ele-
mente, an der Kiste in Nordkampanien (Italien), jeweils kurz beschreiben. Damit die
Starke der verschiedenen Interaktionen auch quantitativ festgehalten wird, werden Werte
von null bis vier vergeben, wobei null fir ,none“ und vier fir ,critical“ steht. Den Ansatz
eines Event Trees nutzen hingegen unter anderem Newhall und Hoblitt (2002) zur Ein-
schatzung von Gefahr und Risiko aus vulkanischen Aktivitaten und der Wahrscheinlichkeit
maoglicher Folgen: , Their nine stage event tree [...] follows a logical discrete process from
a primary event to final results that reflect vulnerability. [...] Probabilities of each event are
calculated by exploiting the theorem of conditional probabilities in conjunction with the
Bayes'’s rule” (Tsiplakidis und Photis 2019, S. 413).

Nachdem eine Bandbreite an verschiedenen Ansatzen und Studien zum Thema
Gefahren-, Expositions- und Risikoanalysen beziiglich Naturgefahren betrachtet wurde,
lasst sich sagen, dass sich der in dieser Arbeit zu replizierende Gefahrenindex, in dem
Sinne von den bislang betrachteten Studien abhebt, dass beziglich der verwendeten Da-
ten eine globale Datenkonsistenz gegeben ist. So ist es moglich, den Index auf eine Viel-
zahl von geografischen Kontexten auszuweiten und Klima- und Umweltdaten auch in ge-
ografisch abgelegenen Gebieten zuverlassig, kostengunstig und standardisiert zu erfas-
sen (Owen et al. 2023, S. 1). Mithilfe der Indexberechnung lasst sich so das Gefahrenpo-
tential innerhalb eines Gebiets ermitteln, als auch der Unterschied in der H6he der Gefahr

im Vergleich zu umliegenden Gebieten nachvollziehen (Owen et al. 2023, S. 5).
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3 Multi-Risk-Tools

Neben einer Fille an Studien, die sich mit Gefahren-, Expositions- und (Multi-)Risikoana-
lysen befassen, wurden in den letzten Jahren auch eine Vielzahl an Software-Tools entwi-
ckelt, mit denen die Risiken von Naturgefahren quantifiziert und beispielsweise die Anzahl
der exponierten Gebaude, die absoluten 6konomischen Verluste oder die jahrlich erwar-
teten Todesfalle berechnet werden kénnen. Dabei werden in die Software-Tools haufig
GIS-Anwendungen integriert. Diese Werkzeuge bieten nicht nur eine effiziente Moglich-
keit, komplexe Analysen zu Naturgefahren und méglichen Folgen durchzufiihren, sondern
ermoglichen auch eine prazisere Bewertung und Planung von MalRnahmen zur Risikom-
inderung. Einige dieser Tools sind zudem frei zuganglich und nutzbar, also Open Access.
In den letzten zwei Jahrzehnten ist die Qualitat und Verflgbarkeit von Open-Access- und
Open-Source-Software deutlich gestiegen, wodurch diese Instrumente einer breiteren
Nutzer*innenbasis zuganglich sind (The World Bank 2014, S. 3; Tsiplakidis und Photis

2019, S. 409). Einige dieser Tools sollen in diesem Kapitel vorgestellt werden.

3.1 Verfugbare Open Source Tools zur Gefahren- und (Multi-)Risikoanalyse

RiskScape ist die erste Open Source Software zur Analyse und Bewertung von Risiken im
Zusammenhang mit Naturgefahren, die vorgestellt werden soll. Das dazugehdrige For-
schungsprogramm wurde bereits im Jahr 2004 vom National Institute of Water and Atmo-
spheric Research (NIWA) und vom geowissenschaftlichen Forschungsinstitut GNS Sci-
ence in Neuseeland gegrundet, woraufhin die Veroffentlichung der ersten Version der Ris-
kScape-Software im Jahr 2006 erfolgte. Zwischenzeitlich wurde die Software 2017 einge-
stellt, da diese als veraltet und schwer du Uberarbeiten galt, bevor ab dem Jahr 2018 mit
Mitteln der staatlichen Institution EQC Toka Tu Ake fur Katastrophenforschung und -versi-

cherung eine neue Version entwickelt wurde (GNS Science 0.J., 0.S.).

Mit RiskScape 2.0 kénnen potenzielle Folgen und Verluste von Naturgefahrensze-
narien simuliert werden. Die benotigten Daten sind nicht hartkodiert, sondern missen von
den Benutzer*innen Ubergeben werden. So kann bei unterschiedlichen Anforderungen mit
den passenden gefahren- und ortsspezifischen Daten gearbeitet werden. Das Design des
Modells, das in der Software implementiert ist, beruht auf der klassischen Einflussgréf3en

von Risiko, also Gefahr, Exposition und Vulnerabilitdt (GNS Science 0.J., 0.S.):
R = fc(H, E, V)

Formel 1: R (Risiko) als Funktion (fC) der Folgen des Gefahrenereignisses (H), das sich auf exponierte Ele-
mente auswirkt (E). Folgen ergeben sich aus der Vulnerabilitét (V) gegenliber des Gefahrenereignisses (i).
(Quelle: Paulik et al. (2023, S. 1074))
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Dementsprechend missen Gefahren- und Expositionsdaten in Gblichen Dateifor-
maten der GIS-Raster- oder Vektordaten sowie Vulnerabilitdtsmodelle Gbergeben werden,
um die Software nutzen zu kdnnen. Zusatzlich kdnnen weitere optionale Inputdaten (Area
und Ressource Layer) Ubergeben werden. In weiterer Folge kbnnen dann Schaden und
Verluste, beispielsweise die Wahrscheinlichkeit von Gebaudeschaden, Schaden an der
Infrastruktur, Personenschaden oder Todesfallen berechnet werden. Die Ergebnisse las-
sen sich unter anderem als Karten, Graphen oder Tabellen darstellen. Welche weiteren
Schritte zwischen der Ubergabe der Daten und der Ausgabe der Ergebnisse liegen, ist in
Abbildung 10 schematisch zu erkennen. Die Zwischenergebnisse aus den einzelnen
Schritten dienen dabei als Eingabe flir den darauffolgenden Schritt (GNS Science o.J.,
0.S.; Paulik et al. 2023, S. 1074).

Input Data Geoprocessing Spatial Consequence Analysis
Sampling
Attribute Filter Cut by Grid AEELCEAS ciazh dlintensiby
Sample Centroid
Exposure Layer
- ’ I Spatial Filter by cutby Laye ’ ’ Calculate Consequences e
] Layer pi il ¥ SR Pl Gk s via Python Function
.
Spatial Filter b Sample All
P: Lo Y Buffer Ifaehons Aggregate Consequence
v Output Data
Group Results by Select Attributes
" » Attribute to Include
Risk Analysis
Event Impact
» Fil Sort Results
Table Calculats RISk » Attribute Filter
Results by Results Qutput
7 - Exposure Data Format

. Defined by modeler Modeler implemented input data or pipeline step function Model processing output P Optional pipeline step

Abb. 10: Schematische Darstellung der Modell-Pipeline von RiskScape.
(Quelle: Paulik et al. (2023, S. 1078))

Nach der Ubergabe der Daten gibt es den optionalen Schritt des Geoprocessings
bei dem die Daten vorbereitet und angepasst werden, bevor diese in das Modell einflie-
Ren. So kann beispielsweise in den Daten nach bestimmten Attributen gefiltert werden,
exponierte Objekte kbnnen mit einem Buffer um einen angegebenen Abstand vergrofiert
werden oder es kdnnen mit Hilfe von raumlichen Filtern neue Expositionslayer erstellt wer-
den, wenn das Forschungsinteresse z.B. nur fur eine eingeschranktere Region besteht.

Beim Spatial sampling werden die verschiedenen Layer, also die Attribute des
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Gefahrenlayers — und gegebenenfalls die optionalen Layer — mit den Objekten aus dem
Expositionslayer, rdumlich verknUpft. Falls ein Element von der Gefahr aus dem Gefah-
renlayer betroffen ist, wird die entsprechende Intensitat ermittelt (Paulik et al. 2023, S.
1079). Im nachsten Schritt, der Consequence analysis werden die Auswirkungen der Ex-
position eines Elements in ihrem Ausmaf® mit Hilfe der ubergebenen Vulnerabilitatsmo-
delle bestimmt. Im letzten Schritt vor der Ausgabe der Ergebnisse, der Risk Analysis, wird
das Risiko berechnet, indem optional probabilistische Modelle angewendet werden kon-
nen (Paulik et al. 2023, S. 1083f.). Weitere detailliertere Informationen zur RiskScape Soft-

ware und der Implementation finden sich in Paulik et al. (2023).

Ein GIS-basiertes Tool zur Risikomodellierung bezlglich der Naturgefahren Erdbe-
ben, Uberschwemmungen, Hurricanes und Tsunamis ist Hazus, das von der Federal
Emergency Management Agency (FEMA) der USA entwickelt wurde. Mit diesem Tool las-
sen sich Gebiete mit hohem Risiko identifizieren und die physischen, wirtschaftlichen und
sozialen Auswirkungen der Naturgefahren abschatzen, allerdings ist keine gleichzeitige
Auswertung von Schaden mehrerer Gefahren und dessen Wechselwirkungen maoglich. Bei
den physischen Auswirkungen geht es um Folgen wie Schaden an Gebduden oder Infra-
struktur, bei den dkonomischen Auswirkungen kdénnen beispielsweise dkonomische Ver-
luste wie verlorene Arbeitsplatze oder Reparaturkosten quantifiziert werden und bei den
sozialen Auswirkungen vertriebene Haushalte oder die Anzahl der von den Naturgefahren
betroffenen Personen (FEMA 0.J.c, 0.S.; Gallina et al. 2016, S. 126).

Im Gegensatz zum Tool RiskScape, missen Benutzer‘innen von Hazus keine ei-
genen Daten Ubergeben, um das Tool nutzen zu kdénnen, da Datensatze flr diverse Ab-
fragen zur Verfugung gestellt werden. Die Moglichkeit, eigene Daten zu verwenden, die
fur den eigenen Verwendungszweck moglicherweise besser geeignet sind, besteht den-
noch. Hazus besteht aus vier verschiedenen Modellen: Hazus Earthquake Model, Hazus
Tsunami Model, Hazus Flood Model und Hazus Hurricane Model. Dabei verwenden alle
Modelle Informationen zu Gebauden, Infrastruktur und Bevodlkerung, als auch Daten zum
Ausmal} und zur Intensitat der Naturgefahr sowie Schadensfunktionen, die die Auswirkun-
gen von Katastrophen hinsichtlich der Intensitat der Gefahr quantifiziert (FEMA 0.J.c, 0.S.).
Abbildung 11 zeigt beispielhaft den Aufbau des Hazus Flood Models. Dabei muss zuerst
das Untersuchungsgebiet definiert werden sowie daraufhin das Gefahrenszenario. Da-
nach werden exponierte Elemente wie Gebaude oder Infrastruktur in das Modell integriert,
woraufhin beispielsweise die wirtschaftlichen Verluste oder der Bedarf an Notunterkiinften
sowie der verursachte Schaden berechnet wird (FEMA 2022, S. 2-2). Genauere Informa-
tionen zu den Modellen finden sich in den Benutzer*innenhandbuichern sowie den techni-

schen Bedienungsanleitungen von Hazus, s. FEMA (0.J.a, 0.S.).
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Abb. 11: Schematische Darstellung der Methodik des Hazus Flood Models.
(Quelle: FEMA (2022, S. 2-2))

Abgesehen von Hazus stellt die FEMA das Online Tool National Risk Index zur
Verfluigung, das auf einer interaktiven Karte der USA basiert. Mit Hilfe von diesem lasst
sich der Risk Index fur 18 Naturgefahren auf dem County oder Census Tract Level able-
sen, als auch das Ausmal der erwarteten jahrlichen Verluste, die soziale Vulnerabilitat
und die Widerstandsfahigkeit von Gemeinden in klassifizierter Form (very low bis very
high). Diese Informationen kdnnen gesammelt fur alle Naturgefahren ausgegeben wer-
den, als auch separat fur eine einzelne ausgewahlte Naturgefahr. Zudem kénnen Daten
exportiert werden, um diese in anderen Programmen zu analysieren (FEMA o.J.b, 0.S.).

Die Risikoberechnung beruht bei der Anwendung auf folgender vereinfachter Gleichung:

Risk = Expected Annual Loss X Community Risk Factor

Social Vulnerability
Community Resilience

where Community Risk Factor = f(

Formel 2: Vereinfachte Gleichung zur Berechnung des Risikos des National Risk Index.
(Quelle: FEMA (2023, 3-1))

Eine Darstellung der Benutzeroberflache des Tools findet sich in Abbildung 12. Weitere

Informationen zum National Risk Index sind in FEMA (2023) zu finden.
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Abb. 12: Interaktive WebMap des National Risk Index der USA.
(Quelle: FEMA (0.J.a, 0.S.))

Die erste Version der Open Source Risikomodellierungsplattform CAPRA (Com-
prehensive Approach to Probabilistic Risk Assessment) wurde im Jahr 2008 als Koopera-
tion zwischen dem Center for Coordination of Natural Disaster Prevention in Central Amer-
ica (CEPREDENAC), der United Nations International Strategy for Disaster Reduction (UN
ISDR), der Inter-American Development Bank (IADB) und The World Bank verdffentlicht.
Das Ziel der Initiative war es dabei umfassende Modelle von Naturgefahren, Exposition
und Vulnerabilitédt zu integrieren und Risikobewertungen durchzufihren, um Landern in
Mittelamerika passende Informationen und Instrumente zur Verfligung zu stellen, um Na-
turereignisse besser verstehen konnen. CAPRA wurde seit der ersten Verdffentlichung
stetig weiterentwickelt. Die aktuelle Version besteht aus 14 verschiedenen Softwaremo-
dulen, wobei acht verschiedene Naturgefahren miteinbezogen werden: Erdbeben, Tsuna-
mis, Erdrutsche, Vulkanausbriiche, tropische Wirbelstliirme, konvektive Niederschlage,
Uberschwemmungen und Diirren. Die Module gliedern sich in Module zur Betrachtung
und Bewertung der Gefahren an sich, Module bezulglich Exposition und Vulnerabilitat so-
wie Module zur Risikobewertung und zum Datenmanagement (Bernal und Cardona 2018,
S. 1; CAPRA 0.J., 0.S.). Eine Ubersicht aller 14 Module findet sich in Abbildung 13.
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Abb. 13: Kernmodule von CAPRA.
(Quelle: Bernal und Cardona (2018, S. 2))

Data Management

Module bezuglich verschiedener Naturgefahren sind beispielsweise das Erdbe-
ben- und Tsunami-Gefahrenmodul CRISIS 2015, womit probabilistische seismische Ge-
fahrenanalyse durchgeflihrt werden kénnen, Landslide Hazard Mapper, das Werkzeuge
fur die probabilistische Bewertung der Gefahr von Erdrutschen bereitstellt und Drought
Pro, mit dem das Risiko fur Durren in der Landwirtschaft ermittelt werden kann. Module
bezlglich der Exposition und Vulnerabilitdt sind der Exposure Editor, der Werkzeuge fir
die Erstellung von Datenbanken fir geografische Expositionen bietet und Vulnerability
Studio, mit dem sogenannte Vulnerability Functions erstellt und bearbeitet werden kénnen.
Mit CAPRA-GRM kann letztlich das gesamte Risiko probabilistisch berechnet werden, in-
dem eine Risikokurve, mit der die Wahrscheinlichkeit ermittelt wird, dass ein Schaden ei-
ner bestimmten Hohe innerhalb eines bestimmten Zeitraums Uberschritten wird, fir die
unterstitzten Naturgefahren berechnet wird. Dabei kdnnen auch Analysen bezlglich meh-
rerer Gefahren durchgefuhrt werden, indem die Verluste aus den verschiedenen Gefahren
aggregiert werden. Auflterdem kdnnen die durchschnittlichen jahrlichen oder die maxima-

len Verluste berechnet werden (Bernal und Cardona 2018, S. 2-10).

Zur Verfigung gestellt wird zudem CAPRA-GIS, eine GIS-Anwendung mit der ge-
ografische Vektor- und Rasterdaten visualisiert und Wahrscheinlichkeiten sowie Risiken
bezuglich Naturgefahren berechnet werden kdnnen. Verschiedene Dateien zu der Natur-
gefahr (z.B. Informationen zu Intensitat und Frequenz), der Exposition (Georeferenzinfor-
mationen zu Gutern) und der Vulnerabilitat (Informationen zum Verhalten der exponierten
Strukturen bei Eintreten der ausgewahlten Gefahren) bilden ein CAPRA GIS-Projekt und
werden in der Anwendung miteinander verknipft. Auch alle CAPRA Module haben



innerhalb der GIS-Anwendung eine grafische Benutzeroberflache (Ordaz und Salgado
2017, S. 10f.). Ein Einblick in die grafische Benutzeroberflache von CAPRA-GIS findet
sich in Abbildung 14. Weitere Informationen zur aktuellen Version der CAPRA Software

sind Bernal und Cardona (2018) zu entnehmen.
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Abb. 14: Die grafische Benutzeroberfldche von CAPRA-GIS.
(Quelle: Ordaz und Salgado (2017, S. 11))

Weitere Open Source und Open Access Softwarepakete zur Risikobewertung sind
beispielsweise InaSafe (QGIS Plugin zur Erstellung von Szenarien fur die Auswirkungen
von Naturgefahren), OpenQuake (Erdbebengefahrdungs- und Risikomodellierung), Ka-
lypso (Berechnung von Hochwassergefahren und -risiken) oder TCRM (Ereignissimulator
fur die Gefahr tropischer Wirbelstirme) (The World Bank 2014, S. 13). Eine Vorstellung
und unabhangige Beurteilung dieser und mehr Tools finden sich in The World Bank (2014).
Allerdings wird darin aufgrund des Veréffentlichungsjahrs meist nicht auf die aktuellste

Version der jeweiligen Anwendung eingegangen.

3.2 Vorteile und Limitationen bisheriger Tools

Je nach Anwendungszweck sind manche Tools zur Gefahren- und Risikoanalysen mehr
und manche weniger geeignet, da bei verschiedenen Projekten unterschiedliche Anforde-
rungen an die Tools bestehen und spezifische Herausforderungen mit bestimmten Tools
besonders gut Giberwunden werden kdnnen. Auch die verschiedenen Limitationen der ein-

zelnen Tools sollten bei der Auswahl einer Software in Betracht gezogen werden. Auf die
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Vorteile und Limitationen der in Kapitel 3.1 vorgestellten Tools, soll im Folgenden einge-

gangen werden.

RiskScape erweist sich als niitzliches und flexibles Tool fiir die Risikoanalyse. Es
kann dabei nicht nur dazu genutzt werden, das Katastrophenrisikomanagement in Neu-
seeland zu unterstiitzen, sondern ist ebenso fiir eine Vielzahl von weiteren Verwendungs-
zwecken, Uber die Grenzen von Neuseeland hinaus, auferst nitzlich, da die Risikoanaly-
sen stark auf den eigenen Verwendungszweck anpassbar sind und auch die Eingabeda-
ten frei ausgewahlt sowie vorverarbeitet werden kénnen. Dabei kénnen die Eingabedaten
u.a. zur Gefahr und Exposition aus einer Vielzahl unterschiedlicher Formate, z.B. .csv,
.shp, .tif, .asc, .hdf5, .nc, .geojson und .kml, zusammengefiihrt und zahlreiche Statistik-
und Datenmanipulationsoperationen auf diese angewendet werden (RiskScape 0.J., 0.S,;
Scheele et al. 2020, S. 1). Damit einher geht allerdings auch der Nachteil, dass bei Uber-
gabe von Daten mit schlechter Qualitat die Ergebnisse ebenso mangelhaft sind. Es wer-
den also beispielsweise gute Daten zu Gitern bendétigt, um die Verluste zuverlassig be-
rechnen zu kdnnen. Einen solchen vollstandigen Datensatz zur Verfugung zu haben, kann
allerdings oft eine Herausforderung sein. Ebenso missen die Vulnerabilitaitsmodelle, die
Ubergeben werden missen, passend fur den Verwendungszweck sein (Deligne et al.
2017, S. 18). Bei all dem kann es generell zu dem Problem kommen, dass keine passen-
den Daten gefunden werden oder diese nicht frei verfligbar sind. RiskScape kann dann
nicht genutzt werden, da bislang keine Default-Daten zur Verfliigung gestellt werden, die
in solch einem Fall verwendet werden kdnnten. Allerdings ist in Aussicht, dass sich dies
zukunftig andert und beispielsweise nationale Datensatze, wie der nationale LINZ Gebau-
dedatensatz, innerhalb von RiskScape zur Nutzung bereitgestellt werden (Woods 2021,
0.S.).

RiskScape ermdglich zwar die Evaluierung mehrerer Gefahren gleichzeitig, was
ein deutlicher Vorteil gegenliber anderen Tools ist, allerdings werden dabei keine zeitlich
variierenden oder kaskadierenden Auswirkungen bericksichtigt. Zudem gibt es generell
Einschrankungen bei der Bewertung von Schaden, da zwar die direkten Schaden gemes-
sen werden kénnen, z.B. der Schaden an kritischer Infrastruktur, wie sich dies allerdings
weiter auswirkt — beispielsweise, dass wegen eines beschadigten Krankenhauses, andere
Krankenhaduser verstarkt belastet werden — geht aus der Schadensanalyse nicht hervor
(Deligne et al. 2017, S. 18).

Bislang ist RiskScape ein Tool, das nur Uber die Kommandozeile verwendet wer-
den kann. Eine grafische Benutzeroberflache gibt es nicht. So werden grundlegende Pro-

grammierkenntnisse fir die Nutzung vorausgesetzt, was den Zugang zum Tool stark
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einschrankt und es insbesondere flir Anwender*innen ohne oder mit nur wenig Program-
miererfahrung weniger zuganglich macht. Allerdings soll in Zukunft eine webbasierte gra-
fische Benutzeroberflache entwickelt werden, um die Modell- und Datenverwaltung so vi-
suell zu unterstutzen und eine breitere Anwendung des Tools zu erméglichen (Paulik et al.
2023, S. 1088).

Im Gegensatz dazu hat Hazus dadurch, dass es auf einem GIS basiert und in einer
Desktop-Anwendung verwendet wird, ein sehr nutzer*innenfreundliches grafisches Inter-
face, das eine leichte Verwendung, auch ohne Programmierkenntnisse, ermdéglicht. Aller-
dings ist hierbei zu beachten, dass eine kommerzielle ArcGIS Lizenz benétigt wird, um
Hazus verwenden zu konnen. Die Software zur Risikomodellierung an sich ist zwar Open
Source und auch kostenlos verfligbar, allerdings kann die Lizensierung von ArcGIS fir
viele Nutzer*innen unerschwinglich teuer sei, sodass es sich bei Hazus folglich um eine
open-closed Software handelt und deshalb nicht von einer breiten Nutzer*innenbasis ver-
wendet werden kann. Zudem ist die Nutzung auf nur vier Naturgefahren — Erdbeben, Uber-
schwemmungen, Tsunamis und Hurricanes — begrenzt (The World Bank 2014, S. 8f.).
Darlber hinaus ist eine Nutzung fir Anwendungsfalle auf3erhalb der USA nur beschrankt
mdglich: ,[A]ldjusting hazard parameters and creating data inventories for areas outside

the U.S. may require significant effort“ (FEMA o.J.c, 0.S.).

Die Anwendung fur Falle innerhalb der USA wird daflr dadurch erleichtert, dass
Datensatze fir diverse Abfragen fir jeden Staat zur Verfigung gestellt werden und somit
nicht zwingend eigene Datensatze benotigt werden. AuRerdem ist die Nutzung von Hazus
nicht nur aufgrund der grafischen Benutzeroberflache leicht verwendbar, sondern auch
aufgrund der verschiedenen Analyselevel, zu erkennen in Abbildung 15, wobei auch mit
dem Level Basic mit wenig Vorkenntnissen der Nutzer*innen erste Schatzungen bezlglich
Verlusten aus verschiedenen Naturgefahren ohne groRen Aufwand liefert. Gleichzeitig
kénnen Nutzer*innen mit ausgiebigen Vorkenntnissen und mehr Ressourcen, detaillierte
Ergebnisse bezlglich mdglicher Verluste, genaustens zugeschnitten auf das eigene Un-
tersuchungsgebiet, berechnen lassen. Zudem sind auf der Website der FEMA ausflihrliche
Benutzer*innen- und technische Handblicher verfligbar, die die Nutzung untersttitzen und
Auskunft Uber die Funktionsweise der Modelle geben (FEMA o.J.c, 0.S.). Was allerdings
nicht moglich ist und somit auch eine immense Limitation darstellt, ist die gleichzeitige
Auswertung von Schaden mehrerer Gefahren und dessen Wechselwirkungen (Gallina et
al. 2016, S. 126).
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Abb. 15: Schematische Darstellung der verschiedenen Analyselevel von Hazus.
(Quelle: FEMA (0.J.c, 0.S.))

Mit der Risikomodellierungsplattform CAPRA wiederrum ist zumindest die Auswer-
tung von Schaden mehrere Naturgefahren maéglich, indem diese aggregiert werden. Aller-
dings werden auch hier mégliche Wechselwirkungen ignoriert (Bernal und Cardona 2018,
S. 10ff,; Gallina et al. 2016, S. 126). Als Limitation wird zudem die Verwendung eher simp-
ler Gefahrenmodelle in einigen der Module angesehen. Trotzdem liefern die Ergebnisse
eine akzeptable Risikoeinschatzung und bieten eine ausreichend gute Basis fir Entschei-
dungen. Dartber hinaus sollen in Zukunft weitere Module fir Naturgefahren wie Hagel-
stirme oder Waldbrande hinzugefligt werden, sodass die Risiken einer breiten Reihe an
Naturgefahren analysiert werden kdnnen. Die bereits vorhandenen Module werden zudem
stets aktualisiert und mit den neusten Erkenntnissen aus der Wissenschaft verbessert.
Dabei sollen zuklnftig auch Schatzungen bezuglich des Klimawandels bei der Risikobe-
wertung von hydrometeorologischen Gefahren eingearbeitet werden, was bislang nur bei

wenigen Tools der Fall ist (Bernal und Cardona 2018, S. 12).

Mit der eigens konzipierten und kostenlos verwendbaren GIS-Anwendung CAPRA-
GIS, ist die Nutzung des Tools leicht moglich, da es eine intuitive grafische Benutzerober-
flache fur alle Module gibt (Ordaz und Salgado 2017, S. 10f.). Dennoch gibt es fur Ex-
pert*innen die Mdglichkeit, CAPRA ohne grafische Benutzeroberflache als CAPRA Team
PocketRC zu nutzen, was in der Ausfuhrung ungeféhr sechs Mal schneller ist als CAPRA-
GIS (Ordaz und Salgado 2017, S. 20). Auch wenn die Entwicklung von CAPRA urspriing-
lich fur die Risikoanalyse in Landern in Mittelamerika ins Leben gerufen wurde, ist die
Software weltweit einsetzbar. So gibt es unter anderem Anwendungsbeispiele aus Spa-
nien, Kanada und Chile (Marulanda et al. 2022; Rincén et al. 2022; Salgado-Galvez et al.
2014). Positiv ist zudem anzumerken, dass Risikoanalysen mit allen drei vorgestellten

Software-Paketen in probabilistischer Form mdglich sind.
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4 Entwicklung des Gefahrenindex-Skripts

Im vorliegenden Kapitel wird zunachst auf die technischen Rahmenbedingungen und Ent-
wicklungswerkzeuge zur Erstellung des Gefahrenindex-Skripts eingegangen. Anschlie-
Rend wird der Gefahrenindex und die dahinterliegenden Berechnungen und Variablen be-

schrieben sowie die eingebundenen Datensatze vorgestellt.

4.1 Technische Rahmenbedingungen und Entwicklungswerkzeuge
Bevor mit der Entwicklung des Gefahren-Tools begonnen werden kann, missen zunachst
die technischen Rahmenbedingungen festgelegt und die Entwicklungswerkzeuge ausge-

wahlt werden. Diese Auswahl wird in diesem Kapitel begriindet.

4.1.1 Die Google-Earth-Engine API

Zur Entwicklung des Skripts zur Ermittlung des Gefahrenindex flr einen beliebigen Ort,
bestand die Notwendigkeit frei auf Klima- und geophysikalische Daten mit globaler Ver-
fugbarkeit zuzugreifen. Aufgrund der GrofRe von Daten in globalem Ausmal, musste zu-
dem darauf geachtet werden, dass es mit der verfugbaren Hardware maoglich ist, umfang-
reiche Berechnungen, die mit Ausfihrung des Skripts anfallen, durchzufiihren. Unter die-

sen Anforderungen bietet sich die Verwendung von Google Earth Engine (GEE) an.

GEE ist eine cloudbasierte Plattform, die es Nutzer*innen ermoglicht Satellitenbil-
der und geografische Daten zu analysieren und zu visualisieren. Der Datenkatalog um-
fasst dabei mehrere Petabyte an Daten mit globalem Ausmaf} und umfasst Aufnahmen
der Erde, die mehr als vierzig Jahre zurtickreichen. Zu einem Grolteil besteht der Daten-
katalog dabei aus Fernerkundungsbildern (z.B. gesamtes Landsat-, Sentinel-1- und Sen-
tinel-2-Archiv), aber auch Klimaprognosen, Bodenbedeckungsdaten und andere 6kologi-
sche, geophysikalische und sozio6konomische Datenséatze werden zur Verfugung gestellt.
Die Daten werden taglich aktualisiert, sodass Veranderungen und Trends auf globaler
Ebene ermittelt werden kdnnen. Da die Infrastruktur cloud-basiert ist, kbnnen auch Analy-
sen mit groRen Datenmengen durchgefihrt werden, ohne dass leistungsstarke Hardware
notwendig ist. Dabei kénnen die Analysen direkt Uber den webbasierten Earth Engine
Code Editor durchgefiihrt werden. Die GEE-Funktionen kénnen aber auch mit Hilfe der
Earth Engine API direkt in andere Anwendungen oder Skripte integriert werden. Die API
ist dabei flr Python und JavaScript verfigbar. Eine vereinfachte Darstellung der GEE Sys-
temarchitektur ist in Abbildung 16 zu finden (Google o.J.c, 0.S.; Gorelick et al. 2017, S.
18).
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Abb. 16: Vereinfachte Darstellung der Google Earth Engine Systemarchitektur.
(Quelle: Gorelick et al. (2017, S. 21))

Rasterdaten werden in GEE als sogenannte /Images reprasentiert, die eine Me-
thode darstellen, geografische Daten in einem zweidimensionalen Raster aus Pixeln oder
Bildelementen zu speichern. Images bestehen aus einem oder mehreren Bandern, wobei
Pixel in einem Band denselben Datentyp sowie dieselbe raumliche Auflésung und Projek-
tion haben mussen. Zwischen den verschiedenen Bandern darf es allerdings im Bezug
auf diese Merkmale Unterschiede geben. Ein Stack oder eine Reihe von Images werden
als Image Collection bezeichnet. (Cardille et al. 2024, S. 20; Google 0.J.d, 0.S.; Gorelick
et al. 2017, S. 19).

Eine Alternative zur GEE ware beispielsweise Sentinel Hub, das ebenfalls cloud-
basiert und Uber eine API zuganglich ist. Der Umfang des Datenkatalogs ist hier allerdings
deutlich kleiner, sodass nicht alle bendtigten Daten verfugbar gewesen waren. Hinzu
kommt, dass der Umfang der erlaubten monatlichen Anfragen (beispielsweise zur Daten-
verarbeitung) unter der freien Version stark limitiert und somit nicht ausreichend fir den
Verwendungszweck ist, insbesondere da das Gefahrentool frei zur Verfiigung gestellt wer-
den soll (Sinergise Solutions 0.J., 0.S.). Auch von einer reinen Nutzung von geographi-
schen Informationssystemen (GIS), wie beispielsweise QG/S, wurde aus verschiedenen
Grunden abgesehen. Zunachst hatte die Datenbeschaffung hier manuell erfolgen muissen,
was mit einem deutlichen héheren Zeitaufwand verbunden ware und eine zukunftige Er-
weiterung des Tools mit aktualisierten oder neuen Datensatzen erschwert. Zudem bietet

ein GIS weniger Automatisierungsmoglichkeiten, als es mit Hilfe von Python und der GEE
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API der Fall ist. Aulerdem werden bei der Arbeit mit einem GIS lokale Rechenressourcen
genutzt, was die Verarbeitung grof’er Datenmengen oder komplexer Analysen deutlich

verlangsamt, bzw. ab einer gewissen Gréle schlicht unmoglich macht.

4.1.2 Auswahl der Programmiersprache und Entwicklungsumgebung

Da die Verwendung der API der Google Earth Engine lediglich mit Python sowie mit Ja-
vaScript moglich ist, da hier entsprechende Programmbibliotheken von Google zur Verfi-
gung gestellt werden, war die Auswahl der Programmiersprache auf diese beiden Spra-
chen beschrankt (Cardille et al. 2024, S. 4). Aus folgenden Griinden wurde entschieden
bei der Entwicklung eines Skripts zur Ermittlung des Gefahrenindex mit Python, anstelle

von JavaScript, zu arbeiten:

o Geeignet fur komplexe raumbezogene Analysen

e Python wird vermehrt im wissenschaftlichen Kontext verwendet

e Zahlreiche Programmbibliotheken zur Datenanalyse und -visualisierung (z.B.
Numpy, Pandas, Geemap), die mit GEE verwendet werden kdnnen

e Benutzerfreundliche Syntax

Eine Limitation der Python API in der ersten Zeit nach der Bereitstellung von dieser war,
dass keine visuellen Outputs mdglich waren. Inzwischen stehen allerdings Packages zu
Verfligung, die auch hier interaktives Mapping und das Visualisieren von Ergebnissen er-
mdglichen. Besonders hervorzuheben ist dabei das Package geemap, das auch im Rah-
men dieser Arbeit zur Visualisierung verwendet wurde (Brandolini et al. 2021, S. 3; Wu
2020b, S. 1). Eine benutzerfreundliche Syntax ist deshalb von Vorteil, da Nutzer*innen so
den Code leichter an ihre BedUlrfnisse anpassen kdnnen — beispielsweise bei der Auswahl

der Untersuchungsgebiete.

Als Entwicklungsumgebung wurde die webbasierte, interaktive Entwicklungsum-
gebung Jupyter Notebook gewahlt. Dabei dient ein Hauptnotebook den Nutzer*innen als
zentrales Skript, von dem aus alle Berechnungen gesteuert werden kénnen. Fir eine bes-
sere Ubersicht wird von diesem aus, auf in Python-Skripten (.py) definierte Funktionen,
die zur Berechnung der einzelnen Gefahren-Variablen notwendig sind (s. Kapitel 4.3), zu-
gegriffen. Die Verwendung von Jupyter Notebook in der vorliegenden Arbeit wird mit fol-
genden Vorteilen begrindet:
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e Benutzerfreundlichkeit

e Interaktivitat & Ausfuhrbarkeit von einzelnen Zellen

e Leichte Visualisierbarkeit von Daten und Ergebnissen

¢ Leichte Dokumentation aufgrund der Unterstitzung von Markdown

e Open-Source

Insbesondere die leichte Visualisierbarkeit von Daten und Ergebnissen ist von Vorteil,
da Nutzer*innen so beispielsweise ihre ausgewahlten Untersuchungsgebiete auf einer
Karte visuell kontrollieren konnen und auch ihre Ergebnisse direkt betrachten kdnnen. Au-
Rerdem kénnen Markdown-Zellen dazu genutzt werden, den Code Ubersichtlich zu struk-
turieren sowie Code-Abschnitte, in denen User*innen den Code an ihre Bedurfnisse an-
passen sollen (z.B. Wahl der Untersuchungsgebiete, Wahl der Normalisierungsgrund-

lage), hervorzuheben und gegebenenfalls genauer zu erldutern.

4.2 Beschreibung des Gefahrenindex

Der Gefahrenindex, der auf einem index-basierten, semi-quantitativen Ansatz beruht, zeigt
an, wie hoch die Wahrscheinlichkeit des Eintritts der Naturgefahren Diirre, Uberschwem-
mung und Erdrutsch ist. Unter Durre ist dabei laut Glaser und Erfurt (2020, S. 1183) ein
»Zeitraum erheblichen Niederschlagsdefizits®, der zu Wasserknappheit fliihrt, zu verstehen.
Zu Uberschwemmungen kann es wiederum bei einem Uberschuss an Wasser kommen.
Ein Erdrutsch ist eine Massenbewegung von Felsgestein, Schutt oder Erde an einem
Hang (FEMA 2023, 15-1). Zur Berechnung des Gefahrenindexes wurden elf verschiedene
Variablen mit globaler bzw. nahezu globaler Datenverfligbarkeit und hoher raumlicher Auf-
I6sung, zumeist nach Owen et al. (2023), ausgewahlt, die klimatische sowie geophysika-
lische Gegebenheiten anzeigen und Indikatoren fur die genannten Naturgefahren darstel-
len. Eine genaue Beschreibung der ausgewahlten Variablen und der dahinter stehenden

Datensatze findet sich in Kapitel 4.3.

Der Gefahrenindex lasst sich fur, von den Nutzer*innen ausgewahlte, Untersu-
chungsgebiete berechnen. Fir diese Untersuchungsgebiete wird jeweils der Mittelwert in-
nerhalb der entsprechenden Grenzen der Gebiete fiir jeweils die einzelnen Gefahren-Va-
riablen berechnet. Die Ergebniswerte der einzelnen Variablen werden daraufhin so nor-
malisiert, dass die Werte zwischen null und eins liegen, wobei null keine Gefahr und eins
eine hohe Gefahr fir das entsprechende Naturphdnomen anzeigt. Dabei wurde zur Nor-

malisierung in den meisten Fallen folgende Formel verwendet:
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x — min (x)

N lisi —
ormaltisierung max(x) — min (X)

Formel 3: Normalisierung der Gefahren-Variablen.

(Quelle: Owen et al. (2023))

Lediglich bei Variablen bei denen hohe Werte eine geringere Gefahr anzeigen
(PDSI, Bodenfeuchte an der Oberflache und Spezifische Luftfeuchtigkeit (Q)), wurde mit

folgender Formel umgekehrt normalisiert:

max(x) — x

Normalisierung = max(x) — min ()

Formel 4: Umgekehrte Normalisierung der Gefahren-Variablen.
(Quelle: Owen et al. (2023))

Da die Variablenwerte in der Regel auf der Landes-Ebene normalisiert werden,
bezeichnen min(x) und max(x) dabei den minimalen und maximalen Wert innerhalb des
Landes in denen die Untersuchungsgebiete liegen. Sollen Untersuchungsgebiete, welche
in verschiedenen Lander liegen, miteinander verglichen werden, besteht die Mdglichkeit
die Werte auf der Ebene mehrerer Lander zu normalisieren. Die normalisierten Werte wer-
den anschlie®end entsprechend Formel 5 summiert und durch die Variablenanzahl divi-
diert, um den Gefahrenindex fur das jeweilige Untersuchungsgebiet zu berechnen. Der

Gefahrenindex ist demnach der ungewichtete Durchschnitt der elf Variablen.

Yvarl + var2 ...
11

Gefahrenindex =

Formel 5: Berechnung des Gefahrenindex.
(Quelle: Owen et al. (2023))

Um den Berechnungsprozess des Gefahrenindex klar darzustellen und die einzel-
nen Schritte erkenntlich zu machen, wurde eine schematische Darstellung diesbezuglich

erstellt, die in Abbildung 17 zu finden ist.
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" max(x) — min (x)

Abb. 17: Schematische Darstellung der Berechnung des Gefahrenindex.
(Quelle: Eigene Darstellung nach Owen et al. (2023))

4.3 Variablen des Gefahrenindex

Es wurden elf verschiedene Variablen, die die Eintrittswahrscheinlichkeit fir die Naturge-
fahren Diirre, Uberschwemmung und Erdrutsch anzeigen sollen, entsprechend Owen et
al. (2023) zur Berechnung des Gefahrenindex einbezogen. Diese lassen sich in die Kate-

gorien Klima und Wetter sowie Geophysikalische Faktoren einteilen.

Klima und Wetter:

e Durchschnittlicher Palmer Drought Severity Index (PDSI)

e Niederschlag: Veranderung der jahrlichen Akkumulation

¢ Niederschlag: Interannueller Variationskoeffizient

¢ Niederschlag: Maximale monatliche Anomalie im Marz/April/Mai (Pmax)
e Temperatur: Jahrliche maximale Oberflachentemperatur (TXx)

e Temperatur: Langfristige Anomalie (AT)

e Spezifische Luftfeuchtigkeit (Q)
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Geophysikalische Faktoren:

e Abflussakkumulation

e Friktion

e Hangneigung

¢ Bodenfeuchte (Oberflache)

Die dahinterstehenden Datensatze haben eine raumliche Auflésung zwischen
0,0008° und 0,25° und sind alle frei verfligbar sowie Uber die Google Earth Engine abruf-
bar. Eine Ubersicht zu den einzelnen Variablen mit Informationen zum anzuzeigenden
Phanomen, der rdumlichen Auflésung, der Einheit der Daten, zum Betrachtungszeitraum
sowie zur Datenquelle findet sich in Tabelle 6. Die km-Angabe der raumlichen Auflésung

bezieht sich auf Regionen am Aquator.

Die Variablen und deren Berechnung sowie die dahinter stehenden Datensatze
(wobei teilweise auf andere Datensatze, als auf die von Owen et al. (2023) verwendeten,
zurtickgegriffen wird), werden in den folgenden Unterkapiteln 4.3.1 bis 4.3.11 beschrieben.
Einige der zum Einsatz kommenden Datensatze sind sogenannte Reanalyse-Datensétze.
Laut ECMWF (2023, 0.S.) sind Reanalyse-Datensatze ,a blend of observations with past
short-range weather forecasts rerun with modern weather forecasting models”. Sie fillen,
auf eine Uber die Zeit hinweg konsistente Weise, Licken in Messdaten und bereinigen
Fehler und ermdglichen so global vollstéandige, oft langjahrige Datensatze (ECMWF 2023,
0.S.).
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Tabelle 6: Ubersicht (iber die Gefahren-Variablen und dazugehérige Informationen.

(Quelle: Eigene Darstellung nach Owen et al. (2023, S. 8)).
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4.3.1. Durchschnittlicher PDSI

Die Werte zur Berechnung des durchschnittlichen Palmer Drought Severity Index (PDSI)
wurden dem Datensatz TerraClimate entnommen. Dieser ist ein monatlicher globaler Da-
tensatz zum Klima und zur klimatischen Wasserbilanz globaler Landoberflachen zwischen
1958-2015 mit einer hohen raumlichen Auflésung von ~4,6 km / 0,04°. Zur Erstellung des
Datensatzes wurden rdumlich hoch aufgeldste klimatologische Normalwerte aus dem
WorldClim-Datensatz mit zeitlich variierenden Daten mit gréberer Auflésung aus den Da-
tensatzen CRU Ts4.0 und JRA-55 mit Hilfe von Interpolation kombiniert. Des Weiteren wird
zur Erstellung der Oberflachenwasserbilanz ein Wasserbilanzmodell hinzugezogen, das
Referenzwerte flr u.a. Evapotranspiration, Niederschlag, Temperatur und interpolierte Bo-
denwasserkapazitat einbezieht. Die rdumlich-zeitlichen Aspekte von TerraClimate wurden
anhand von Stationsdaten sowie des jahrlichen Abflusses von Wasserstandsmessern va-
lidiert (Abatzoglou et al. 2018, S. 1).

TerraClimate besteht aus insgesamt 14 verschiedenen Klima-Variablen, die in den
einzelnen Bandern des Datensatzes gespeichert sind. Das fir die Index-Variable des
durchschnittlichen PDSI in den Jahren 2000-2020 relevante Band, das das Phanomen
Durre anzeigen soll, ist dabei der PDSI zum Ende des Monats (Bandname: pdsi). Der
PDSI ist ein meteorologischer Dirreindex, der sich aus Daten zum Niederschlag, zur Tem-
peratur sowie den Bodefeuchteverhaltnissen berechnet. Je niedriger die Werte des Index,
desto trockener die Verhaltnisse und je hoher, desto feuchter (Glaser und Erfurt 2020, S.
1185). Zur Berechnung der Variable wurden die Daten fur die entsprechenden Jahre ge-
filtert und daraufhin der Mittelwert der gefilterten Image Collection mit Hilfe der Methode
ee.ImageCollection.mean() berechnet. Das Ergebnis auf globaler Ebene ist in Abbildung

18 dargestellit.

Fir die Normalisierung wird der maximale Wert zunachst auf null gesetzt. Werte
Uber null sollen in die Variablenberechnung nicht miteinbezogen werden, da positive Werte
feuchte Verhaltnisse anzeigen und somit keine Gefahr fur Dirre darstellen. Bei der an-
schlielfenden Normalisierung wird zunachst tberprift, ob der mittlere PDSI-Wert des Un-
tersuchungsgebiets kleiner als null ist. In diesem Fall werden die Werte mit der umgekehr-
ten Formel normalisiert, denn je niedriger der PDSI-Wert ist, desto wahrscheinlicher ist
das Vorkommen von Ddirre. In allen anderen Fallen, in denen der PDSI-Wert feuchte Ver-
haltnisse anzeigt, wird der Gefahrenwert automatisch auf null gesetzt. Owen et al. (2023)
hingegen, haben zur Normalisierung der vorliegenden Variable die regulare Formel einge-
setzt (s. Formel 3). Dies ist jedoch nicht korrekt, da so davon ausgegangen wird, dass

héhere Werte eine hdhere Gefahr fur Dirre anzeigen.
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Abb. 18: Durchschnittlicher PDSI 2000-2020. Niedrigere Werte zeigen dabei Trockenheit, hdhere Feuchtig-
keit an.
(Quelle: Eigene Darstellung)

4.3.2 Niederschlag: Veranderung der jahrlichen Akkumulation

Hinter der Berechnung der Veranderung der jahrlichen Akkumulation des Niederschlags
stehen die Daten des Niederschlags-Datensatzes Climate Hazards Group InfraRed Pre-
cipitation with Station data (CHIRPS), der von der US-Behérde United States Geological
Survey (USGS) und Wissenschaftlersinnen des Climate Hazards Centers entwickelt
wurde. Dies ist ein nahezu globaler Datensatz mit einer Ausdehnung von 50°S-50°N Uber
alle Langengrade hinweg mit einer Datenverfluigbarkeit zwischen 1981 und heute (Funk et
al. 2015, S. 2). Die Erweiterung des Datensatzes bis 60°N ist bereits in der Betaversion
verfligbar. Sobald die Entwicklung des erweiterten Datensatzes abgeschlossen und dieser
uber GEE verfugbar ist, soll die alte Version im Skript gegen die neue Version ausge-
tauscht werden, um fur die Variablen, die mit Hilfe des CHIRPS-Datensatzes berechnet

werden, eine globale Abdeckung sicherzustellen.

CHIRPS hat eine hohe raumliche Auflésung von ~ 5,7 km / 0,05°. Die Daten stehen
beim verwendeten Datensatz in Pentaden zur Verfligung, wobei ein Kalendermonat aus
sechs Pentaden besteht. Die ersten funf dieser Pentaden beinhalten finf Tagen und die
letzte Pentade alle Tage ab dem 26. bis zum Ende des Monats, was dementsprechend
drei bis sechs Tage sein kénnen. CHIRPS beruht dabei auf dem Rasterdatensatz
CHPclim, der mithilfe von raumbezogener Modellierung auf der Grundlage von Regression

— moving window regression — und dem Interpolationsverfahren der inversen
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Distanzgewichtung erstellt wurde sowie auf Satellitenbildern mit einer raumlichen Aufl6-
sung von 0,05° und in-situ Stationsdaten (Funk et al. 2015, S. 2).

Der Datensatz besteht aus der Variable precipitation, die die Niederschlagsmenge
in Millimetern pro Pentade angibt. Im Rahmen der Variable der Veranderung der jahrlichen
Niederschlagsakkumulation wurden die Jahre 2009-2020 im Vergleich zu 1981-1990 be-
trachtet. Zur Berechnung der Veranderung wurde zunachst die jahrliche Niederschlagsak-
kumulation berechnet, indem die Summe des Niederschlags in den jeweiligen Betrach-
tungszeitraumen gebildet und durch die jeweilige Anzahl der Jahre geteilt wurde. Im An-
schluss wurden die Werte des Zeitraums 1981-1990 von den Werten des Zeitraums 2009-

2020 subtrahiert. Diese Vorgehensweise ist auch in Formel 6 zu erkennen.

Veranderung der Niederschlagsakkumulation
= f(NiedeTSChlag(2009_2020) - f(NiederSChlaglggl_lggo)

Formel 6: Berechnung der Variable Niederschlag: Verédnderung der jéhrlichen Akkumulation.
(Quelle: Owen et al. (2023))

Das Ergebnis der Berechnung der Veranderung der Niederschlagsakkumulation auf glo-
baler Ebene ist in Abbildung 19 dargestellt. Negative Werte sind dabei als Zeiger fir tro-
ckener werdende Verhaltnisse zu interpretieren, positive als Zeiger fir feuchter werdende
Verhaltnisse. Je kleiner die Werte, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit des Auftretens
von Dirre, je hdher die Werte, desto wahrscheinlicher ist das Auftreten von Uberschwem-

mungen.

Fur die Normalisierung wurde zunachst geprift, ob der mittlere Wert der Verande-
rung der jahrlichen Niederschlagsakkumulation im Untersuchungsgebiet groRer oder klei-
ner null ist. Ist er groRer null, zeigt der Wert tendenziell Uberschwemmungen an und es
wird mit der regularen Formel normalisiert. Der minimale Wert des Gebiets der Normali-
sierungsgrundlage wird in diesem Fall auf null gesetzt. Ist er kleiner null, zeigt er tenden-
ziell Darren an und es wird mit der umgekehrten Formel normalisiert. Der maximale Wert
wird in diesem Fall auf null gesetzt. Ist der mittlere Wert im Untersuchungsgebiet gleich

null, wird der Gefahrenwert der Variable automatisch auf null gesetzt.
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Abb. 19: Verdnderung der jéhrlichen Niederschlagsakkumulation in mm.
(Quelle: Eigene Darstellung)

4.3.3 Niederschlag: Interannueller Variationskoeffizient

Der hinter dieser Variable stehende Datensatz ist der bereits in Kapitel 4.3.2 beschriebene

Niederschlags-Datensatz CHIRPS, der die Niederschlagsmenge in Millimetern pro Pen-

tade fUr die Jahre 1981 bis heute enthalt.

Um den interannuellen Variationskoeffizienten aus den Niederschlagsdaten be-
rechnen zu kdnnen, wird zunachst die Summe des Niederschlags fir jedes Jahr zwischen
1990-2020 sowie die Standardabweichung dieser Werte, als auch der mittlere jahrliche
Niederschlag zwischen 1990-2020 berechnet. Die Berechnung des interannuellen Varia-

tionskoeffizienten erfolgt daraufhin, indem die Standardabweichung durch den Mittelwert

des jahrlichen Niederschlags geteilt wird, s. Formel 7.

Interannueller Variationskoef fizient des Niederschlags =

Formel 7: Berechnung des interannuellen Variationskoeffizienten des Niederschlags. o steht dabei fiir die
Standardabweichung der jahrlichen Niederschlagssumme, x fiir den Mittelwert des jahrlichen Niederschlags.

(Quelle: Owen et al. (2023))

Der Variationskoeffizient wird haufig als MaR fur die Niederschlagsvariabilitat ver-

wendet (Harp und Horton 2023, S. 3).
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So gibt der berechnete interannuelle



Variationskoeffizient an, um wie viel die jahrliche Niederschlagsmenge an einem Ort im
Verhaltnis zur Jahresgesamtmenge variiert. Ist der interannuelle Variationskoeffizient nied-
rig, zeigt er an, dass die jahrlichen Niederschlagsmengen eng um den Mittelwert herum
liegen. Ist er hoch, sind die jahrlichen Niederschlagsmengen weniger konsistent und es
besteht eine hohe Variabilitat. Eine hohe Variabilitat des jahrlichen Niederschlags kann zu
extremen Nasse- und Trockenereignissen fiihren, was die Wahrscheinlichkeit des Eintre-
tens von Uberschwemmungen bzw. Diirren erhéht (Pendergrass et al. 2017, S. 1). Das
Ergebnis der Berechnung des interannuellen Variationskoeffizienten des Niederschlags

auf globaler Ebene ist in Abbildung 20 zu finden.
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Abb. 20: Interannueller Variationskoeffizient des Niederschlags.
(Quelle: Eigene Darstellung)

4.3.4 Niederschlag: Maximale monatliche Anomalie im Marz/April/Mai (Pax)

Die benétigten Daten zur Berechnung der maximalen monatlichen Niederschlagsanomalie
in den Monaten Marz/April/Mai finden sich in dem bereits in Kapitel 4.3.2 beschriebenen
Niederschlags-Datensatz CHIRPS, der die Niederschlagsmenge in Millimetern pro Pen-
tade fur die Jahre 1981 bis heute enthalt.

Zur Berechnung der Variable werden zunachst die Mittelwerte der monatlichen Nie-
derschlagssummen fur jeweils die Monate Méarz, April und Mai zwischen den Jahren 2000-
2020 ermittelt. Von den einzelnen monatlichen Niederschlagssummen im Marz, April und

Mai zwischen 2000-2020 wird daraufhin die entsprechende monatliche mittlere
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Niederschlagssumme subtrahiert, um so die jeweilige Anomalie zu erhalten. Die Anoma-
lien werden demnach als Abweichungen vom jeweils monatlichen Durchschnittsnieder-
schlag zwischen 2000-2020 berechnet. Da die Variable Uberschwemmungen anzeigen
soll, wird letztlich die maximale Anomalie der einzelnen Anomalie-Werte bestimmt. Abbil-
dung 21 gibt eine globale Ubersicht der maximalen monatlichen Niederschlagsanomalien

zwischen Marz und Mai.
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Abb. 21: Maximale monatliche Niederschlagsanomalie im Mérz/April/Mai (Pmax) in mm.
(Quelle: Eigene Darstellung)

4.3.5 Temperatur: Jahrliche maximale Oberflachentemperatur (TXx)

Hinter der Berechnung der jahrlichen maximalen Oberflachentemperatur stehen die vom
National Centers for Environmental Prediction (NCEP) entwickelten Daten des Klima-Mo-
dells NCEP Climate Forecast System (CFSv2), die im Jahr 2011 veréffentlicht wurden.
Das Modell stellt die Wechselwirkung zwischen Erdatmosphare, Ozeanen, Land und
Meereis dar, indem es verschiedene Modelle bezliglich Atmosphare, Ozean und Land ver-
bindet, und wird viermal taglich zur Erstellung von Prognosen initialisiert (00:00, 06:00,
12:00 und 18:00 UTC). Die raumliche Abdeckung erstreckt sich Uber alle Langen- und
Breitengrade, wodurch eine globale Verfligbarkeit gewahrleistet ist. Die raumliche Auflo-
sung belauft sich dabei auf ~ 22,3 km / 0,2°. Die Daten sind zwischen 1779 und heute
verfugbar (Saha et al. 2014, S. 1ff.).
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Der Datensatz NCEP besteht aus 22 Bandern. Das Band, das fiir die Variable ge-
nutzt wird, ist das Band Maximum_temperature_height_above_ground_6_Hour_Interval,
das die maximale Temperatur in einer Hohe von 2 m uUber dem Boden angibt. Fir die
Berechnung der Variable TXx, die die Wahrscheinlichkeit fir Dirren anzeigen soll, wurde
die jeweils maximale jahrliche Temperatur zwischen den Jahren 2010 und 2020 ermittelt
und von diesen Werten der Mittelwert bestimmt. Abbildung 22 gibt eine globale Ubersicht

der mittleren maximalen jahrlichen Oberflachentemperatur.
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Abb. 22: Jahrliche maximale Oberflichentemperatur (TXx) in Kelvin.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Owen et al. (2023) haben bei der vorliegenden Variable lediglich Werte, die die
Oberflachentemperatur bei Tag (12:00 UTC) abbilden, in ihre Berechnung mit einbezogen.
Da die Berechnung des Index in dem hier erstellten Skript aber global mdglich sein soll
und dabei unterschiedliche Zeitzonen berticksichtigt werden missen, wurde entschieden,

alle Werte der 6-stlindigen Intervalle einzubeziehen.

4.3.6 Temperatur: Langfristige Anomalie (AT)

Hinter der Berechnung der langfristigen Temperaturanomalie stehen die atmosphéarischen
Reanalyse-Daten von ERAS, die das Klima mit globaler raumlicher Abdeckung widerspie-
geln. Entwickelt wurde der Datensatz vom Copernicus Climate Change Service (C3S) am
Européischen Zentrum fur mittelfristige Wettervorhersage (ECMWF). Der Datensatz
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beinhaltet stindliche Schatzungen verschiedener atmospharischer, landbasierter und
ozeanischer Klimavariablen mit einer raumlichen Auflésung von ~ 27,8 km / 0,25° und ist
Uber die GEE zwischen 1979-2020 verfugbar. ERAS basiert auf dem Integrated Forecas-
ting System (IFS) Cy41r2 und nutzt die Prognosen dieses Modells (Hersbach et al. 2020,
S. 1ff.).

Der verwendete Datensatz ERA5 besteht aus neun Bandern. Das Band, das fir
die Variable genutzt wird, ist das Band mean_2m_air_temperature, das die durchschnittli-
che Lufttemperatur in zwei Meter Hohe als Tagesmittel in Kelvin angibt. Die Temperatur-
anomalie, die die Wahrscheinlichkeit fur Darren anzeigen soll, wurde aus den Daten wie

folgt berechnet, wobei als Normalperiode der Zeitraum von 1980-1992 gewahlt wurde:

Temperaturanomalie = x(Temperatur,yog_2019) — X(Temperaturiogo_1992)

Formel 8: Berechnung der Temperaturanomalie.
(Quelle: Owen et al. (2023))

In Abbildung 23 ist eine globale Ubersicht der langfristigen Temperaturanomalie

gegeben:
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Abb. 23: Langfristige Temperaturanomalie (AT) in Kelvin.

(Quelle: Eigene Darstellung)
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Owen et al. (2023) haben fir diese Variable den alternativen Datensatz
NCEP/NCAR Reanalysis Data, Surface Temperature genutzt, der eine langere Datenver-
fugbarkeit — von 1948 bis heute — hat. Aufgrund dessen erfolgte die Berechnung der Tem-
peraturanomalie mit einer klassischen Normalperiode von 30 Jahren. Dieser alternative
Datensatz wurde in der vorliegenden Arbeit nicht genutzt, da die rAumliche Auflésung von
diesem bei lediglich ~ 278,3 km / 2,5° liegt. Da der hier genutzte Datensatz lediglich fur
eine kurzere zeitliche Periode verflgbar ist, wurde eine verklirzte Normalperiode von zwélf
Jahren (1980-1992) verwendet. Laut WMO (2017, S. 17) ist dies mdglich, da festgestellt
wurde, dass ,for most mean and sum parameters (not extreme parameters or higher-order
statistical properties such as quantiles), 10-12 years of data provided a predictive skill
similar to that from a standard 30-year period“. Zudem ist der Standardreferenzzeitraum
fur die Beurteilung langfristiger Klimaveranderungen laut Empfehlung der WMO (0.J., 0.S.)
der Zeitraum von 1961 bis 1990. Da das erste verfiigbare Jahr des gewahlten Datensatzes
— mit Datenverflgbarkeit ab 01.01. — allerdings das Jahr 1980 ist, wird als Beginn der

Normalperiode entsprechend das Jahr 1980 festgelegt.

4.3.7 Spezifische Luftfeuchtigkeit (Q)

Zur Berechnung der spezifischen Luftfeuchtigkeit Q, das ein Malf3 fir den Wasserdampf-
gehalt der Luft ist, wurden die monatlichen Daten Famine Early Warning Systems Network
(FEWS NET) Land Data Assimilation System (FLDAS), verwendet, die von der NASA her-
ausgegeben werden. Der Datensatz beinhaltet Vorhersagen der hydroklimatischen Bedin-
gungen wie Bodenfeuchte, Evapotranspiration und Abfluss. Die Daten haben eine raumli-
che Aufldsung von ~11,1 km / 0,10° und sind zwischen 1982 und heute verflgbar. Es ist
zudem eine globale raumliche Abdeckung gegeben (60° S-90° N, alle Langengrade). Hin-
ter dem Datensatz steht u.a. das Land Surface Model (LSM) Noah 3.6.1, das den Aus-
tausch von Wasser- und Energieflissen an der Schnittstelle zwischen Erdoberflache und
Atmosphare simuliert (McNally et al. 2017, S. 1f.).

Der verwendete Datensatz FLDAS besteht aus 28 Bandern. Das Band, das fir die
Variable genutzt wird, ist das Band Qair_f _tavg, das die spezifische Luftfeuchtigkeit angibt.
Fir die Verwendung der spezifischen Luftfeuchtigkeit im Index, wurde der Mittelwert von
Q zwischen den Jahren 2000-2020 berechnet. Das Ergebnis wird als Zeiger flir die Hohe
der Wahrscheinlichkeit des Vorkommens von Durre verwendet. Abbildung 24 zeigt eine

globale Ubersicht der Héhe der spezifischen Luftfeuchtigkeit.
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Abb. 24: Spezifische Luftfeuchtigkeit (Q) als Massenanteil.
(Quelle: Eigene Darstellung)

4.3.8 Abflussakkumulation

Fir die Variable der Abflussakkumulation wurden die Daten des MERIT Hydro Datensat-
zes verwendet — ein globaler Hydrographie-Datensatz, der auf Grundlage des digitalen
Hoéhenmodells (DHM) MERIT DEM und verschiedenen Datensatzen bezuglich Gewas-
sern (G1TWBM, GSWO und OpenStreetMap) vom Global Hydrodynamics Lab unter Dai
Yamazaki an der Universitat Tokyo entwickelt wurde. Fur die Erstellung des Datensatzes
wurde ein neuer Algorithmus entwickelt, der Gewassernetze nahezu automatisch extra-
hiert. Die Lage der Gewassernetze wurde zudem mit satellitengestitzten globalen Daten
abgeglichen. MERIT Hydro beinhaltet u.a. die FlieRrichtung, die Abflussakkumulation,
hydrologisch angepasste Hohen sowie Flussbettbreiten und hat dabei eine hohe raumli-
che Auflésung von ~ 0,093 km / 0.0008° (Yamazaki et al. 2019, S. 1f.).

Der verwendete Datensatz MERIT Hydro besteht aus acht Bandern. Das Band,
das fur die Variable genutzt wird, ist das Band upg, das die Anzahl der flussaufwarts lie-
genden Pixel wiedergibt, die aufgrund ihrer Flierichtung in ein Pixel entwassern, was der
Abflussakkumulation (in Anzahl Pixel) entspricht (Jenson 1991, S. 32). Eine schematische
Darstellung der Bestimmung der Abflussakkumulation, als Ableitung aus der FlieRrichtung,
findet sich in Abbildung 25.
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Abb. 25: Schematische Darstellung der Bestimmung der Abflussakkumulation.
(Quelle: ESRI (0.J.))

Eine hohere Abflussakkumulation in einem Gebiet spiegelt eine erhéhte Uber-
schwemmungsgefahr in diesem wider (Vojtek und Vojtekova 2019, S. 8). Dementspre-
chend zeigt die vorliegende Variable die Wahrscheinlichkeit des Eintritts von Uberschwem-
mungen an. Eine globale Ubersicht tiber die Werte der Abflussakkumulation ist in Abbil-
dung 26 verstarkt dargestellt. Bei der Erstellung der Abbildung wurde aufgrund der resul-

tierenden DateigrofRe eine geringere raumliche Auflésung von 1000 m gewahilt.
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Abb. 26: Abflussakkumulation (Anzahl Pixel).
(Quelle: Eigene Darstellung)
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Owen et al. (2023) verwenden bei der Variable der Abflussakkumulation einen an-
deren Datensatz — den Datensatz HydroSHEDS — der vom World Wildlife Fund (WWF) in
Zusammenarbeit mit dem USGS entwickelt wurde. Dieser Datensatz wurde in der vorlie-
genden Arbeit nicht genutzt, da er nur eine nahezu globale raumliche Datenabdeckung
aufweist und Daten fir Regionen tber 60° N fehlen. Ein weiterer Nachteil dieses Daten-
satzes ist die geringere raumliche Auflésung der auf GEE verfligbaren Daten von ~ 0,46
km / 0,004° (Lehner et al. 2008, S. 1ff.).

4.3.9 Friktion

Die Werte fur die Variable Friktion wurden dem globalen Datensatz Friction Surface ent-
nommen, der von der Arbeitsgruppe Malaria Atlas Project am Telethon Kids Institute der
University of Western Australia erstellt wurde. Dieser Datensatz beinhaltet die Geschwin-
digkeit, mit der sich Menschen durch jedes Pixel der Erdoberflache bewegen kénnen und
hat dabei eine raumliche Auflésung von ~ 0,93 km / 0,01°. Friction Surface wurde aus
einer Vielzahl geordumlicher Datenséatze abgeleitet, beispielsweise von Open Street Map
und Google. Dabei flieRen Informationen wie Positionen und Eigenschaften von Stral3en,
Eisenbahnen, Flissen, Gewassern, Bodenbedeckungsarten, topografische Bedingungen
(Hangneigung und Ho6he) und Landesgrenzen in den Datensatz ein (Weiss et al. 2018, S.
334).

Parameter, die dabei auch das Vorkommen von Erdrutschen beeinflussen, sind
laut Stzen und Kaya (2012, S. 344) u.a. die Bodenbedeckungsart, die Hangneigung und
die Hohe. Bezuglich der Bodenbedeckungsart verringert beispielsweise eine hohe Vege-
tationsbedeckung (z.B. Laubbdaume) und die damit einhergehende héhere Wurzelkoha-
sion die Wahrscheinlichkeit des Eintritts von Erdrutschen. Héhere Auftrittswahrscheinlich-
keiten von Erdrutschen gibt es dahingegen im Bereich von landwirtschaftlichen Flachen,
Busch- und Grasflachen. Wird die Hangneigung betrachtet, nimmt die Erdrutschwahr-
scheinlichkeit mit dem Neigungswinkel zu, da die Scherspannung im Boden oder anderem
nicht verfestigten Material entsprechend zunimmt, was Erdrutsche begunstigt. Allgemein
gesehen treten bei geringen Neigungen geringere Scherspannungen auf (Fiolleau et al.
2023, S. 1; Lee und Evangelista 2005, S. 3). Dementsprechend ist der Datensatz, auf-
grund des EinflieRens von fir die Eintrittswahrscheinlichkeit von Erdrutschen ausschlag-
gebender Parameter, geeignet, die Wahrscheinlichkeit des Vorkommens von Erdrutschen

anzuzeigen.

Die Werte fur die Friktion wurden dem Band friction entnommen, das die ge-

schatzte Bewegungsgeschwindigkeit in min/m beim Durchqueren eines Pixels beinhaltet.
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Da der Datensatz zum Zeitpunkt der Ausarbeitung dieses Kapitels nicht funktionsfahig ist
(s. Kapitel 6.2), fehlt die globale Ubersicht (iber die Werte der Friktion.

4.3.10 Hangneigung

Als Hangneigung wird die maximale Anderungsrate der Hohenwerte eines Gelandes be-
zeichnet. Wie bereits in Kapitel 4.4.9 beschrieben, ist die Hangneigung ein wichtiger Ein-
flussfaktor flr die Eintrittswahrscheinlichkeit von Erdrutschen, wobei eine starkere
Hangneigung die Eintrittswahrscheinlichkeit erhoht (Lee und Evangelista 2005, S. 2f.).
Laut Budimir et al. (2015, S. 1) ist diese sogar ,[tjhe most common statistically significant
covariate used in landslide logistic regression”. Aufgrund dessen flie3t die Hangneigung,

als separate Variable als Zeiger fUr Erdrutsche in den Gefahrenindex ein.

Der fur diese Variable verwendete Datensatz ist das Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) DHM mit einer rdumlichen Auflésung von ~ 0,09 km / 0,0008° und einer
nahezu globalen Abdeckung (bis 60° N und S). Es wird von der Consultative Group on
International Agricultural Research - Consortium for Spatial Information — einem Zusam-
menschluss verschiedener Forschungsorganisationen — herausgegeben. Die Daten des
SRTM DHMs beruhen auf SRTM-Daten der NASA. Da die Originaldaten Datenllicken ent-
halten, wurden diese einer Nachbearbeitung unterzogen, um die Datenllcken durch Inter-
polationstechniken zu schlieen. Das Ergebnis-DHM beinhaltet nahtlose, vollstandige HO-

heninformationen fur den Globus (Jarvis et al. 2008, S. 1f.).

Um die Hangneigung in Grad aus dem DHM zu berechnen, wurde die Funktion
ee. Terrain.slope aufgerufen. Eine globale Ubersicht Uber die Werte der Hangneigung ist
in Abbildung 27 dargestellt.
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Abb. 27: Hangneigung in Grad.
(Quelle: Eigene Darstellung)

4.3.11 Bodenfeuchte (Oberflache)

Fir die Variable der Bodenfeuchte an der Oberflache wurde der von der NASA zur Verfu-
gung gestellte Datensatz NASA-USDA Enhanced Soil Moisture Active Passive (SMAP)
Global soil moisture eingebunden. Dieser globale Datensatz mit einer raumlichen Auflo-
sung von ~ 10 km/0,1°, beruht auf Daten der Weltraummission SMAP, bei der Messungen
der Bodenfeuchte an der Erdoberflache durchgefuhrt wurden, wobei zwischen gefrorenen
und nicht gefrorenen Landoberflachen unterschieden wurde. Die gesammelten Daten wur-
den zur Generierung des eingebundenen Datensatzes dem sogenannten Palmer two-
layer soil moisture model zugefihrt (Entekhabi et al. 2010, S. 1). Laut Gebremichael und
Hossain (2010, S. 280) ist dieses ,a bookkeeping method that accounts for the water
gained or lost in the soil profile by recording the amount of water withdrawn by evapotran-
spiration and replenished by precipitation”. Modellvorhersagen kénnen durch das Einbin-
den von weltraumgestltzten Beobachtungen fur Bodenfeuchte erheblich verbessert wer-
den (Entekhabi et al. 2010, S: 706). Der fertige Datensatz der NASA enthalt u.a. Informa-

tionen bezlglich:

¢ Bodenfeuchte an der Oberflache (mm)

e Bodenfeuchte im Untergrund (mm)

e Bodenfeuchteprofil (%)

e Anomalie der Bodenfeuchte an der Oberflache

¢ Anomalie der Bodenfeuchte im Untergrund
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Das Band, das fur die vorliegende Variable genutzt wird, ist dabei das Band ssm, das
Werte zur Bodenfeuchte an der Oberflache in mm enthalt. Der Betrachtungszeitraum be-
lauft sich auf die Jahre 2015-2020, wobei der Mittelwert der Bodenfeuchte fir diesen Zeit-
raum berechnet wird. Laut Entekhabi et al. (2010, S. 704) sind ,[s]oil moisture measure-
ments [...] directly applicable to [...] drought monitoring®, weshalb die vorliegenden Daten
geeignet sind, die Eintrittswahrscheinlichkeit der Naturgefahr Dirre anzuzeigen. Eine glo-
bale Ubersicht (iber die Werte der Bodenfeuchte an der Oberflache ist in Abbildung 28 zu

finden.
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Abb. 28: Bodenfeuchte an der Oberfldche in mm.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Anhand der Abbildung lassen sich Datenlicken in u.a. Nordafrika, der arabischen
Halbinsel und Nordchina feststellen. Bei der Nutzung des erstellten Skripts werden diese
Datenliicken automatisch mit dem mittleren Wert innerhalb der Normalisierungsgrundlage

gefullt.
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5 Aufbau und Anwendung des Gefahrenindex-Skripts

In diesem Kapitel wird zunachst der Aufbau des erstellten Gefahrenindex-Skripts erlautert,
bevor ausgewahlte Codeausschnitte vorgestellt werden. AuRerdem werden einige exemp-
larische Anwendungen prasentiert, um die Plausibilitdt der gewahlten Methodik zu unter-

streichen.

5.1 Aufbau des Skripts und exemplarische Vorstellung von Codeausschnitten

Das entwickelte Skript zur Berechnung von Gefahrenindexwerten fiir jeden beliebigen Ort
ist so aufgebaut, dass ein Hauptskript (Jupyter Notebook) den Nutzer*innen als zentrales
Skript dient, von dem aus alle Berechnungen gesteuert werden kénnen. Im Hauptskript
sollen verschiedene Einstellungen getroffen werden, um das Skript auf den Verwendungs-
zweck und die Untersuchungsgebiete der Nutzer*in anzupassen (fir eine genaue Uber-
sicht zu den zu treffenden Einstellungen s. Kapitel 7). Vom Hauptskript aus wird, um eine
gute Ubersichtlichkeit zu gewahrleisten, auf in Python-Skripten (.py) definierte Funktionen,
die zur Berechnung der einzelnen Gefahren-Variablen notwendig sind (s. auch Kapitel
4.3), zugegriffen. Zudem werden die zu verwendenden Daten mittels der GEE API aus
dem Datenkatalog der GEE bezogen. Darauf aufbauende Berechnungen werden zudem
in der Cloud der GEE durchgefiihrt. Schematisch dargestellt ist dieser Aufbau in Abbildung
29.

Im Folgenden wird zunadchst der Inhalt des Hauptskripts genauer vorgestellt und
die dazugehdrigen Codeblocke angefugt. AnschlieRend wird exemplarisch das Python-
Skript des durchschnittlichen PDSI prasentiert und erlautert. Die weiteren Python-Skripte
folgen dabei dem gleichen Aufbau, weshalb darauf verzichtet wird, diese ebenfalls im De-
tail vorzustellen. Zu den Herausforderungen, die im Laufe der Erstellung des Gefahrenin-
dex-Skripts auftraten und fur Informationen in welcher Form das Error-Handling erfolgte,
s. Kapitel 6. Das vollstandige Skript befindet sich auflerdem im Anhang dieser Arbeit. In
Kapitel 8.4 findet sich zudem der Link zum Code auf GitHub.
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Abb. 29: Aufbau des Gefahrenindex-Skripts (N = Niederschlag, T = Temperatur).

(Quelle: Eigene Darstellung)

Im Hauptskript wird zunachst das Untersuchungsgebiet definiert. Hierfr kann ent-
weder eine neue GEE-Geometrie, beispielsweise eine Bounding Box, ein Polygon oder

ein Point, erstellt werden, zu erkennen in Codeblock 1, oder eine GeoJSON-Datei (Code-

block 2) bzw. eine Shapefile-Datei (Codeblock 3) hochgeladen werden.
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vienna_bbox = ee.Geometry.BBox(16.2678922, 48.1195168, 16.5371291, 48.2618604)
vienna_point = ee.Geometry.Point(16.363449, 48.210033)
vienna_polygon = ee.Geometry.Polygon([
[

[16.1808, 48.3236],

[16.3841, 48.3261],

[16.5761, 48.3090],

[16.5796, 48.2493],

[16.5110, 48.1404],

[16.3073, 48.0837],

[16.2257, 48.1304],

[16.1808, 48.3236]

D

Codeblock 1: Definieren des Untersuchungsgebiets als neue GEE-Geometrie.
(Quelle: Eigene Darstellung)

# Define path to JSON file
region_path = r'C:\...\LANDESGRENZEOGD. json'

# Convert GeoJSON to Earth Engine object
region_ee_object = geemap.geojson_to_ee(region_path)

# Get geometry of GEE object
region_gee geometry_json = region_ee_object.geometry()

Codeblock 2: Definieren des Untersuchungsgebiets mittels Hochladen einer GeoJSON-Datei.
(Quelle: Eigene Darstellung)

# Load shapefile as geodataframe
region_gdf = gpd.read_file(r'C:\...\LANDESGRENZEOGDPolygon.shp")

# Define function to convert shapefile geometry to GEE geometry
def shp_to_ee_geom(shp_geom):

geojson = mapping(shp_geom)

return ee.Geometry(geojson)

# Extract the first row's geometry from the geodataframe, adjust as needed
region_geometry = region_gdf.loc[09, 'geometry']

# Convert shapefile polygon to GEE geometry
region_gee_geometry_shp = shp_to_ee_geom(region_geometry)

Codeblock 3: Definieren des Untersuchungsgebiets mittels Hochladen einer Shapefile-Datei.
(Quelle: Eigene Darstellung)
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Im nachsten Schritt wird die Normalisierungsgrundlage mit Hilfe des GAUL-Daten-
satzes definiert (s. auch Kapitel 7) und ein Fishnet Uber die definierte Normalisierungs-
grundlage gelegt (s. auch Kapitel 6.1). Optional kann das Fishnet entsprechend der ge-
nauen Grenze der Normalisierungsgrundlage geclippt werden. Der dazugehdrige Code
findet sich in Codeblock 4.

# Load GAUL dataset
all countries = ee.FeatureCollection('FAO/GAUL_SIMPLIFIED 500m/2015/level@")

# Define country
country_name = "Austria"

# Filter dataset for specified country
country = all_countries.filter(ee.Filter.eq('ADMO_NAME', country_name))

# Create fishnet over specified country

country_fishnet = geemap.fishnet(country.geometry(), h_interval=0.3,
v_interval=0.3, delta=1)

# country_fishnet = geemap.fishnet(country.geometry(), rows=50, cols=50,
delta=1)

# Optional: clip country_fishnet to exact border outlines -> might lead to
computation timeout

country_fishnet_clip = country_fishnet.map(lambda tile:
tile.intersection(country.geometry(), ee.ErrorMargin(1)))

Codeblock 4: Definieren der Normalisierungsgrundlage und Erstellen des Fishnets.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Um die Gefahrenindexwerte zu berechnen, wird zunachst eine Liste mit den defi-
nierten Untersuchungsgebieten erstellt. Daraufhin werden die maximalen und minimalen
Werte der einzelnen Variablen innerhalb der Untersuchungsgrundlage berechnet, da diese
Werte fur das Normalisieren der Variablen gebraucht werden, s. Codeblock 5. Anschlie-
Rend wird fur jedes Untersuchungsgebiet in der erstellten Liste fur jeweils jede der elf
Variablen der normalisierte Variablenwert berechnet, zu erkennen in Codeblock 6. Um den
finalen Gefahrenindexwert zu berechnen, werden die jeweiligen Variablenwerte aufsum-
miert und durch die Anzahl der Variablen geteilt (s. auch Kapitel 4.2). Die Ergebnisse wer-
den abschlieRend in einem Dataframe gespeichert und als csv-Datei exportiert, dargestellt
in Codeblock 7.
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# Create list for regions of interest and list for region names
region_of_interest_list = [region_gee_geometry_json, region_gee_geometry_shp,
vienna_bbox, vienna_polygon, vienna_point]

region_of_interest_names_list = ['vienna_json', 'vienna_shp', ‘'vienna_bbox’,
"vienna_polygon', 'vienna_point']

# Calculate min/max values of all variables for normalization reference
min_values = {}
max_values = {}
mean_values = {}

min_values["pdsi"], max_values["pdsi"] = pdsi_average.min_max(country_fishnet)
min_values["precip_change"], max_values["precip_change"] =
precipitation_ann_change.min_max(country_fishnet)
min_values["precip_coeff_variation"], max_values["precip_coeff_variation"] =
precipitation_coefficient variation.min_max(country fishnet)

Codeblock 5: Berechnung der minimalen und maximalen Variablenwerte innerhalb der Normalisierungsrefe-
renz. Beispielhaft dargestellt fiir drei der elf Variablen.
(Quelle: Eigene Darstellung)

# Calculate normalized variable values for each region of interest

var_1_results = []
var_2_results = []
var_3 results = []

for region_of interest in region_of interest list:

varl = pdsi_average.get_pdsi_region(region_of_interest,
min_values["pdsi"], max_values["pdsi"])

var_1 results.append(varl)

var2 =
precipitation_ann_change.get_precipitation_change_region(region_of_interest,
min_values["precip_change"], max_values["precip_change"])

var_2 results.append(var2)

var3 =
precipitation_coefficient_variation.get_precipitation_coefficient_variation_r
egion(region_of_interest, min_values["precip_coeff_variation"],
max_values["precip_coeff_variation"])

var_3_results.append(var3)

Codeblock 6: Berechnung der normalisierten Variablenwerte fiir jedes Untersuchungsgebiet. Beispielhaft dar-
gestellt fiir drei der elf Variablen.
(Quelle: Eigene Darstellung)
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# Calculate hazard index values and create DataFrame of the results
data = {
"Region of Interest": region_of_interest_names_list,
"PDSI average": var_1 results,
"precipitation change": var_2 results,
"precipitation coefficient variation": var_3 results,
"precipitation anomaly": var_ 4 results,
"surface temperature max": var_5_results,
"temperature anomaly": var_6_results,
"specific humidity": var_7_results,
"flow accumulation": var_8 results,
#"friction": var_9_results,
"slope": var_10 results,

ssm": var_11 results,

df = pd.DataFrame(data)

df["hazard index"] = df[[
"PDSI average", "precipitation change", "precipitation coefficient
variation", "precipitation anomaly", "surface temperature max",
"temperature anomaly", "specific humidity", "flow accumulation",
#"friction", "slope", "ssm"

1].mean(axis=1)

# Save the DataFrame as a csv file
df.to_csv('index_results.csv')

Codeblock 7: Berechnung der Gefahrenindexwerte und Erstellen einer Ergebnisdatei im csv-Format.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Im Folgenden wird exemplarisch das Python-Skript bezlglich der Variable des
durchschnittlichen PDSI vorgestellt. Alle Python-Skripte, auf die vom Hauptskript aus zu-
gegriffen wird, folgen dabei dem gleichen Aufbau. Dabei bestehen die Python-Skripte im-
mer aus drei verschiedenen Funktionen. In der ersten Funktion, die den anderen beiden
Funktionen als Helferfunktion dient, werden die Datensatze zunachst geladen und ent-
sprechend der jeweiligen Variable angepasst und aufbereitet. Im Python-Skript des mittle-
ren PDSI wird der Datensatz so beispielsweise zunachst nach den Jahren 2000-2020 ge-
filtert, bevor das Band, das die Werte des PDSI beinhaltet, ausgewahlt wird und aus die-
sem der Mittelwert fUr die Betrachtungsperiode berechnet wird. Der genaue Inhalt der ers-

ten Funktion, exemplarisch flr den mittleren PDSI, ist in Codeblock 8 zu erkennen.
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def get_pdsi_average():

# Load data
terraclimate_dataset = ee.ImageCollection('IDAHO_EPSCOR/TERRACLIMATE")

# Define observation Period
terraclimate 2000 2020 = terraclimate_dataset.filterDate('2000-01-01",
'2021-01-01")

# Select bands
pdsi 2000 2020 = terraclimate 2000 2020.select('pdsi')

# Get mean for observation period
pdsi average = pdsi 2000 2020.mean()

return pdsi_average

Codeblock 8: Funktion zum Laden und Aufbereiten der Datensétze. Hier beispielhaft fiir den Datensatz Ter-
raClimate zur Berechnung des mittleren PDSI.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Mit einer zweiten Funktion, die in allen Python-Skripten leicht unterschiedlich defi-
niert wird, kann der minimale und maximale Wert der Variable, innerhalb der im
Hauptskript Gbergebenen Normalisierungsreferenz, berechnet werden. Dabei wird zu-
nachst der minimale und maximale Variablenwert fir jede Zelle des Fishnets einzelnen
berechnet, um anschlieRend die gesamten minimalen und maximalen Werte zu ermitteln.
Der genaue Inhalt der zweiten Funktion, exemplarisch fir den mittleren PDSI, ist in Code-

block 9 zu erkennen.

Mit einer dritten Funktion, die ebenfalls in allen Python-Skripten leicht unterschied-
lich definiert wird, wird der mittlere Variablenwert innerhalb des Untersuchungsgebiets be-
rechnet und dieser Wert auf Grundlage der Normalisierungsreferenz normalisiert. Dieser
Funktion werden im Hauptskript das Untersuchungsgebiet, als auch die in der zweiten
Funktion berechneten minimalen und maximalen Variablenwerte Ubergeben, da diese flr
die Normalisierung gebraucht werden. Das besondere im Python-Skript des mittleren
PDSI ist dabei, dass positive Werte automatisch auf null gesetzt werden, da diese feuchte
Bedingungen anzeigen (s. Kapitel 4.3.1). Der genaue Inhalt der dritten Funktion, exemp-

larisch fur den mittleren PDSI, ist in Codeblock 10 zu erkennen.
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def min_max(normalization_reference):
Calculates the minimum and maximum average PDSI (2000-2020) within the
given normalization reference.

Args:
normalization_reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum average PDSI within the normalization reference.
float: The maximum average PDSI within the normalization reference.

pdsi_average = get_pdsi_average()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get_min_max(tile):
min_max = pdsi_average.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=4638.3,
maxPixels=1e9
)
return tile.set({'min_pdsi': min_max.get('pdsi_min'), 'max_pdsi':
min_max.get('pdsi_max"')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get min_max)

# Aggregate the results
min_pdsi_list = min_max_tiles.aggregate_array('min_pdsi').getInfo()

max_pdsi_list = min_max_tiles.aggregate_array('max_pdsi').getInfo()

min_pdsi_float = min(min_pdsi_list)
max_pdsi_float = max(max_pdsi_list)

print(f"Min PDSI: {min_pdsi float }, Max PDSI: {max_pdsi float}")

return min_pdsi_float, max_pdsi_float

Codeblock 9: Funktion zur Berechnung der minimalen und maximalen Variablenwerte innerhalb der (iberge-
benen Normalisierungsreferenz. Hier beispielhaft fiir die Variable des mittleren PDSI.
(Quelle: Eigene Darstellung)
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def get_pdsi_region(region_of_interest, min_value, max_value):

Calculates the mean average PDSI (2000-2020) within the given region of
interest and normalizes the value at the normalization reference level. Uses
flipped normalization function, if values are smaller than @, indicating dry
conditions. Otherwise the normalized value is set to @.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized average PDSI for the region of
interest.

pdsi_average = get pdsi_average()

min_pdsi = ee.Number(min_value)
max_pdsi = ee.Number(0)
max_minus_min_pdsi = max_pdsi.subtract(min_pdsi)

# Get mean pdsi for region of interest
pdsi_region = pdsi_average.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of_interest,
scale=90 # Originally 4638.3
).get('pdsi')

pdsi_region = ee.Number(pdsi_region)

# Normalize pdsi value for region of interest

pdsi_region_normalized = ee.Algorithms.If(

pdsi region.lt(9),

(max_pdsi.subtract(pdsi_region)).divide(max_minus_min_pdsi),

ee.Number(@) # Set all positive values, which indicate wet conditions,
to ©

return ee.Number(pdsi_region_normalized).getInfo()

Codeblock 10: Funktion zur Berechnung des mittleren Variablenwerts innerhalb des libergebenen Untersu-
chungsgebiets. Hier beispielhaft fiir die Variable des mittleren PDSI.
(Quelle: Eigene Darstellung)
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5.2 Beispielhafte Anwendung und Ergebnisse

Fir dieses Unterkapitel wurde das entwickelte Skript zur Berechnung des Gefahrenindex
anhand praktischer Beispiele angewendet. Ziel ist es, die Funktionsweise und die Anwend-
barkeit des Skripts zu demonstrieren sowie die erzielten Ergebnisse zu prasentieren. Fir
genauere Informationen zum dahinter stehenden Code, der Uber die in diesem Kapitel
beschriebenen Codeausschnitte hinausgeht, s. Kapitel 5.1. Das vollstandige Gefahrenin-
dex-Skript ist aulerdem im Anhang dieser Arbeit beigelegt. Weiters ist der Link zum Code
auf GitHub in Kapitel 8.4 zu finden.

Zunachst wurden mit dem erstellten Skript die Gefahrenindexwerte flr das Unter-
suchungsgebiet von Owen et al. (2023) berechnet und auf einer Karte dargestellt, um die
Ergebnisse zu vergleichen. Fir die Normalisierung des PDSI wurde hier jedoch, anders
als im veroffentlichten Skript, die regulare Formel zur Normalisierung gewanhlt, da Owen et
al. (2023) dieses Vorgehen gewahlt haben (s. Kapitel 4.3.1) und die Ergebnisse anderen-
falls nicht vergleichbar waren. Das Untersuchungsgebiet erstreckt sich tUber Grenzregio-
nen (Puffer von 100 km) in Stidsudan, Athiopien, Uganda, Kenia und Tansania. Uber die-
ses wurde ein Gitternetz von Zellen mit einem Ausmal von 0,25° gelegt. Der Gefahrenin-
dexwert belduft sich dabei auf den jeweils mittleren Wert einer Zelle. Die Héhe der von
Owen et al. (2023) berechneten Gefahr, angegeben als Sextile, befindet sich in Abbildung
30.
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Abb. 30: Gefahrenindexwerte in Grenzregionen.
(Quelle: Owen et al. (2023, S. 3))
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Das von Owen et al. (2023) verwendete Gitternetz des Untersuchungsgebiets war
dabei nicht verfigbar, jedoch die beispielhaft verwendeten Grenzstandorte als Punktda-
tensatz. Es wurde weiters so vorgegangen, dass entlang der Grenzen der untersuchten
Lander zunachst ebenfalls ein Puffer von 100 km erstellt wurde. Um die beispielhaften
Grenzstandorte wurde daraufhin ein Polygon gelegt, welches spéter als Cliprahmen flr
die mit einem Puffer erstellten Grenzgebiete diente. Uber das geclippte Untersuchungs-
gebiet wurde mit Hilfe eines Fishnets des Packages geemap (mehr dazu in Kapitel 6.1)
ebenfalls ein Gitternetz von 0,25° gelegt. Auf diese Weise konnte das Untersuchungsge-
biet von Owen et al. (2023) grob nachgeahmt werden. Fur die Berechnung der Variablen-
werte wurden die entsprechenden Funktionen anschlieend mittels map() auf alle einzel-
nen Zellen des Fishnets angewendet und das Ergebnis als Images zurlickgegeben, zu

erkennen in Codeblock 11.

def get_variable_images(region_of_interest_fishnet):
min_value, max_value = pdsi_average.min_max(normalization_reference)

features_with_pdsi = region_of_interest_fishnet.map(lambda x:
pdsi_average.get_pdsi_region(x, min_value=min_value, max_value=max_value))

pdsi_image = features_with_pdsi.reduceToImage(
properties=['normalized pdsi'],

reducer=ee.Reducer.first()

return pdsi_image

all variable_images = get_variable_images(region_of_interest_fishnet)

Codeblock 11: Anwendung der Funktionen zur Berechnung der Variablenwerte auf alle Fishnet-Zellen. Hier
beispielhaft fiir die Variable des mittleren PDSI.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Die Gefahrenindexwerte fir die einzelnen Zellen des Fishnets wurden letztlich, wie
in Kapitel 4.2 beschrieben, berechnet und das Ganze zum zur Veranschaulichung als tif-
Datei exportiert. Das Ergebnis der Berechnung der Gefahrenindexwerte fur das nachge-
ahmte Untersuchungsgebiet von Owen et al. (2023) mit dem eigens erstellten Skript ist in
Abbildung 31 zu sehen.
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Abb. 31: Gefahrenindexwerte als Sextile bei der Anwendung des erstellten Gefah-

renindex-Skripts auf das Untersuchungsgebiet von Owen et al. (2023).
(Quelle: Eigene Darstellung)

Dabei ist zu erkennen, dass in den meisten Regionen eine dhnliche Verteilung von
héheren und niedrigeren Gefahrenindexwerten vorliegt wie bei Owen et al. (2023). Ledig-
lich in der 6stlichen Grenzregion von Athiopien und in der norddstlichen Grenzregion von
Kenia sind etwas starkere Abweichungen zu erkennen. Dies kénnte damit begrindet wer-
den, dass zum Zeitpunkt der Berechnung der Datensatz zur Ermittlung der Variable Frik-
tion nicht verfigbar war (s. Kapitel 6.2) und diese Variable deshalb nicht mit in die Index-
werte einflieRen konnte, was zu Verzerrungen der Ergebniswerte fiihren kann. Zudem
kénnen die berechneten Werte in anderen Sextilen liegen, da aufgrund der nicht vorhan-
denen Verfugbarkeit, nicht das exakte Untersuchungsgebiet von Owen et al. (2023) ver-
wendet werden konnte. Liegen so im verwendeten Gebiet hdhere bzw. niedrigere maxi-
male und minimale Gefahrenwerte als bei Owen et al. (2023), fuhrt dies zu einer Verzer-
rung der Sextile. Insgesamt ist jedoch eine zufriedenstellende Ubereinstimmung der raum-

lichen Verteilung der Gefahrenwerte gegeben.
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Fir eine exemplarische Anwendung, die Uber das Untersuchungsgebiet von Owen
et al. (2023) hinausgeht, wurde das Land Osterreich in ein Fishnet mit Zellen mit einer
Grofe von 0,1° unterteilt, um den Gefahrenindexwert fir jede einzelne Rasterzelle zu be-
rechnen. So kann die raumliche Verteilung der Wahrscheinlichkeit flr Naturgefahren in-
nerhalb des Landes dargestellt werden. Die Ergebnisse dieser Anwendung finden sich in
den Abbildungen 32 als Gefahrenindexwerte und in Abbildung 33 aufgeteilt in Sextile. Die
in Abbildung 32 dargestellten Gefahrenindexwerte liegen dabei zwischen 0,197 und 0,470.
Besonders hohe Gefahrenindexwerte sind dabei insbesondere im studwestlichen Vorarl-
berg, im sudlichen Karnten, im sudlichen und nérdlichen Burgenland, im éstlichen Nieder-

oOsterreich sowie in Wien zu finden.
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Abb. 32: Die Gefahrenindexwerte fiir Osterreich als Fishnet mit horizontalen und vertikalen Intervallen von
0,1 Grad. Die Variable Friktion ist nicht integriert, da beim dahinterliegenden Datensatz zum Zeitpunkt der
Erstellung der Grafik ein Fehler vorlag.

(Quelle: Eigene Darstellung)
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Abb. 33: Die Gefahrenindexwerte als Sextile fiir Osterreich als Fishnet mit horizontalen und vertikalen Inter-
vallen von 0,1 Grad. Die Variable Friktion ist nicht integriert, da beim dahinterliegenden Datensatz zum Zeit-
punkt der Erstellung der Grafik ein Fehler vorlag.

(Quelle: Eigene Darstellung)
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Die hohen Gefahrenwerte, die im slidwestlichen Vorarlberg auftreten, werden vor
allem von der Anomalie des Niederschlags angetrieben, was eine erhdéhte Gefahr fiir Uber-
schwemmungen anzeigt. Beim Blick auf die starksten Hochwasserereignisse in Vorarlberg
seit 1900 ist zu erkennen, dass zwei der drei Ereignisse (in den Jahren 1910 und 2005)
genau in dieser Region rund um Montafon, Walgau und Klostertal auftraten. Das dritte
Ereignis, welches aulierhalb der erhdhten Gefahrenregion in Vorarlberg im Jahr 1999 auf-
trat, trat allerdings aufgrund von Bodenseehochwasser auf (Vorarlberg Wasserwirtschaft
o.J., S. 15f.).

Die hohen Gefahrenwerte im Sidden von Karnten, aber auch die erhéhten Werte
im Westen der Steiermark werden dabei insbesondere von der Veranderung der jahrlichen
Niederschlagsakkumulation getrieben. Die in Wien, Niederdsterreich, Burgenland und der
Ostlichen Steiermark vom interannuellen Variationskoeffizienten des Niederschlags, der
Bodenfeuchte (Oberflache) und der jahrlichen maximalen Oberflachentemperatur. All
diese Variablen zeigen in den vorliegenden Fallen eine héhere Wahrscheinlichkeit fur
Duirre an. Auch insgesamt wird der Gefahrenindexwert in diesen Bereichen stark von der
Naturgefahr Dirre in die Hohe getrieben, da hier sieben von elf Variablen dieses Phano-

men anzeigen.

Die Berechnungen, die vor allem die erhéhte Wahrscheinlichkeit flr das Eintreten
von Diirre anzeigen, decken sich mit vergangenen Diirreereignissen in Osterreich, die vor
allem in Ostdsterreich in starkerem Male auftraten. So beispielsweise im Zuge der Hitze-
welle in Europa im Jahr 2003, von der Ostosterreich besonders stark betroffen war, im
Jahr 2015, in dem ein extrem trockener Sommer zu verzeichnen war, in dem es im Osten
Osterreichs bis zu 43 % weniger Niederschlag, als in einem durchschnittlichen Sommer
gab oder im Sommer 2022 in dem es vor allem im stdlichen Karnten, der Steiermark, dem
Burgenland und Wien sehr trockene Verhaltnisse gab (Eybl et al., S. 1f.; GeoSphere
Austria 2015, 0.S.; Maraun und Roither 2023, S. 2).
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6 Herausforderungen und Error-Handling

Bei der Erstellung des Skripts zur Berechnung des Gefahrenindex fir jeden beliebigen Ort
sind verschiedene Probleme und Herausforderungen aufgetreten, auf die in diesem Kapi-
tel eingegangen werden soll. Dabei handelt es sich um verschiedene wiederkehrend auf-

tretende Fehlermeldungen, als auch um Probleme mit einzelnen Datensatzen.

6.1 Skalierungs-Fehlermeldungen
Skalierungs-Fehlermeldungen treten u.a. auf, wenn die Ausfiihrung der Berechnung zu
grold ist oder die Berechnung zu lange dauert. Dabei kénnen im Rahmen der GEE bei-

spielsweise folgende Fehlertypen vorkommen:

e Computation timed out
¢ Too many concurrent aggregations
o User memory limit exceeded

e An internal error has occurred

Dies ist damit begrindet, dass Rechenressourcen nicht unbegrenzt sind und fur Nut-
zer*innen der GEE nur eine bestimmte Menge an Rechenkapazitat zur Verflgung steht,
damit die Ressourcen gerecht verteilt und die Server nicht Uberlastet werden. So gibt es
u.a. bestimmte Limits bezuglich Rechenzeit und Speichernutzung (Cardille et al. 2024, S.
575; Google 0.J.a, 0.S.).

Da in dieser Arbeit mit globalen Datensatzen gearbeitet wird und zudem oft hunderte
Bilder gleichzeitig verarbeitet werden sollen, sind Fehlermeldungen dieser Art vermehrt
aufgetreten. Insbesondere die Fehler Computation timed out und User memory limit
exceeded waren nur schwer zu vermeiden. Diese traten besonders haufig bei er Ermitt-
lung der minimalen und maximalen Variablenwerte innerhalb eines oder mehrerer Lander,
die fur die Normalisierung gebraucht werden, auf. Da Skalierungs-Fehler im Allgemeinen
am schwierigsten zu diagnostizieren und zu beheben sind, mussten verschiedene Lo6-
sungsansatze ausprobiert werden, bis die Fehler behoben werden konnten (Google 0.J.a,

0.S.). Dabei wurde hauptsachlich auf folgende drei Anséatze zurtckgegriffen:

e Ausnutzen des Caches
o Exportmodus

e Arbeiten mit Fishnets
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Da einige Operationen in GEE nach der ersten Ausfiihrung zwischengespeichert wer-
den, kann es teilweise helfen, eine Berechnung erneut auszuflhren. Bei einer zweimaligen
Ausfuhrung kann es so gelegentlich zur erfolgreichen Berechnung kommen (Cardille et al.
2024, S. 278). Dies half allerdings nur in vereinzelten Fallen, weswegen dieser Losungs-

ansatz schnell verworfen wurde.

Beim Arbeiten mit dem Exportmodus wurde versucht, Ergebnisse von gréReren Be-
rechnungen via Google Drive zu exportieren, da der Exportmodus ein gréReres Speicher-
und Zeitkontingent als der interaktive Modus hat. So haben Berechnungen im interaktiven
Modus ein Zeitlimit von finf Minuten, wohingegen es beim Export kein Zeitlimit gibt, so-
lange die Berechnungen angemessene Fortschritte machen (Cardille et al. 2024, S. 578).
Mit dieser Herangehensweise liel3 sich ein Teil der Fehlermeldungen vermeiden, allerdings
trat fir besonders grof3e Berechnungen, beispielsweise wenn die minimalen und maxima-
len Variablenwerte fiir grél3ere Lander wie Australien berechnet werden sollten, weiterhin

der Fehler User memory limit exceeded auf.

Das Arbeiten mit Fishnets erwies sich als die effektivste Variante, die beschriebenen
Fehlermeldungen im Rahmen der Berechnungen der minimalen und maximalen Variab-
lenwerte zu umgehen. Dabei wird Uber eine Geometrie, im vorliegenden Fall ein Landes-
grenzen-Polygon, ein sogenanntes Fishnet, also ein Raster aus Rechtecken, gelegt. Da-
bei kann das Fishnet entweder durch Festlegen horizontaler und vertikaler Intervalle in
Grad (Parameter: h_interval, v_interval) erfolgen oder durch das Festlegen der Anzahl von
Zeilen und Spalten (Parameter: rows, cols) (Wu 2020a, 0.S.). Mit imageCollection.map()
kann anschlie®Rend automatisch eine Funktion auf jede dieser Zellen einzeln angewendet
werden. So wird die Berechnung in viele kleinere Berechnungen aufgeteilt und es werden
so zunachst die minimalen und maximalen Werte fir alle Zellen einzeln berechnet. An-
schlielRend wird aus diesen Werten der jeweils gesamte minimale und maximale Wert be-
stimmt. Ein Beispiel wie ein solches Fishnet fiir Osterreich aussehen kann, ist in Abbildung
34 zu finden.
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Abb. 34: Beispieldarstellung eines Fishnets (iber Osterreich mit h_interval = 0.3 und v_interval = 0.3.
(Quelle: Eigene Darstellung, BEV (2023, 0.S.)).

Es wurde darauf verzichtet, das Fishnet entsprechend der Landergrenzen zu clip-
pen, da die Berechnungszeit dadurch wieder stark erh6ht werden wirde und dies in Test-

fallen erneut zur Fehlermeldung aufgrund Uberschrittenen Speichers flhrte.

6.2 Fehler bezuglich Datensatzen

Da die verwendeten Datensatze nicht lokal auf der eigenen Maschine gespeichert sind,
sondern uber die GEE bezogen werden, kann es jederzeit zu neu auftretenden Problemen
bei der Nutzung der Datensatze kommen. Es besteht beispielsweise das Risiko, dass die
Verfugbarkeit der Daten durch Serverausfalle oder Wartungsarbeiten beeintrachtigt wird.
AuBerdem kénnen Datensatze jederzeit aus dem Datenkatalog der Google Earth Engine

entfernt werden.

Bei der Nutzung der GEE kam es im Rahmen der vorliegenden Arbeit zu Proble-
men mit dem Datensatz Friction Surface. Ein Arbeiten mit diesem Datensatz war dabei
Uber mehrere Wochen nicht moglich, da eine Beschadigung des Datensatzes vorlag. Fol-

gende Fehlermeldung bezlglich der Stérung trat dabei auf:

EEEXxception: Asset 'Oxford/MAP/friction_surface_2019@1641990724602367' is corrup-
ted

Auch ist nicht beeinflussbar, wann und wie oft die Daten des GEE Datenkatalogs
aktualisiert werden oder wann/welche neue Daten hinzugefiigt werden. Dies kann zu
Problemen flhren, wenn aktuelle Daten erforderlich sind, um genaue Analysen durchzu-
fuhren. So ware es beispielsweise interessant gewesen, bereits auf die Beta-Version des

CHIRPS-Datensatzes zugreifen zu kbnnen, um eine globale Abdeckung zu gewahrleisten.
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6.3 Weitere Fehlermeldungen

Werden Untersuchungsgebiete mit relativ kleiner Flache ausgewahlt, muss der Malistab
bei der Berechnung des mittleren Variablenwerts fur das Gebiet gegebenenfalls angepasst
werden, indem diesem eine Zahl zugewiesen wird, die klein genug ist. Wird dies nicht
gemacht, besteht die Mdglichkeit, dass der Variablenwert innerhalb des Untersuchungs-
gebiets nicht gespeichert ist und dem mittleren Variablenwert fur das Untersuchungsgebiet
None zugewiesen wird und infolgedessen ein None Type-Objekt entsteht. Bei der Berech-
nung des normalisierten Werts fuhrt dies wiederrum dazu, dass ein TypeError entsteht, da
es nicht moglich ist gemeinsame Berechnungen mit den Typen NoneType und Float durch-

zufihren.

Eine weitere Fehlermeldung entstand bei dem Versuch, die aus dem SRTM DHM
berechnete Hangneigung auf globaler Ebene in der raumlichen Originalauflésung von 90
m als TIF in Google Drive zu exportieren. Dabei wiirde fir den Export zu viel Speicher
bendtigt werden, der so in der frei verfligbaren Version nicht vorliegt. Es wurde folglich
eine grobere Aufldsung gewahlt und darauf verzichtet, die Daten in Originalauflésung her-

unterzuladen.
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7 Anleitung zur Nutzung des Gefahrenindex-Skripts

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie das erstellte Gefahrenindex-Skript fir eigene
Zwecke verwendet werden kann und worauf dabei zu achten ist. Voraussetzung fiir die
Nutzung des Skripts ist die Installation der im Skript unter Imports angefiihrten Packages
sowie ein Google Earth Engine Account, der entsprechend authentifiziert werden muss.
Das vollstandige Skript findet sich im Anhang dieser Arbeit. Weiters findet sich der Link
zum Skript auf GitHub in Kapitel 8.4.

Bei der Nutzung des Skripts missen zunachst die Untersuchungsgebiete definiert
werden, fir die der Gefahrenindex berechnet werden soll. Dabei konnen die Untersu-
chungsgebiete entweder innerhalb des Notebooks als GEE Geometry — beispielsweise
als BoundingBox, Point oder Polygon — erstellt werden, indem die entsprechenden Koor-
dinaten Ubergeben werden oder es werden lokale Dateien im Format GeoJSON oder Sha-
pefile importiert. Zur Uberpriifung kénnen die (ibergebenen Untersuchungsgebiete an-

schlielend in einer Karte visualisiert werden — beispielhaft dargestellt in Abbildung 35.

Visualize region of interest on map

Map = geemap.Map() TN & F QR
Map.addLayer(region_gee_geomstry_shp, {'color': ‘red'}, 'Vienna Polygon')

Msp.centerObject(region_gee_geometry_shp)
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Abb. 35: Visualisierung eines Untersuchungsgebiets des Gefahrenindex.
(Quelle: Eigene Darstellung)
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AnschlielRend muss die Normalisierungsgrundlage definiert werden. Dies kann bei-
spielsweise auf Landerebene erfolgen. Als Grundlage dafir kann der von der UN verof-
fentlichte GAUL-Datensatz verwendet werden. Dieser beinhaltet Daten zu internationalen
Grenzen und Verwaltungseinheiten (auf 500 m vereinfacht) (Google 0.J.b, 0.S.). So ist es

mdglich mit Hilfe des Landernamens das entsprechende Land als Normalisierungs-
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grundlage auszuwahlen. Uber die Normalisierungsgrundlage wird nachfolgend ein Fishnet
gelegt, um Fehlermeldungen zu vermeiden (s. Kapitel 6.1). Entsprechend der GroRe der
Normalisierungsgrundlage mussen die Werte fur die horizontalen und vertikalen Intervalle
in Grad des Fishnets bzw. die Anzahl der Reihen und Spalten angepasst werden, da es
anderenfalls ebenfalls zu Fehlermeldungen kommen kann. In Tabelle 7 finden sich pas-
sende Werte flr die Intervalle in Grad fir einige Beispiellander. Die Normalisierungsgrund-

lage kann daraufhin zur Uberprifung in einer Karte visualisiert werden.

Tabelle 7: h_interval und v_interval-Werte fiir ausgewéhlte Normalisierungsgrundlagen.
(Quelle: Eigene Darstellung)

Normalisierungsgrundlage ‘ h_interval v_interval
Australia 4 4

India 1 1

France 0.6 0.6

Spain 0.6 0.6

Austria 0.3 0.3

Sind die Untersuchungsgebiete sowie die Normalisierungsreferenz definiert, kdn-
nen die Index-Werte flr die Untersuchungsgebiete berechnet werden. Daflir missen die
definierten Untersuchungsgebiete zunachst in einer Liste zusammengestellt sowie die Na-
men der Untersuchungsgebiete, so wie diese spater in der Ergebnistabelle aufscheinen
sollen, in einer weiteren Liste zusammengetragen werden. Mit der Ausfiihrung des ver-
bleibenden Teils des Skripts werden dann die normalisierten Werte der einzelnen Variab-
len sowie die Gefahrenindexwerte fur die jeweiligen Untersuchungsgebiete berechnet, in
einem Dataframe ausgegeben und als csv-Datei abgespeichert. Sollen einzelne Variablen
nicht in die Indexberechnung miteinbezogen werden, mussen diese lediglich auskommen-

tiert werden.
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8 Schlussbetrachtung

In diesem Kapitel werden zunachst die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit kurz zusam-
mengefasst und diskutiert, bevor die Limitationen dieser Arbeit aufzeigt werden. Anschlie-
Rend wird ein Ausblick fur zukinftige Forschung gegeben, die aufbauend auf dem entwi-
ckelten Skript zur Berechnung des Gefahrenindex erfolgen kann, um weitere Fortschritte

im Bereich der Gefahrenbewertung zu ermdglichen.

8.1 Diskussion

Das zentrale Ziel dieser Arbeit war es, ein Skript zur Berechnung des Gefahrenindex flr
jeden beliebigen Ort nach Owen et al. (2023) zu entwickeln und frei zur Verfligung zu
stellen. Die damit einhergehende zentrale Fragestellung, auf welche Art und Weise diese
Entwicklung mdglich ist, wurde umfassend untersucht und wesentliche Erkenntnisse zur
Beantwortung dieser und auch der damit einhergehenden Arbeitsfragen, gewonnen. Diese

sollen in diesem Kapitel kurz zusammengefasst und diskutiert werden.

Zur Beantwortung der ersten Arbeitsfrage wurden in der vorliegenden Arbeit zu-
nachst verschiedene methodologischen Ansatze im Bereich der Naturgefahren- und Risi-
koanalyse vorgestellt. Dabei wurden unterschiedliche Analysearten prasentiert, bspw. sin-
gulare Gefahrenanalysen, die sich von solchen abgrenzen, die mehrere Naturgefahren
mit einbeziehen (mit bzw. ohne Berucksichtigung von Interaktionen), als auch Risikoana-
lysen, die dartber hinaus Vulnerabilitaten betrachten (s. Kapitel 2.4). Zur Bewertung des
Gefahren- oder Risikoausmales stehen dabei qualitative, semi-quantitative, als auch
quantitative Methoden zur Verflugung (s. Kapitel 2.4.1-2.4.3). Abhangig vom spezifischen
Anwendungsfall kdnnen unterschiedliche Methoden zur Bewertung des Gefahren- oder
Risikoausmalles bevorzugt werden, da jeder Ansatz unterschiedliche Starken und Schwa-

chen aufweist (s. Kapitel 2.4.5).

In der vorliegenden Arbeit wurde zur Bewertung von mehreren Naturgefahren vom
Index-basierten Ansatz, einem semi-quantitativen Ansatz (s. Kapitel 2.4.2), Gebrauch ge-
macht. Bei diesem werden verschiedene Faktoren bewertet, Gblicherweise zwischen null
und eins standardisiert und rechnerisch zu einem Indexwert zusammengefasst. Auf diese
Art und Weise ist eine relative Rangfolge der Gefahrenintensitat zwischen verschiedenen
Untersuchungsgebieten moglich und es besteht eine geringere Subjektivitat als bei rein
qualitativen Methoden. Zudem ist diese Methode meist simpler anzuwenden, als es bei
quantitativen Methoden der Fall ist. Wechselwirkungen wurden beim entwickelten Skript
zum Gefahrenindex nicht bericksichtigt, da dazu eine umfangreichere Datenverfligbarkeit

notwendig ware. AuRerdem soll der Index ausschlieBlich global konsistente Daten
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einbeziehen. Des weiteren ist die Entscheidung damit zu begriinden, dass das entwickelte
Skript auf dem Gefahrenindex von Owen et al. (2023) beruht, die ebenfalls keine Interak-
tionen zwischen Naturgefahren miteinbeziehen und dass die Entwicklung des Skripts so

einfacher moéglich ist.

Auf die Beantwortung der Frage zum aktuellen Forschungsstand wurde in Kapitel
2.5 eingegangen, wobei verschiedene bedeutende Paper zum Themenbereich vorgestellt
wurden. Dabei war auffallig, dass Interaktionen zwischen Gefahren bislang haufig ignoriert
und diese lediglich aufsummiert werden, da eine Umsetzung solcher Methoden simpler
ist. Allerdings kann das dazu fuhren, dass Gefahren bzw. Risiken unterschatzt werden und
so Managementprioritaten verzerrt werden (s. Kapitel 2.4.5). Fir ein aussagekraftiges Er-
gebnis zur Entscheidungsfindung, sind demnach Methoden vorzuziehen, die die Wech-
selwirkungen von Gefahren und ggf. Vulnerabilitdten bertcksichtigen, allerdings lasst sich

auch der Einsatz von anderen Methoden, etwa wegen ihrer Einfachheit, begriinden.

Mit der Beantwortung der dritten Arbeitsfrage sollte ein Uberblick (iber bereits be-
stehende Gefahren- und Risiko-Tools gegeben werden, als auch ein Bewusstsein dafir
geschaffen werden, welche Starken und Limitationen solche Tools aufweisen kdnnen.
Dies ist u.a. in dem Sinne relevant, dass so auch die Starken und Limitationen des eigens
entwickelten Gefahrentools besser eingeschatzt und mogliche Verbesserungen in Zukunft
gegebenenfalls realisiert werden kénnen. Dies ist auch von entscheidender Bedeutung,
um sicherzustellen, dass Tools die zuklnftig entwickelt werden, den aktuellen Anforderun-
gen gerecht werden und einen maximalen Nutzen fur die Gefahren- und Risikomanage-

mentpraxis bieten kdnnen.

Die Beantwortung der Arbeitsfrage bezlglich der besten frei verfigbaren Datens-
atze fur die Realisierung des Tools war entscheidend, um fundierte Entscheidungen be-
zuglich der Datenbasis zu treffen. Dabei gilt es, eine Vielzahl von Kriterien zu bertcksich-
tigen, einschliellich der Qualitat, Aktualitat und der Verfligbarkeit der Daten im Datenka-
talog der GEE. Aber auch eine mdglichst hohe raumliche Auflésung sowie eine (nahezu)
globale Datenabdeckung war bei der Auswahl entscheidend. Durch die Analyse und Aus-
wahl geeigneter Datenséatze kénnen nicht nur die Starken und Potentiale des Tools maxi-
miert werden, sondern auch potenzielle Einschrankungen und Herausforderungen erkannt
werden. Dies ermoglicht es, das Skript effektiv zu gestalten und die spezifischen Anforde-
rungen an das Skript zu erfillen. Dartber hinaus bietet diese Auseinandersetzung die
Mdglichkeit, zukunftige Anpassungen im Hinblick auf die Datenintegration zu planen und
umzusetzen, wie beispielsweise die Umstellung auf den erweiterten CHIRPS Datensatz,

sobald dieser zur Verfigung steht.
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Die Beantwortung der zentralen Forschungsfrage zur Entwicklung eines Open-
Source-Tools fur die Berechnung des Gefahrenindex, basierend auf dem Ansatz von
Owen et al. (2023), war von zentraler Bedeutung fur die praktische Entwicklung des
Skripts. Die Erstellung eines Jupyter Notebooks, mit integrierten Python-Skripten, und die
Nutzung der GEE API, haben dabei eine benutzer*innenfreundliche Methode zur Berech-
nung des Gefahrenindex flir jeden beliebigen Ort erméglicht. Der Aufbau des Skripts
wurde in Kapitel 5.1 erlautert und es wurden exemplarisch Codeausschnitte vorgestellt.
Der gewahlte Ansatz bietet die Mdglichkeit, das Skript den eigenen Bedurfnissen anzu-
passen, sowie die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse zu gewahrleisten. Es kénnen nach
Belieben Datensatze weggelassen oder neue Datensatze hinzugefiigt werden, die mog-
licherweise als Zeiger fir bislang nicht einbezogene Naturgefahren dienen. Auch die
Grundlage der Normalisierung kann an die eigenen Bedurfnisse und Untersuchungsge-
biete angepasst werden. In Kapitel 5.2 wurde zudem die Anwendbarkeit und Plausibilitat
des Skripts Uberprift, indem das Skript beispielhaft auf das Untersuchungsgebiet von
Owen et al. (2023) sowie auf die Flache von Osterreich angewendet wurde. So lieR sich
feststellen, dass das Skript verlassliche Ergebnisse liefert. In Kapitel 7 wurde darliber hin-

aus erlautert, wie das Skript flir eigene Zwecke zu nutzen ist.

Die Erstellung des Gefahrenindex-Skripts verdeutlicht aulerdem die Potenziale,
die in der Nutzung einer Cloud-Umgebung kombiniert mit frei verfligbaren Datensatzen,
wie die GEE es bietet, stecken. Durch die hohe Rechenleistung kdnnen komplexe Analy-
sen und Berechnungen durchgeflihrt werden, die auf einem lokalen Computer kaum rea-
lisierbar waren. Mit dem Zugriff auf eine Vielzahl von Datensatzen, darunter meteorologi-
sche Daten und geophysikalische Informationen, lassen sich detaillierte Gefahrenindizes
erstellen, die fir verschiedene Anwendungen, wie dem Katastrophenmanagement oder

der Stadtplanung, von groRer Bedeutung sein kénnen.

8.2 Limitationen

Das entwickelte Skript zur Berechnung des Gefahrenindex flir jeden beliebigen Ort stellt
einen wichtigen Beitrag zur Naturgefahrenbewertung dar und kann auch als Teil einer Ri-
sikoanalyse zum Einsatz kommen. Trotzdem gibt es einige Limitationen, auf die im Zuge

dieses Unterkapitels eingegangen werden soll.

Zunachst ist anzumerken, dass Klimawandelprognosen bislang nicht in das entwi-
ckelte Skript integriert sind. Obwohl Klimawandelmodelle zunehmend zeigen, dass Natur-
gefahren wie Diirre oder Uberschwemmungen haufiger und intensiver werden, spiegeln

die aktuellen Berechnungen des Gefahrenindex diese zuklnftigen Entwicklungen nur
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teilweise wider (Masson-Delmotte et al. 2023, S. 8). Dies kdnnte die Relevanz des Gefah-
renindex in Zeiten des Klimawandels einschréanken, da die ausgegebene Bewertung mog-
licherweise nicht die tatsdchlichen Gefahren widerspiegelt, denen Untersuchungsgebiete

zuklnftig ausgesetzt sein kdnnten.

Eine weitere Limitation ist die Abhangigkeit des Gefahrentools von der GEE. Ob-
wohl die GEE eine leistungsstarke Plattform mit einem umfangreichen Datenkatalog bie-
tet, kann die Verfligbarkeit und Aktualitat dieser Daten variieren. Anderungen im Datenka-
talog oder technische Probleme kdnnten so die Nutzbarkeit des Skripts beeintrachtigen,
wie dies auch wahrend der Erstellung des Skripts hinsichtlich der Variable der Friktion der
Fall war (s. Kapitel 6.2). Trotz der vielen Vorteile, die die GEE bietet, ist es wichtig, diesen

Faktor zu bertcksichtigen.

Weiters ist zu beachten, dass die in den Index einbezogenen Daten auf Reanalyse-
Datensatzen beruhen. Laut ECMWEF (2020) ist ,the quality of a reanalysis [...] as good as
the quality and density of the observational system it relies on, as it uses the combination
of the weather model and the available observations to "infer" the state of the atmosphere
at a given point in time”. Dies bedeutet, dass die Genauigkeit der Reanalyse-Daten stark
vom Umfang und von der Qualitat der verfligbaren Beobachtungsdaten abhangt. In Regi-
onen mit dichter und qualitativ hochwertiger Datenabdeckung, sind die Ergebnisse der
Reanalysen so zuverlassiger. Umgekehrt steigt die Unsicherheit in den Daten in Regionen
mit sparlichen oder weniger prazisen Beobachtungen, was bei Analysen in diesen Gebie-
ten besondere Vorsicht erfordert (Seneviratne et al. 2023, S. 1537).

Eine weitere Limitation bezlglich der Indexberechnung ist laut Owen et al. (2023,
S. 6) ,[t]he reliance on long-term temporal averages of satellite-derived products with
coarse spatial resolutions [as it] inevitably overlooks short-term variations in exposure and
long-term exposure trends”. Dies kann gegebenenfalls zu einer unzureichenden Darstel-
lung der tatsachlichen Bedingungen fihren. Auch feinere Details und dulRerst kleinrdumige
Variationen kénnen aufgrund der raumlichen Auflésung der herangezogenen Daten nicht
immer erfasst werden. Dies ist ebenfalls der Fall, wenn die Flache der Untersuchungsge-
biete zu gro® gewahlt wird, da die Variablenwerte auf dem mittleren Wert innerhalb des

Untersuchungsgebiets beruhen.

Des Weiteren werden bei der Berechnung des Gefahrenindex bislang lediglich drei
Naturgefahren einbezogen: Dirre, Uberschwemmung und Erdrutsch. Folglich wird nicht
die gesamte Bandbreite an potenziell relevanten Naturgefahren abdeckt. Fir Regionen,
die von zuséatzlichen Gefahren bedroht sind, sollte die Auswahl der Variablen erweitert und

so, durch das Einbeziehen weiterer Datensatze, die Indexberechnung angepasst werden.
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Dabei besteht jedoch die Herausforderung, Datensatze ausfindig zu machen, die Uber die
GEE verflgbar sind und gleichzeitig den Anforderungen an die globale Datenkonsistenz
sowie die hohe rdumliche Auflésung gerecht werden. Zudem wird der berechnete Index-
wert aufgrund des hohen Anteils an Variablen, die Durre anzeigen kénnen (7 von 11 Vari-
ablen), maRRgeblich von diesem Phanomen beeinflusst. In Gebieten, die eine hohe Anfal-
ligkeit fir Durren aufweisen, ist der Gefahrenindexwert folglich héher, als in Gebieten mit
einer hohen Anfalligkeit fiir Uberschwemmungen oder Erdrutsche. Diese Verzerrung muss

bei der Nutzung des Gefahrenindex-Skripts beachtet werden.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die beschriebenen Limitationen, wie die
fehlende Integration von Klimawandelprognosen, die Abhangigkeit von der GEE und die
Verwendung von Reanalyse-Datensatze, bei der Anwendung des Skripts berucksichtigt
werden sollten. Trotz dieser Einschrankungen bleibt das Skript ein hilfreiches Werkzeug,
das durch zukiinftige Anpassungen und Erweiterungen (s. Kapitel 8.3) weiter optimiert

werden kann.

8.3 Fazit mit Ausblick fur zukunftige Forschung

Durch die Entwicklung des Open-Source-Skripts konnen Entscheidungstrager*innen, For-
scher*innen und Interessierte weltweit auf eine Methode zur Bewertung von Gefahren zu-
greifen, indem sie sich den Gefahrenindexwert fir ihre spezifischen Untersuchungsge-
biete ausgeben lassen und verschiedene Untersuchungsgebiete auf Basis einheitlicher
Daten miteinander vergleichen. Darlber hinaus bietet das Veroéffentlichen von Open-
Source-Technologien die Méglichkeit, diese kontinuierlich zu verbessern und anzupassen.
Dies fordert im vorliegenden Fall nicht nur die Innovation im Bereich der Gefahrenbewer-
tung, sondern unterstutzt auch die Entwicklung einer offenen und transparenten For-
schungsgemeinschaft. So leistet die vorliegende Arbeit einen Beitrag flr das Verstandnis
bezlglich des aktuellen Stands von Naturgefahren- und Risikobewertungen und bietet
eine einfache Mdglichkeit eine erste Einschatzung bezlglich des Gefahrenausmalies in-
nerhalb beliebiger Untersuchungsgebiete zu erhalten. Aufbauend auf der vorliegenden Ar-
beit kann das Skript zur globalen Berechnung des Gefahrenindex zudem in verschiedenen
Bereichen erganzt und erweitert werden. Das Gefahrenindex-Skript kann somit auch als

Ausgangspunkt flr weitere Entwicklungen gesehen werden.

Eine dieser mdglichen Erweiterungen ware es, eine grafische Benutzer*innenober-
flache (anstelle des reinen Skript-Formats) zu entwickeln. Mit dieser kdnnten Nutzerinnen
beispielsweise mit Hilfe von Textfeldern oder Dropdown-MenUs verschiedene Einstellun-

gen treffen, mit einem Upload-Formular die Geometrie der Untersuchungsgebiete
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hochladen oder darliber hinaus auf einer interaktiven Karte Untersuchungsgebiete aus-
wahlen. So waren keinerlei Programmierkenntnisse zur Berechnung des Gefahrenindex
notwendig und das Tool wirde einer breiteren Nutzer*innenbasis zur Verfigung stehen.
Das Skript kdnnte weiters durch eine mobile Anwendung erganzt werden, um den Zugriff

bei Feldarbeiten zu erleichtern.

Darlber hinaus kénnten zuklinftig bei Erweiterung des GEE-Datenkatalogs mehr
Variablen in den Gefahrenindex einflieRen, um die Aussagekraft des Index weiter zu erh6-
hen und gegebenenfalls weitere Naturgefahren miteinzubeziehen. Zukinftig kénnte zu-
dem darauf geachtet werden, dass je Naturgefahr eine dhnliche Anzahl an entsprechen-
den Variablen in den Index einfliel3t, um so eine ausgewogenere Berlcksichtigung aller
Naturgefahren zu gewahrleisten. AuRerdem konnte der Gefahrenindex um die Kompo-
nente der Exposition erweitert werden, indem beispielsweise Bevdlkerungsdaten einge-
bunden werden. Diesbezlglich wirde sich der Datensatz Gridded Population of World
Version 4 (GPWv4) anbieten, der die Verteilung der globalen Bevolkerung fir die Jahre
2000, 2005, 2010, 2015 und 2020 modelliert und die geschatzte Anzahl an Personen pro
Zelle mit einer raumlichen Auflosung von 1 km darstellt (Center For International Earth

Science Information Network - CIESIN-Columbia University 2018).

Da unter dem Klimawandel Naturgefahren wie Diirre oder Uberschwemmungen
vermehrt auftreten, sollten die verwendeten Daten stets aktuell gehalten werden. Zudem
kdénnten zukunftig auch Daten aus Klimawandelmodellen mit einbezogen werden. So stel-
len Pendergrass et al. (2017, S. 6) beispielsweise fest: ,[P]recipitation variability simulated
by climate models from daily and monthly to interannual and decadal timescales increases
robustly over almost all land areas in response to anthropogenic warming in most models”.
Dies kann wiederrum zu einem vermehrten Auftreten von Uberschwemmungen fiihren und
ist deshalb ein wichtiger Faktor, den es — sowie weitere Ergebnisse aus Klimamodellen —

zukunftig in Gefahrenanalysen einzubinden gilt.

In den letzten Jahren wurden zahlreiche Fortschritte und neue Erkenntnisse im
Bereich der Risikobewertung erzielt, die auch die Gefahrenbewertung als integralen Be-
standteil umfasst. Dennoch gibt es laut Geil® et al. (2023b, S. 777) ,still a gap between
science and practice that needs to be bridged in order to reduce the risk for people and
societies”. Die vorliegende Arbeit soll einen Teil dazu beitragen diese Licke zu schlief3en,
indem das entwickelte Skript eine zugangliche Methode zur Berechnung des Gefahrenin-
dex bereitstellt und somit die Anwendung wissenschaftlicher Erkenntnisse in der Praxis
erleichtert und die Entscheidungsfindung bezlglich des Gefahren- und Risikomanage-

ments unterstutzt.
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8.4 Datenverfugbarkeit
Das Jupyter Notebook und die dazugehdrigen Python-Files, die zur Berechnung des Ge-
fahrenindex fUr jeden beliebigen Ort verwendet werden konnen, sind im folgenden GitHub-

Repository verflgbar: htips://github.com/mainemaine01/natural _hazard index
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Anhang

Anhang A: Skripte zu Berechnung des Gefahrenindex

Anhang A.1 natural_hazard_index.ipynb

Natural hazard index for any location

Author: Germaine Potgen

. As of now the dataset for the variable friction is corrupted, so the
corresponding code is commented out
. Change the region of interest and the normalization reference ac-
cording to your needs
. Comment out index variables you don’t want to include in the hazard
index
Imports

import ee

import geemap

import pandas as pd

import geopandas as gpd

from shapely.geometry import mapping

from source import *

Authorize access to Google Earth Engine

# ee.Authenticate()

ee.Initialize()

Define region of interest

Change the region of interest according to your needs

Create a geometry to use as region of interest
vienna_bbox = ee.Geometry.BBox(16.2678922, 48.1195168, 16.5371291, 48.26186
04)
vienna_point = ee.Geometry.Point(16.363449, 48.210033)
vienna_polygon = ee.Geometry.Polygon([
[

[16.1808, 48.3236],

[16.3841, 48.3261],

[16.5761, 48.3090],

[16.5796, 48.2493],

[16.5110, 48.1404],

[16.3073, 48.0837],

[16.2257, 48.1304],

[16.1808, 48.3236]

D
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Upload a geojson to use as region of interest

# Define path to JSON file

region_path = r'C:\Users\germa\Dokumente\MasterGeographie\4_Semester\SE_Kon
versatorium\Notebooks\LANDESGRENZEOGD. json'

# Convert GeoJSON to Earth Engine object
region_ee_object = geemap.geojson_to_ee(region_path)

# Get geometry of GEE object
region_gee_geometry_json = region_ee_object.geometry()

Upload a shapefile to use as region of interest

# Load shapefile as geodataframe

region_gdf = gpd.read_file(r'C:\Users\germa\Dokumente\MasterGeographie\4_Se
mester\SE_Konversatorium\Notebooks\LANDESGRENZEOGD\LANDESGRENZEOGDPolygon.s

hp*)

# Define function to convert shapefile geometry to GEE geometry
def shp_to_ee_geom(shp_geom):

geojson = mapping(shp_geom)

return ee.Geometry(geojson)

# Extract the first row's geometry from the geodataframe, adjust as needed
region_geometry = region_gdf.loc[@, 'geometry']

# Convert shapefile polygon to GEE geometry
region_gee geometry shp = shp to ee geom(region_geometry)

Visualize region of interest on map

Map = geemap.Map()

Map.addLayer(region_gee_geometry_shp, {'color': 'red'}, 'Vienna Polygon')
Map.centerObject(region_gee geometry shp)

Map

Define normalization reference

Change the normalization reference according to your needs. Choose from
countries in country_names_sorted.

Use Global Administrative Unit Layers (GAUL) dataset to get country borders

https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/FAO_GAUL_SIM-
PLIFIED 500m 2015 level®

# Load GAUL dataset
all _countries = ee.FeatureCollection('FAO/GAUL_SIMPLIFIED 500m/2015/level@’

)

# Display country names to choose from
country_names = all countries.aggregate_array( 'ADMO_NAME').getInfo()
country names_sorted = sorted(country names)

# Define country
country_name = "Austria"

# Filter dataset for specified country
country = all countries.filter(ee.Filter.eq('ADMO_NAME', country_name))
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Create fishnet over specified country

Adjust h_interval/v_interval (horizontal/vertical intervals in degrees) or
number of rows/cols according to the size of the chosen country to avoid
memory errors

country_fishnet = geemap.fishnet(country.geometry(), h_interval=0.3, v_inte
rval=0.3, delta=1)

# country fishnet = geemap.fishnet(country.geometry(), rows=50, cols=50, de
Lta=1)

# Optional: clip country fishnet to exact border outlines -> might lead to
computation timeout

country_fishnet_clip = country_fishnet.map(lambda tile: tile.intersection(c
ountry.geometry(), ee.ErrorMargin(1)))

Visualize normalization reference on map

Map = geemap.Map()

Map.addLayer(country fishnet, {'color': 'red'}, 'Fishnet")
Map.centerObject(country_fishnet)

Map

Calculate natural hazard index value for region of interest

Create list for regions of interest and list for region names
region_of_interest_list = [region_gee geometry_json, region_gee_geometry_sh
p, vienna_bbox, vienna_polygon, vienna_point]

region_of_interest_names_list = ['vienna_json', 'vienna_shp', ‘vienna_bbox'’
, 'vienna_polygon', ‘'vienna_point']

Calculate min/max values of all variables for normalization reference
Comment out index variables you don’t want to include in the hazard index

min_values = {}
max_values = {}
mean_values = {}

min_values["pdsi"], max_values["pdsi"] = pdsi_average.min_max(country_fishn
et)

min_values["precip_change"], max_values["precip_change"] = precipitation_an
n_change.min_max(country_fishnet)

min_values["precip_coeff_variation"], max_values["precip_coeff variation"]
= precipitation_coefficient_variation.min_max(country fishnet)
min_values["precip_anomaly"], max_values["precip_anomaly"] = precipitation_
anomaly.min_max(country_ fishnet)

min_values["surface temp"], max_values["surface temp"]
e_max.min_max(country_fishnet)

min_values["temp _anomaly"], max_values["temp anomaly"]
y.min_max(country_fishnet)

min_values["humidity"], max_values["humidity"] = specific_humidity.min_max(
country fishnet)

min_values["flow"], max_values["flow"] = flow_accumulation.min_max(country
fishnet)

# min_values["friction"], max values["friction"] = friction.min_max(country
_fishnet)

min_values["slope"], max_values["slope"] = slope.min_max(country fishnet)

surface_temperatur

temperature_anomal

103



min_values["ssm"], max_values["ssm"], mean_values["ssm"] = surface_soil moi
sture.min_max(country_fishnet)

Calculate normalized variable values for each region of interest
var_1 results =
var_2 results =
var_3_results =
var_4 results =
var_5 results =
var_6_results =
var_7 results =
var_8 results =
var_9 results =
var_10 results =
var_11 results =

—
[—

[ I o T s T s B B s N s M |
1 et et e e e e e

]
]

for region_of interest in region_of_ interest list:

varl = pdsi_average.get_pdsi_region(region_of_interest, min_values[ "pds
i"], max_values["pdsi"])

var_1_results.append(varl)

var2 = precipitation_ann_change.get precipitation_change_region(region_
of_interest, min_values["precip_change"], max_values["precip_change"])
var_2_results.append(var2)

var3 = precipitation_coefficient_variation.get precipitation_coefficien
t_variation_region(region_of_interest, min_values["precip_coeff_variation"]
, max_values["precip_coeff_variation"])

var_3 results.append(var3)

vard4 = precipitation_anomaly.get precipitation_anomaly region(region_of
_interest, min_values["precip_anomaly"], max_values["precip_anomaly"])
var_4_results.append(var4)

var5 = surface_temperature_max.get surface_temperature_max_region(regio
n_of_interest, min_values["surface temp"], max_values["surface temp"])
var_5_results.append(var5)

varé = temperature_anomaly.get temperature_anomaly region(region of_int
erest, min_values["temp_anomaly"], max_values["temp_anomaly"])
var_6_results.append(var6)

var?7 = specific_humidity.get specific_humidity region(region_of_interes
t, min_values["humidity"], max_values["humidity"])
var_7_results.append(var7)

var8 = flow_accumulation.get flow _accumulation_region(region_of_interes
t, min_values["flow"], max_values["flow"])
var_8 results.append(vars)

# var9 = friction.get friction _region(region_of interest, min_values["f
riction"], max_values["friction"])

# var_9 results.append(var9)

varle = slope.get_slope_region(region_of_interest, min_values["slope"],
max_values["slope"])
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var_10 results.append(varile)

varll = surface_soil _moisture.get_surface_soil _moisture_region(region_o
f_interest, min_values["ssm"], max_values["ssm"], mean_values["ssm"])
var_11 results.append(varill)

Calculate hazard index values and save results in a csv file
data = {
"Region of Interest": region_of_interest_names_list,
"PDSI average": var_1_results,
"precipitation change": var_2_results,
"precipitation coefficient variation": var_3_results,
"precipitation anomaly": var_4_results,
"surface temperature max": var_5_results,
"temperature anomaly": var_6_results,
"specific humidity": var_7_results,
"flow accumulation": var_8 results,
#"friction": var_9 results,
"slope": var_10 results,

ssm": var_11 results,

}

df = pd.DataFrame(data)

df["hazard index"] = df[[

"PDSI average", "precipitation change", "precipitation coefficient vari
ation",

"precipitation anomaly", "surface temperature max", "temperature anomal

Yo
"specific humidity", "flow accumulation", #"friction",

Ilslopell) llssmll
1].mean(axis=1)
df

# Save the DataFrame as a csv file

df.to_csv('index_results.csv")

Anhang A.2: __init__.py

_all__ = ['pdsi_average', 'precipitation_ann_change', ‘'precipitation_coef-
ficient_variation', 'precipitation_anomaly', 'surface_temperature_max',
"temperature_anomaly', 'specific_humidity', 'flow_accumulation', 'fric-
tion', 'slope', 'surface_soil moisture']

Anhang A.3: pdsi_average.py

import ee

def get_pdsi_average():
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# Load data
terraclimate_dataset = ee.ImageCollection('IDAHO EPSCOR/TERRACLIMATE")

# Define observation Period
terraclimate_2000_2020 = terraclimate_dataset.filterDate('2000-01-01",

'2021-01-01")

def

# Select bands
pdsi 2000 2020 = terraclimate 2000 2020.select('pdsi')

# Get mean for observation period
pdsi_average = pdsi_2000_2020.mean()

return pdsi_average

min_max(normalization_reference):

Calculates the minimum and maximum average PDSI (2000-2020) within the

given normalization reference.

Args:
normalization reference (ee FeatureCollection): The reference at

which to normalize the variable.

min_|

Returns:
float: The minimum average PDSI within the normalization reference.
float: The maximum average PDSI within the normalization reference.

pdsi_average = get _pdsi_average()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get min_max(tile):
min_max = pdsi_average.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=4638.3,
maxPixels=1e9
)
return tile.set({'min_pdsi': min_max.get('pdsi_min'), 'max_pdsi':
max.get('pdsi_max')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)

# Aggregate the results
min_pdsi_list = min_max_tiles.aggregate_array('min_pdsi').getInfo()
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max_pdsi_list = min_max_tiles.aggregate_array('max_pdsi').getInfo()

min_pdsi_float = min(min_pdsi_list)
max_pdsi_ float = max(max_pdsi_ list)

print(f"Min PDSI: {min_pdsi float }, Max PDSI: {max_pdsi float}")

return min_pdsi_float, max_pdsi_float

def get pdsi_region(region_of_interest, min_value, max_value):

Calculates the mean average PDSI (2000-2020) within the given region of
interest and normalizes the value at the normalization reference level.
Uses flipped normalization function, if values are smaller than @, indicat-
ing dry conditions. Otherwise the normalized value is set to @.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized average PDSI for the region of in-
terest.

pdsi_average = get _pdsi_average()

min_pdsi = ee.Number(min_value)
max_pdsi = ee.Number(9)
max_minus_min_pdsi = max_pdsi.subtract(min_pdsi)

# Get mean average pdsi for region of interest

pdsi region = pdsi_average.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of _interest,
scale=90 # Originally 4638.3

).get('pdsi')

pdsi_region = ee.Number(pdsi_region)
# Normalize pdsi value for region of interest
pdsi_region_normalized = ee.Algorithms.If(

pdsi_region.lt(9),
(max_pdsi.subtract(pdsi_region)).divide(max_minus_min_pdsi),
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ee.Number(9) # Set all positive values, which indicate wet conditions,
to ©

)

return ee.Number(pdsi_region_normalized).getInfo()

Anhang A.4: precipitation_ann_change.py

import ee

def get_precipitation_change():
# Load data
chirps_dataset = ee.ImageCollection('UCSB-CHG/CHIRPS/PENTAD")

# Select bands
chirps_precipitation = chirps_dataset.select('precipitation’)

# Define observation Period

precipitation_1981 1990 = chirps_precipitation.filterDate('1981-01-01",
'1991-01-01")

precipitation_2009 2020
'2021-01-01")

chirps_precipitation.filterDate('2009-01-01",

# Calclulate precipitation sum between 1981-1990
precipitation_1981_ 1990 sum = precipitation_1981_1990.sum()

# Calculate mean annual precipitation between 1981-1990
precipitation_1981_ 1990 annual = precipitation_1981_1990_ sum.divide(10)

# Calclulate precipitation sum between 2009-2020
precipitation_2009 2020 sum = precipitation_2009 2020.sum()

# Calculate mean annual precipitation between 2009-2020
precipitation_2009 2020 annual = precipitation_2009 2020 sum.divide(12)

# Calculate change in annual accumulation
annual_precipitation_change = precipitation_2009_ 2020 annual.sub-
tract(precipitation_1981_1990 annual)

return annual_precipitation_change

def min_max(normalization_reference):

Calculates the minimum and maximum change in annual precipitation accu-
mulation (2009-2020 compared to 1981-1990) within the given normalization
reference.
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Args:
normalization_reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum change in annual precipitation accumulation
within the normalization reference.
float: The maximum change in annual precipitation accumulation
within the normalization reference.

annual_precipitation_change = get_precipitation_change()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get min_max(tile):
min_max = annual_precipitation_change.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=5566,
maxPixels=1e10
)
return tile.set({ 'min_precipitation': min_max.get('precipita-
tion_min'), 'max_precipitation': min_max.get('precipitation_max"')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)

# Aggregate the results

min_precip_list = min_max_tiles.aggregate_array( 'min_precipita-
tion").getInfo()

max_precip list = min_max_tiles.aggregate_array('max_precipita-
tion").getInfo()

min_annual precip_change float
max_annual_precip_change_float

min(min_precip_list)
max(max_precip_list)

print(f"Min precipitation accumulation change: {min_an-
nual precip_change_float}, Max precipitation accumulation change: {max_an-
nual_precip_change_float}")

return min_annual precip change float, max_annual precip change float

def get_precipitation_change _region(region_of_interest, min_value,
max_value):
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Calculates the mean change in annual precipitation accumulation (2009-
2020 compared to 1981-1990) within the given region of interest and normal-
izes the value at the normalization reference level. Uses standard normali-
zation function, if change in annual precipitation accumulation is positive
(indicating flood). Uses flipped normalization function, if change is nega-
tive (indicating drought).

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized change in annual precipitation ac-
cumulation for the region of interest.

annual_precipitation_change = get_precipitation_change()

min_annual_precipitation_change
max_annual_precipitation_change

ee.Number(min_value)
ee.Number(max_value)

# Get mean annual precipitation change for region of interest
precip change region = annual_precipitation_change.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of_interest,
scale=90, # Originally 5566
maxPixels=1e10
).get('precipitation’)

precip_change_region = ee.Number(precip_change_region)

# Normalize change in annual precipitation accumulation value for re-
gion of interest
precip_region_normalized = ee.Algorithms.If(
precip_change_region.gt(0),
precip_change_region.divide(max_annual_precipitation_change), #
Normalize for flood
ee.Algorithms.If(
precip_change_region.1lt(0),
precip_change_region.divide(min_annual_precipita-
tion_change), # Normalize for drought
ee.Number(9)
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return ee.Number(precip_region_normalized).getInfo()

Anhang A.5: precipitation_coefficient_variation.py

import ee

def get_precipitation_coefficient_variation():
# Load data
chirps_dataset = ee.ImageCollection('UCSB-CHG/CHIRPS/PENTAD")

# Select bands
chirps_precipitation = chirps_dataset.select('precipitation’)

# Define function to calculate precipitation sum for a given year
def sum_year(year):
start_date = ee.Date.fromYMD(year, 1, 1)
end_date = start_date.advance(l, 'year')
one_year = chirps_precipitation.filterDate(start_date, end_date)
return one_year.sum().set('year', year)

years = ee.List.sequence(1990, 2020)

# Calculate the annual precipitation sum for the years 1990-2020
sum_year_images = years.map(lambda year: sum_year(ee.Number(year)))

# Convert the list to an ImageCollection
sum_year_imageCollection = ee.ImageCollection(sum_year images)

# Calculate the annual mean precipitation between 1990 and 2020
precipitation_1990 2020 mean = sum_year_imageCollection.mean()

# Calculate the standard deviation of the annual precipitation sum be-
tween 1990-2020

annual_precipitation_sd = sum_year_imageCollection.reduce(ee.Re-
ducer.stdDev())

# Calculate the coefficient of variation
precipitation _cv = annual precipitation_sd.divide(precipita-

tion_1990 2020 mean)

return precipitation_cv

def min_max(normalization_reference):
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Calculates the the minimum and maximum interannual coefficient of vari-
ation regarding precipitation (1990-2020) within the given normalization
reference.

Args:
normalization reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum interannual coefficient of variation regarding
precipitation within the normalization reference.
float: The maximum interannual coefficient of variation regarding
precipitation within the normalization reference.

precipitation_cv = get precipitation_coefficient variation()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get min_max(tile):
min_max = precipitation_cv.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=5566,
maxPixels=1e10
)
return tile.set({ 'min_precipitation_stdDev': min_max.get('precipi-
tation_stdDev_min'), 'max_precipitation_stdDev': min_max.get('precipita-
tion_stdDev_max')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)

# Aggregate the results

min_cv_1list = min_max_tiles.aggregate_array('min_precipita-
tion_stdDev').getInfo()

max_cv_1list = min_max_tiles.aggregate_array('max_precipita-
tion_stdDev').getInfo()

min_cv_float
max_cv_float

min(min_cv_list)
max(max_cv_list)

print(f"Min precipitation cv: {min_cv_float}, Max precipitation cv:
{max_cv_float}")

return min_cv_float, max_cv_float
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def get_precipitation_coefficient_variation_region(region_of_interest,
min_value, max_value):

Calculates the mean interannual coefficient of variation regarding pre-
cipitation (1990-2020) within the given region of interest and normalizes
the value at the normalization reference level.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized interannual coefficient of varia-
tion regarding precipitation for the region of interest.

precipitation_cv = get precipitation_coefficient_ variation()

min_cv = ee.Number(min_value)
max_cv = ee.Number(max_value)
max_minus_min_cv = max_cv.subtract(min_cv)

# Get mean precipitation coefficient of variation for region of inter-
est
mean_region _precip _cv = precipitation_cv.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of_interest,
scale= 90, # Originally 5566
maxPixels=1e10
).get("precipitation_stdDev")

cv_region = ee.Number(mean_region_precip_cv)
# Normalize precipitation coefficient of variation value for region of
interest

cv_normalized = (cv_region.subtract(min_cv)).divide(max_minus_min_cv)

return ee.Number(cv_normalized).getInfo()

Anhang A.6: precipitation_anomaly.py
import ee

def get precipitation_anomaly():
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# Load data
chirps_dataset = ee.ImageCollection('UCSB-CHG/CHIRPS/PENTAD")

# Select bands
chirps_precipitation = chirps_dataset.select('precipitation')

# Define a function to calculate the precipitation sum for a given pe-
riod within a given year
def precipitation_sum(year, start_date, end_date):
precipitation_month = chirps_precipitation.filterDate(year +
start_date, year + end_date)
return precipitation_month.sum()

# ----- MARCH -----
precipitation_march_list = []

# Calculate the precipitation sum for March of each year from 2000 to
2020 and append the results to precipitation_march_list
for i in range(2000, 2021):
precipitation_march_list.append(precipitation_sum(str(i), '-03-01°,
'-03-31"))

precipitation_march_imageCollection = ee.ImageCollection(precipita-
tion_march_list)
precipitation_march_mean = precipitation_march_imageCollection.mean()

#o-een- APRIL -----
precipitation_april_list

[]

# Calculate the precipitation sum for April of each year from 2000 to
2020 and append the results to precipitation_april_list
for i in range(2000, 2021):
precipitation_april_ list.append(precipitation_sum(str(i), '-04-01°',
'-04-30"))

precipitation_april_imageCollection = ee.ImageCollection(precipita-
tion_april_list)
precipitation_april_mean = precipitation_april_imageCollection.mean()

#----- MAY -----
precipitation_may_list = []

# Calculate the precipitation sum for May of each year from 2000 to
2020 and append the results to precipitation_may list
for i in range(2000, 2021):
precipitation_may list.append(precipitation_sum(str(i), '-05-01",
'-05-31"))
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precipitation_may_imageCollection = ee.ImageCollection(precipita-
tion_may_list)
precipitation_may_mean = precipitation_may_imageCollection.mean()

# Define a function to calculate the precipitation anomaly for each im-
age in a given month_list and return a list of anomaly images
def calculate_anomaly_collection(month_list, precipitation_month_mean):
return month_list.map(lambda image: image.subtract(precipita-
tion_month_mean))

# Calculate precipitation anomaly for MAM and combine into a single Im-
ageCollection

anomaly_march = calculate_anomaly collection(ee.ImageCollection(precip-
itation_march_list), precipitation_march_mean)

anomaly_april = calculate_anomaly collection(ee.ImageCollection(precip-
itation_april_list), precipitation_april_mean)

anomaly may = calculate anomaly collection(ee.ImageCollection(precipi-
tation_may_list), precipitation_may_mean)

anomaly_march_april_may_imageCollection = anomaly_march.merge(anom-
aly_april).merge(anomaly_may)

# Calculate the maximum monthly precipitation anomaly
anomaly march_april_may_max = anomaly_march_april_may_imageCollec-
tion.max()

return anomaly_march_april_may_max

def min_max(normalization_reference):

Calculates the minimum and maximum maximum monthly precipitation anom-
aly in MAM (March-April-May) season (2000-2020) within the given normaliza-
tion reference.

Args:
normalization_reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum maximum monthly precipitation anomaly in MAM
season within the normalization reference.
float: The maximum maximum monthly precipitation anomaly in MAM
season within the normalization reference.
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anomaly_march_april_may_max = get_precipitation_anomaly()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get_min_max(tile):
min_max = anomaly march_april_may_max.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=5566,
maxPixels=1e10
)
return tile.set({'min_precipitation': min_max.get('precipita-
tion_min'), "max_precipitation': min_max.get('precipitation_max')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)

# Aggregate the results

min_maxanomaly list = min_max_tiles.aggregate_array('min_precipita-
tion').getInfo()

max_maxanomaly list = min_max_tiles.aggregate_array( 'max_precipita-
tion').getInfo()

min_maxanomaly_float = min(min_maxanomaly_list)
max_maxanomaly float = max(max_maxanomaly list)

print(f"Min maximum precipitation anomaly: {min_maxanomaly_ float}, Max
maximum precipitation anomaly: {max_maxanomaly float}")

return min_maxanomaly float, max_maxanomaly float

def get_precipitation_anomaly_region(region_of_interest, min_value,
max_value):

Calculates the mean maximum monthly precipitation anomaly in MAM
(March-April-May) season (2000-2020) within the given region of interest
and normalizes the value at the normalization reference level.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:

ee number object: The normalized maximum monthly precipitation
anomaly in MAM season for the region of interest
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anomaly march_april may_max = get_precipitation_anomaly()

min_anomaly = ee.Number(min_value)
max_anomaly = ee.Number(max_value)
max_minus_min_anomaly = max_anomaly.subtract(min_anomaly)

# Get mean maximum monthly precipitation anomaly in MAM season for re-
gion of interest
anomaly region = anomaly_march_april_may_max.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of_interest,
scale=90 # Originally 5566
).get("precipitation™)

anomaly _region = ee.Number(anomaly region)

# Normalize maximum monthly precipitation anomaly in MAM season value
for region of interest

anomaly normalized = (anomaly_region.subtract(min_anomaly)).di-
vide(max_minus_min_anomaly)

return ee.Number(anomaly normalized).getInfo()

Anhang A.7: surface_temperature_max.py
import ee

def get surface_ temperature max():
# Load data
cfs_dataset = ee.ImageCollection("NOAA/CFSV2/FOR6H")

# Select bands
max_temp = cfs_dataset.select('Maximum_tempera-
ture_height_above_ground_6_Hour_Interval')

# Define a function to calculate the maximum temperature for a given
year
def max_year(year):
start_date = ee.Date.fromYMD(year, 1, 1)
end_date = start_date.advance(l, 'year')
one_year = max_temp.filterDate(start_date, end_date)
return one_year.max()

years = ee.lList.sequence(2010, 2020)
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# Calculate the annual maximum temperature between 2010 and 2020
max_surface_temperature_2010 2020 = years.map(max_year)

# Convert the list to an ImageCollection
max_surface_temperature_2010 2020 _imageCollection = ee.ImageCollec-
tion(max_surface_temperature 2010 2020)

max_surface_temperature_mean = max_surface_temperature_2010_2020 im-
ageCollection.mean()

return max_surface_temperature_mean

def min_max(normalization_reference):
Calculates the minimum and maximum annual maximum surface temperature
(2010-2020) within the given normalization reference.

Args:
normalization reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum annual maximum surface temperature within the
normalization reference.
float: The maximum annual maximum surface temperature within the
normalization reference.

max_surface_temperature_mean = get_surface_temperature_max()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get_min_max(tile):
min_max = max_surface_temperature_mean.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=22264,
maxPixels=1e10
)
return tile.set({ 'min_Maximum_tempera-
ture_height_above_ground_6 Hour_Interval': min_max.get('Maximum_tempera-
ture_height_above_ground 6 Hour_Interval min'), 'max_Maximum_tempera-
ture_height_above_ground_6_Hour_Interval': min_max.get('Maximum_tempera-
ture_height_above_ground 6 Hour_Interval max')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)
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# Aggregate the results

min_surf_temp_list = min_max_tiles.aggregate_array('min_Maximum_temper-
ature_height_above_ground_6_Hour_Interval').getInfo()

max_surf_temp_list = min_max_tiles.aggregate_array( 'max_Maximum_temper-
ature_height_above_ground_6_Hour_Interval').getInfo()

min_surf temp float
max_surf_temp_float

min(min_surf temp_ list)
max(max_surf_temp_list)

# Print the overall results
print(f"Min surface temperature: {min_surf_temp_float}, Max surface
temperature: {max_surf_temp float }")

return min_surf_temp_float, max_surf_temp_float

def get_surface_temperature_max_region(region_of_interest, min_value,
max_value):

Calculates the mean annual maximum surface temperature (2010-2020)
within the given region of interest and normalizes the value at the normal-
ization reference level.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized annual maximum surface temperature
(2010-2020) for the region of interest.

max_surface_temperature_mean = get surface_temperature max()

min_surface_temperature = ee.Number(min_value)

max_surface_temperature = ee.Number(max_value)

max_minus_min_surface_temperature = max_surface_temperature.sub-
tract(min_surface_temperature)

# Get mean surface temperature for region of interest
surface_temperature_region = max_surface_temperature_mean.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of _interest,
scale=90, # Originally 22264
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maxPixels=1e10
).get('Maximum_temperature_height_above ground_6_Hour_Interval')

surface_temperature_region = ee.Number(surface_temperature_region)

# Normalize surface temperature value for region of interest
surface_temperature_normalized = (surface_temperature_region.sub-
tract(min_surface_temperature)).divide(max_minus_min_surface_temperature)

return ee.Number(surface_temperature_normalized).getInfo()

Anhang A.8: temperature_anomaly.py
import ee

def get_temperature_anomaly():

# Load data

era_dataset = ee.ImageCollection(ee.ImageCollec-
tion("ECMWF/ERA5/DAILY"))

# Select bands
air_temperature = era_dataset.select('mean_2m_air_ temperature")

# Define observation Period

air_temperature 1980 1991 = air_ temperature.filterDate('1980-01-01",
'1992-01-01")

air_temperature_2008_ 2019
'2020-01-01")

air_temperature.filterDate('2008-01-01",

# Calculate mean temperature
air_temperature_ 1980 1991 mean
air_temperature_2008_ 2019 mean

air_temperature_1980_1991.mean()
air_temperature_2008_2019.mean()

# Calculate long-term temperature anomaly
temperature_anomaly = air_temperature_2008 2019 mean.subtract(air_tem-
perature_1980_1991 mean)

return temperature_anomaly

def min_max(normalization_reference):

Calculates the minimum and maximum long-term temperature anomaly (cli-
mate normal: 1980-1992) within the given normalization reference.

Args:

normalization_reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.
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Returns:
float: The minimum long-term temperature anomaly within the normal-
ization reference.
float: The maximum long-term temperature anomaly within the normal-
ization reference.

temperature_anomaly = get_temperature_anomaly()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get_min_max(tile):
min_max = temperature_anomaly.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=27830,
maxPixels=1e9
)
return tile.set({'min_mean_2m_air_ temperature':
min_max.get( 'mean_2m_air_temperature_min'), 'max_mean_2m_air_temperature’:
min_max.get('mean_2m_air temperature_max')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get _min_max)

# Aggregate the results

min_temperature_anomaly list = min_max_tiles.aggregate_ar-
ray('min_mean_2m_air_temperature').getInfo()

max_temperature_anomaly list = min_max_tiles.aggregate_ar-
ray('max_mean_2m_air_temperature').getInfo()

min_temperature_anomaly float
max_temperature_anomaly float

min(min_temperature_anomaly list)
max(max_temperature_anomaly list)

print(f"Min temperature anomaly: {min_temperature_anomaly float}, Max
temperature anomaly: {max_temperature_anomaly float}")

return min_temperature_anomaly float, max_temperature_anomaly float

def get_temperature_anomaly region(region_of_interest, min_value,
max_value):

Calculates the mean long-term temperature anomaly (climate normal:
1980-1992) within the given region of interest and normalizes the value at
the normalization reference level.

Args:
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region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.

min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.

max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized long-term temperature anomaly for
the region of interest.

temperature_anomaly = get_temperature_anomaly()

min_temperature_anomaly = ee.Number(min_value)

max_temperature_anomaly = ee.Number(max_value)

max_minus_min_temperature_anomaly = max_temperature_anomaly.sub-
tract(min_temperature_anomaly)

# Get mean temperature anomaly for region of interest
temperature_anomaly_region = temperature_anomaly.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of_interest,
scale=90 # Originally 27830
).get("mean_2m_air_ temperature")

temperature_anomaly region = ee.Number(temperature_anomaly region)

# Normalize temperature anomaly value for region of interest

temperature_anomaly _region_normalized = (temperature_anomaly_re-
gion.subtract(min_temperature_anomaly)).divide(max_minus_min_tempera-

ture_anomaly)

return ee.Number(temperature_anomaly region _normalized).getInfo()

Anhang A.9: specific_humidity.py

import ee

def get specific_humidity():
# Load data

fldas_dataset = ee.ImageCollection("NASA/FLDAS/NOAH@1/C/GL/M/Veo1")

# Select bands
humidity = fldas_dataset.select('Qair_f_tavg')
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# Define observation Period
humidity 2000 2020 = humidity.filterDate('2000-01-01', '2021-01-01')

specific_humidity_mean = humidity 2000_2020.mean()

return specific_humidity_mean

def min_max(normalization_reference):
Calculates the minimum and maximum average specific humidity (2000-
2020) within the given normalization reference.

Args:
normalization reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum average specific humidity within the normaliza-
tion reference.
float: The maximum average specific humidity within the normaliza-
tion reference.

specific_humidity = get_specific_humidity()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get_min_max(tile):
min_max = specific_humidity.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=11132,
maxPixels=1e10
)
return tile.set({'min_Qair_f tavg':
min_max.get('Qair_f _tavg min'), 'max_Qair_f_tavg':
min_max.get('Qair_f tavg max')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)

# Aggregate the results

min_humidity_list = min_max_tiles.aggregate_ar-
ray('min_Qair_f tavg').getInfo()

max_humidity_1list = min_max_tiles.aggregate_ar-
ray('max_Qair_f tavg').getInfo()

min_humidity_float = min(min_humidity list)
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max_humidity_ float = max(max_humidity list)

print(f"Min specific humidity: {min_humidity_float}, Max specific hu-
midity: {max_humidity_float }")

return min_humidity_float, max_humidity_float

def get_specific_humidity_region(region_of_interest, min_value, max_value):

Calculates the mean average specific humidity (2000-2020) within the
given region of interest and normalizes the value at the normalization ref-
erence level.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized average specific humidity for the
region of interest.

specific_humidity = get specific_humidity()

min_humidity = ee.Number(min_value)
max_humidity = ee.Number(max_value)
max_minus_min_humidity = max_humidity.subtract(min_humidity)

# Get mean specific humidity for region of interest
humidity region = specific_humidity.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of_interest,
scale=90 # Originally 11132
).get('Qair_f_tavg')

humidity region = ee.Number(humidity_region)
# Normalize specific humidity value for region of interest
humidity region_normalized = (max_humidity.subtract(humidity_re-

gion)).divide(max_minus_min_humidity)

return ee.Number(humidity_region_normalized).getInfo()
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Anhang A.10: flow_accumulation.py

import ee

def get_flow_accumulation():

# Load data
merit_hydro_dataset = ee.Image("MERIT/Hydro/v1l_6 1")

# Select bands
flow_accumulation = merit_hydro_dataset.select('upg')

return flow_accumulation

def min_max(normalization_reference):
Calculates the minimum and maximum flow accumulation within the given
normalization reference.

Args:
normalization_reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum flow accumulation within the normalization ref-
erence.
float: The maximum flow accumulation within the normalization ref-
erence.

flow_accumulation = get_flow_accumulation()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get min_max(tile):
min_max = flow_accumulation.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=92.77,
maxPixels=1e10
)
return tile.set({'min_upg': min_max.get('upg_min"),
"max_upg': min_max.get( 'upg_max')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)

# Aggregate the results
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def

est

min_flow_list = min_max_tiles.aggregate_array('min_upg').getInfo()
max_flow_list = min_max_tiles.aggregate_array( 'max_upg').getInfo()

min_flow float = min(min_flow_list)
max_flow_float = max(max_flow_list)

print(f"Min flow: {min_flow_ float}, Max flow: {max_flow float }")

return min_flow float, max_flow float

get_flow_accumulation_region(region_of_interest, min_value, max_value):

Calculates the mean flow accumulation within the given region of inter-
and normalizes the value at the normalization reference level.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to

calculate the hazard index.

min_value (float): The minimum value of this variable within the

normalization reference.

max_value (float): The maximum value of this variable within the

normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized flow accumulation for the region

of interest.

flow_accumulation = get_flow_accumulation()

# Change min/max float to Earth Engine number object
min_flow = ee.Number(min_value)

max_flow = ee.Number(max_value)

max_minus_min_flow = max_flow.subtract(min_flow)

# Get mean flow accumulation for region of interest

flow_region = flow_accumulation.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of_interest,
scale=90 # Originally 92.77

).get('upg’)

flow_region = ee.Number(flow_region)

# Normalize flow accumulation value for region of interest
flow_region_normalized = (flow_region.subtract(min_flow)).di-

vide(max_minus_min_flow)
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return ee.Number(flow_region_normalized).getInfo()

Anhang A.11: friction.py
import ee

def get_friction():
# Load data
oxford_friction_dataset = ee.Image("Oxford/MAP/friction_surface_2019")

# Select bands
friction = oxford_friction_dataset.select('friction")

return friction

def min_max(normalization_reference):
Calculates the minimum and maximum friction within the given normaliza-
tion reference.

Args:
normalization_reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum friction within the normalization reference.
float: The maximum friction within the normalization reference.

friction = get_friction()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get min_max(tile):
min_max = friction.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=927.67,
maxPixels=1e10
)
return tile.set({ 'min_friction': min_max.get( ' friction_min"),
"max_friction': min_max.get('friction_max')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)
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# Aggregate the results

min_friction_list = min_max_tiles.aggregate_array('min_friction').get-
Info()

max_friction_list = min_max_tiles.aggregate_array( 'max_friction').get-
Info()

min(min_friction_list)
max(max_friction_list)

min_friction_float
max_friction_float

print(f"Min friction: {min_friction_float}, Max friction: {max_fric-
tion_float }")

return min_friction_float, max_friction_float

def get_friction_region(region_of_interest, min_value, max_value):
Calculates the mean friction within the given region of interest and
normalizes the value at the normalization reference level.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized friction for the region of inter-
est.

friction = get_friction()

# Change min/max float to Earth Engine number object
min_friction = ee.Number(min_value)

max_friction = ee.Number(max_value)

max_minus_min_friction = max_friction.subtract(min_friction)

# Get mean friction for region of interest
friction_region = friction.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of _interest,
scale=90 # Originally 927.67
).get('friction')

friction_region = ee.Number(friction_region)
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# Normalize friction value for region of interest
friction_region_normalized = (friction_region.subtract(min_fric-
tion)).divide(max_minus_min_friction)

return ee.Number(friction_region_normalized).getInfo()

Anhang A.12: slope.py
import ee

def get_slope():
# Load data
srtm_dataset = ee.Image("CGIAR/SRTM9@ V4")

# Select bands
dem = srtm_dataset.select('elevation"')

# Calculate slope
slope = ee.Terrain.slope(dem)

return slope

def min_max(normalization_reference):
Calculates the minimum and maximum slope within the given normalization
reference.

Args:
normalization_reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum slope within the normalization reference.
float: The maximum slope within the normalization reference.

slope = get_slope()

# Define a function to compute min and max for each tile
def get_min_max(tile):
min_max = slope.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax(),
geometry=tile.geometry(),
scale=90,
maxPixels=1ell
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return tile.set({'min_slope': min_max.get('slope_min'),
'max_slope': min_max.get('slope_max"')})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_tiles = normalization_reference.map(get_min_max)

# Aggregate the results
min_slope_list = min_max_tiles.aggregate_array('min_slope').getInfo()
max_slope_list = min_max_tiles.aggregate_array('max_slope').getInfo()

min_slope_float
max_slope_ float

min(min_slope_list)
max(max_slope list)

print(f"Min slope: {min_slope_float}, Max slope: {max_slope_float }")

return min_slope_float, max_slope_ float

def get slope region(region_of interest, min_value, max_value):
Calculates the mean slope within the given region of interest and nor-
malizes the value at the normalization reference level.

Args:
region_of_interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized slope for the region of interest.

slope = get slope()

min_slope = ee.Number(min_value)
max_slope = ee.Number(max_value)
max_minus_min_slope = max_slope.subtract(min_slope)

# Get mean slope for region of interest

slope _region = slope.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of _interest,
scale=90

).get('slope')

slope_region = ee.Number(slope_region)
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# Normalize slope value for region of interest
slope_region_normalized = (slope_region.subtract(min_slope)).di-
vide(max_minus_min_slope)

return ee.Number(slope_region_normalized).getInfo()

Anhang A.13: surface_soil_moisture.py
import ee

def get surface_soil moisture():
# Load data

smap_dataset = ee.ImageCollection("NASA_USDA/HSL/SMAP10KM soil mois-
ture")

# Define observation Period
smap_2015 2020 = smap_dataset.filterDate('2015-04-02', '2021-01-01')

# Select bands
surface_soil_moisture = smap_2015_2020.select('ssm")

surface_soil moisture_mean = surface_soil moisture.mean()

return surface_soil moisture_mean

def min_max(normalization_reference):
Calculates the minimum, maximum and mean average surface soil moisture
(2015-2020) within the given normalization reference.

Args:
normalization_reference (ee FeatureCollection): The reference at
which to normalize the variable.

Returns:
float: The minimum average surface soil moisture within the normal-
ization reference.
float: The maximum average surface soil moisture within the normal-
ization reference.
float: The mean average surface soil moisture within the normaliza-
tion reference.

surface_soil moisture = get_surface_soil moisture()
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# Define a function to compute min, max and mean for each tile
def get_min_max_mean(tile):
stats = surface_soil_moisture.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.minMax().combine(
reducer2=ee.Reducer.mean(),
sharedInputs=True
)J
geometry=tile.geometry(),
scale=10000,
maxPixels=1ell
)
return tile.set({
'min_ssm': stats.get('ssm_min'),
"max_ssm': stats.get('ssm_max"'),
"mean_ssm': stats.get('ssm_mean')

})

# Apply the function over the fishnet tiles
min_max_mean_tiles = normalization_reference.map(get_min_max_mean)

# Aggregate the results

min_ssm_list = min_max_mean_tiles.aggregate_array( 'min_ssm').getInfo()

max_ssm_list = min_max_mean_tiles.aggregate_array( 'max_ssm').getInfo()

mean_ssm_list = min_max_mean_tiles.aggregate_array('mean_ssm').get-
Info()

min_ssm_float min(min_ssm_list)
max_ssm_float = max(max_ssm_list)
mean_ssm_float = sum(mean_ssm_list) / len(mean_ssm_list)

print(f"Min ssm: {min_ssm_float}, Max ssm: {max_ssm_float }, Mean ssm:
{mean_ssm_float }")

return min_ssm_float, max_ssm float, mean_ssm float

def get surface_soil moisture_region(region_of_interest, min_value,
max_value, mean_value):

Calculates the mean average surface soil moisture (2015-2020) within
the given region of interest and normalizes the value at the normalization
reference level.

Args:
region_of interest (ee geometry object): The region for which to
calculate the hazard index.
min_value (float): The minimum value of this variable within the
normalization reference.
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max_value (float): The maximum value of this variable within the
normalization reference.

Returns:
ee number object: The normalized average surface soil moisture for
the region of interest.

surface_soil_moisture = get_surface_soil_moisture()

min_ssm = ee.Number(min_value)
max_ssm = ee.Number(max_value)
max_minus_min_ssm = max_ssm.subtract(min_ssm)

# Get mean ssm for region of interest
ssm_region = surface_soil moisture.reduceRegion(
reducer=ee.Reducer.mean(),
geometry=region_of_interest,
scale=90 # Originally 10000
).get('ssm")

# Assign mean value to ssm_region if value is null to fill data gaps
ssm_region = ee.Algorithms.If(ssm_region, ssm_region, mean_value)

ssm_region = ee.Number(ssm_region)
# Normalize ssm value for region of interest
ssm_region_normalized = (max_ssm.subtract(ssm_region)).divide(max_mi-

nus_min_ssm)

return ee.Number(ssm_region_normalized).getInfo()
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