GFZ
mUIti-parameter SChadeande"S Helmholtz-Zentrum Av

POTSDAM

Erstellung eines probabilistischen

Melanie Fischer, Nivedita Sairam, Kasra Rafiezadeh Shahi, Heidi Kreibich (Heidi.Kreibich@gfz-potsdam.de)

Ziele und Motivation Ergebnisse
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Abb. 2 Beispiel Hochwassserschadensmodell basierend auf

Bayes'schen Netz (Schroter et al. 2014) « Schadensbasierte Vorhersage von Sturzflutereignissen
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