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ZUSAMMENFASSUNG

Ziel des von der VERBUND AG in Auftrag gegeben Projektes NAFT (New avalanche
forecasting technologies) war es, unter Ausniitzung neuer Methoden das bestehende
Lawinenprognosemodell zu verbessern und neue zu entwickeln. Neben statistischen
Untersuchungen wurde versucht, mit Hilfe neuronaler Netze und Expertensystemen
Lawinenprognose durchzufiihren. Als Informationen wurden vor allem meteorologische
Daten und Schneeoberfliichen-Daten verwendet. Informationen iiber die Schneedecke
(Schneeprofile) konnten explizit nicht beriicksichtigt werden (die Beurteilung der
Gefahrensituation mit Schneeprofilen durch 8 unabhiingige Lawinenexperten war zu
uneinheitlich) sondern fand nur indirekt iiber die Wetterentwicklung Eingang. Die ent-
wickelten Prognosemodelle konnten mit 80% die Lawinentage vorhersagen, bei einer
Gesamttrefferwahrscheinlichkeit von 70% (Lawinentage und Nicht-Lawinentage). Um
den operationellen Einsatz zu ermdglichen, wurde ein Computerprogramm erstellt, das
die Prognoseergebnisse gemeinsam mit den Wetterdaten und den Lawinenereignissen
aus der Vergangenheit darstellt.
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ABSTRACT

On behalf of the Austrian electric power company a numerical avalanche prediction
model has been developed with the aim to support the practitioners in their daily
security decisions. Using neural nets, fuzzy-expert systems, regression and discriminant
analysis a hit percentage of 80% could be achieved for the avalanche days. In order to
supply the practical use of the prediction models a computer program has been
developed which gives concise information not only of the predicted risk but also of the
most important meteorological parameters and avalanche activities of the past days.

EINLEITUNG - PROBLEMSTELLUNG

Temporire Mafinahmen, wie das Sperren von Verkehrswegen, kinstliches Ausldsen
von Lawinen, Sperren von Skipisten, Ausgabe von Warnungen etc. besitzen gegeniiber
technischen Mafinahmen vor allem den Vorteil der geringeren Kosten und einer hiheren
Flexibilitit. Die Wirksamkeit und Effizienz temporirer Malinahmen ist jedoch fast
ausschlieflich von der Qualitit der Prognose abhdngig. Ein unterschitztes
Lawinenrisiko lisst die Schutzwirkung verschwinden, wenn etwa ein Verkehrsweg im
Falle des Lawinenereignisses nicht gesperrt war. Ein zu langes Sperren wiirde durch die
damit verbundenen Kosten den Vorteil der niedrigen Kosten minimieren. Die Methode
der Lawinenprognose hat sich in den letzten 30 Jahren mafigeblich verdndert. War es
vor dieser Zeit iiblich, die Prognosen mit dem Wissen und der Erfahrung der vor Ort
lebenden Experten und Praktiker durchzufithren, so wurde in den letzten Jahrzehnten
versucht, die Vorhersagen zu systematisieren und in Folge zu berechnen. Die
VERBUNG AG sammelt seit 40 Jahren Wetter- und Lawineninformationen, da sie die
Zufahrtsstrafen zu den Krafthdusern und Sperren sichern muss. Die tigliche Beur-
teilung der Befahrbarkeit ist daher ein grofes Problem. Um die verantwortlichen Perso-
nen bei ihrer Arbeit zu unterstiitzen, wird seit Jahren das NXD-Verfahren (Nearest ,, X
Day) verwendet. Im vorliegenden Projekt sollten neue Werkzeuge zur Gefahrenbe-
urteilung fiir den Bereich Zillertal und Kaprunertal erstellt werden, und das NXD-Ver-
fahren verbessert werden.

UNTERSUCHUNGSMETHODIK

Um die unterschiedliche Qualitit der verschiedenen Prognosemodelle beurteilen zu
kénnen, wurde die Gesamttrefferquote wie folgt festgelegt

(T1/100* SummeNLT +T2/100* SummeLT)

Summe(LT + NLT)
mit T1: Treffer der Nichtlawinentage; T2: Treffer der Lawinentage; LT: Lawinentage
und NLT: Nichtlawinentage.

Gesamttreffer=

Aus dem Literaturstudium ist bekannt, dass die meisten Prognosemodelle eine Gesamt-
treffergenauigkeit von + 70 % besitzen. Da auch das derzeit in Verwendung stehende
NXD Modell eine Treffergenauigkeit von etwas unter 70 % besitzt, liegt der angestrebte
Zielwert der Gesamttreffer deutlich iiber 70%. Dies wiirde eine deutliche Verbesserung
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bedeuten. Aus der oben gelieferten Fehlerdefinition wird aber auch versténdlich, dass
mit einer ausschlieBlichen Optimierung beziiglich der Gesamttreffer noch kein effi-
zientes Modell erstellt werden kann. So hitte eine einfache Prognose: ,.,Am Tag heute ist
keine Lawinengefahr 85 % richtige Treffer und nur 15% falsche, da die Verteilung der
Lawinetage zu den Nicht-Lawinentagen im Datensatz]5:85 betrdgt. Ein effizientes
Prognosemodell sollte daher folgende Trefferquoten besitzen:

e  Maoglichst hohe Gesamttreffer: >70%

o Moglichst hohe Treffer an Lawinentagen: >80%

e Mdglichst hohe Treffer an Nicht-Lawinentagen: >70%

Grundsitzlich konnen die verfiigbaren Messdaten in 3 Kategorien eingeteilt werden:
1) meteorologische Daten 2) Schneedeckendaten und 3) Stabilititsdaten. Stabilititsda-
ten (Scherversuche, Rutschblock, etc.) wiirden zwar direkt [nformationen tiber die Sta-
bilitit und Abbruchgefahr liefern, eine Integration in das Projekt war nicht méglich, da
die Messungen nicht kontinuierlich durchgefiihrt werden kénnen. Schneedeckendaten
(Schneeprofile, Rammprofile, etc.) kdnnten besser mit der Abbruchgefahr in Zusam-
menhang gebracht werden als meteorologische Daten, die Interpretation und Beurtei-
lung von ausgewihlten, typushaften Profilen durch 8 Experten war jedoch so unter-
schiedlich, dass auch diese Informationen nicht beriicksichtigt werden konnten. Ledig-
lich die tiglich gemessene Einsinktiefe und Schneehhe wurden als Schneedeckenpa-
rameter analysiert. Somit musste eine Beschrinkung auf die meteorologischen Daten
(Neuschnee, Lulttemperatur, Luftfeuchtigkeit, Wind, etc.) und die korrespondierenden
Lawinenereignisse vorgenommen werden. Um die verdnderlichen Einfliisse mit der Zeit
zu beriicksichtigen, wurden von allen Eingangsgréfien abgeleitete Variable tiber die
jeweils letzten 3 Tage erzeugt (z.B. 1-3 Tages-Neuschneesummen, Lufttemperaturdif-
ferenz der letzten 1-3 Tage, etc.).

Numerische Lawinenprognose wird seit ca. 25 Jahren in verschiedenen Staaten (CH,
USA, C, J) mit sehr unterschiedlichem Erfolg eingesetzt (NAIRZ, 1996). Auf diesen
Erfahrungen aufbauend, wurden folgende Untersuchungs- und Prognosemethoden ge-
wihlt, welche die besten Ergebnisse erhoffen lieflen und in Osterreich bis jetzt nicht
verwendet wurden:

e Lineare und Nicht-lineare Regressionsuntersuchungen

e Diskriminanzanalyse

e Clusteranalyse

e Kombiniertes Fuzzy-Expertensystem und

e Neuronale Netze.
Aus der Literatur ist bekannt, dass statistische Methoden in der Lawinenprognose
problematisch sind (JUDSON et al., 1979). Dies ist einerseits auf die starken Abhéngig-
keiten der einzelnen Parameter (z.B. Wind-Neuschnee-Schneehshe) zuriickzufiihren.
Vor allem ist es jedoch der grundlegende Charakter von Katastrophenereignissen, dass
oft nur wenige kritische Parameterkombinationen zu einer positiven Riickkoppelung des
Systems fithren und einen Lawinenabgang bewirken. Da diese Kombinationen selten
und sehr unterschiedlich auftreten kénnen, ist eine statistisch gesicherte Aussage iiber
diese Zusammenhénge bei komplexen Prozessen oft nur schwer moglich. Daher wurden
erstmals selbstlernende Verfahren wie ein Fuzzy-Expertensystem und Neuronale Netze
eingesetzt. Die Hoffnung war, dass die Lernalgorithmen in der Lage sind, Zusammen-
hiinge zu erkennen, die mit ,.klassischen® statistischen Verfahren nicht herausgearbeitet
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werden kénnen. Den beiden Lernsystemen wurden weiters unterschiedliche Informati-
onsvielfalt zum Lernen mitgegeben. Fiir den selben Datenzeitraum (20-Jahre) wurden
dem Fuzzy-Expertensystem 6 Parameter und dem Neuronalen Netz 10-18 Parameter
(inkl. der abgeleiteten Parameter) zur Verfiigung gestellt.

ANALYSEERGEBNISSE

Optimierung des NXD Modelles

Von den 15 untersuchten Gewichtungsvarianten wurde die Variante V9 im NAFT-Mo-
dell implementiert. Die Distanzen berechnen sich durch folgende Funktion:

Distanz= S-Hohe0*21+ S-Hohe01* 14+ S-Hohe02* 1 [+Neu0*36+ Neu(1*18+

Neu02* 10+Lt0* 10+St0* 15+5t01 *14+Tmax0*3+Tmin0*9+Luftfeucthe0*9+Einsink-
tiefe0*22+Wetter0* 1 8+ Wetter01*14+Bewdlkung0* 13+ Bewdlkung01* 14,

Abbildung 1 zeigt die Giitekurve dieser Funktion im Vergleich zum urspriinglichen
Modell (BOLOGNESI 1996, 1997).:
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Abbildung 1:Giitekurven des verbesserten NXD-Modelles. V1: urspriingliches
Modell; V9: NAFT Modell

Figure 1: Quality graph of the improved NXD model. V1: original model; V9: NAFT

model

Je weiter die Prognosekurve von der punktierten Kurve — diese stellt eine zufillige
Prognose dar — abweicht, desto besser ist das Modell. Deutlich zu sehen ist, dass das
optimierte Modell zwar besser ist, sich aber nicht wesentlich von der urspriinglichen
Variante unterscheidet.

STATISTISCHE UNTERSUCHUNGEN

Regressionsuntersuchungen

Die Regressionsanalyse ist ein Werkzeug, um Zusammenhénge zwischen Variablen zu
erkldren und hat in der Lawinenprognose eine lange Tradition (FOHN 1978, 1980). Fiir
die Aspekte im vorliegenden Projekt sind vor allem verallgemeinerte lineare Modelle
interessant, welche eine kategorielle Analyse der Daten erlauben. Eine Erweiterung
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stellen die verallgemeinerten additiven Modelle dar, bei denen die Regressanden mit
verschiedenen nichtlinearen Methoden geglittet und verdndert werden. Alle Verfahren
wurden im vorliegenden Projekt angewendet.

Die lineare Regressionsfunktion basierend auf den Penkendaten (Messstation im Ziller-
tal) lautet:
1

g 1+45 6e-(0.080NS+U,E?I.J'+O.0I4.\'H0!+0.UI?..".".")

+0,43.

Die Treffergenauigkeit ist wie folgt:

Vorhergesagte
Gruppenzu-
gehirigkeit
Tatsdchliche Keine ;
Gruppenzugeh. | Lawine Lawine | Gesamt %
% Keine L. 67,0 33, 100
Lawine 30,0 | 70,0 100
Tabelle 1: Gesamttrefferquote: 68 %

Table 1: Hit rate: 68%

Bei Berticksichtigung der Lawinenprognose des Vortages (da die Lawinenaufzeichnun-
gen oft nicht auf den Tag genau sind, gilt ein Lawinentag auch als richtig prognostiziert,
wenn am Vortag eine Lawine prognostiziert wurde) ergibt sich eine Gesamttrefferquote
von 70%, wobei 79% der Lawinentage richtig prognostiziert werden. Neben den
linearen Regressionsanalysen wurden auch verallgemeinerte additive Modelle
verwendet. Der Unterschied zu den linearen Modellen besteht einerseits darin, dass der
prognostizierte Wahrscheinlichkeitswert zwischen 0 und 1 liegt und andererseits in der
Ermittlung des Prognosewertes, der sich aus der Summe der transformierten Messwerte
bzw. Eingangsparameter ergibt. Diese Transformation kann in den verallgemeinerten
additiven Modellen auch nicht linear sein und charakterisiert den Einfluss des
Parameters auf die Prognose.

Abbildung 2: Transformierte Lufttemperatur
des additiven Modells.

Figure 2: Transformed air temperature of the
additive model

s(LT)
2

Zu sehen ist deutlich an der schwachen Stei-
gung des Graphen zwischen —30° und —10°,
dass der Einfluss der Temperatur in diesem
Bereich gering ist. Ab —5° und deutlich ab
+2° steigt der Einfluss der durch die Tempe-
raturerh6hung deutlich an. Dies entspricht
durchaus den Erfahrungen.
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Abbildung 3: Transformierter Neuschnee-
© A wert des additiven Modelles.

&

Figure 3: Transformed snow precipitation

< 3
- value of the additive model
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w
o Deutlich zu sehen ist wieder die geringe

Steigung zwischen 0 und 20 cm Neuschnee.
Dass bei derartig geringen Schneemengen
der Einfluss gering ist kann als gegeben
angenommen werden. Ab 20 cm bis 40 cm
steigt der Einfluss des Neuschnees deutlich
an. Uber 40 cm Neuschnee Fillt der Einfluss
offensichtlich falsch wieder ab (mit zunechmender Schneemenge kann die Gefahr ja
nicht abnehmen). Dies ist jedoch auf die seltenen Ereignisse in diesem Wertebereich
und die schwierige Messdatenerfassung in Katastrophensituationen zurtickzufithren.

Clusteranalyse

Die Zielsetzung der Clusteranalyse besteht in der Zusammenfassung der Daten zu
Gruppen. Alle ,,Mitglieder* dieser Gruppen sollen weitgehend verwandte Eigenschaften
aufweisen. Zwischen den Gruppen sollen demgegeniiber (so gut wie) keine Ahnlich-
keiten bestehen. Fiir die Lawinenprognose ist das Verfahren interessant, da es die In-
formation liefern kénnte, ob es bestimmte Ereignistage mit dhnlichen Eigenschaften
gibt (OBLED 1980). Eine derartige Gruppenbildung konnte bewirken, dass die an-
schlieBenden statistischen Untersuchungen innerhalb dieser Gruppen héhere Genauig-
keit und Prognosequalitit aufweisen. Tabelle 2 zeigt die Clusterzentren von 8 Clustern.

Cluster
1 2 3 4 5 6 7 8
LTO -6.05 -5.44 -3.55 -6.51 -6.76 -.16 -6.42 -.83
LTDIFO1 -19 02 57 -.30 -1.44 07 -.89 46
LTDIFO2 -.57 -.64 1.23 -2.07 -2.42 .28 -1.50 .98
LTDIFO3 -85 -1.32 1.79 -2.82 -3.09 .53 -2.47 1.53
NEUSUMO2 12.60 2718 4.95 61.26 77.38 344 2921 426
S_HOHED 54.59 136.46 109.94 93.96 145.49 33.13 86.45 73.83
SINKO 26.31 25.02 10.27 53.00 58.18 7.94 31.99 8.59
STO -5.60 -4.24 -4.51 -4.91 -4.51 321 -4.49 -2.89
ST2 -5.29 -3.88 -5.05 -3.61 -3.51 -3.39 -3.88 -3.42

Tabelle 2: Clusterzentren mit den Eingangsgréfien LT0: Lufttemperatur heute;
LTDIF01: Lufttemperaturdifferenz zu gestern; LTDIF02: Lufttemperaturdifferenz zu
vorgestern; Neusum02: Neuschneesumme der letzten 2 Tage; S_HOHE: Schneehdhe
heute; SINKO: Einsinktiefe heute; STO: Schneetemperatur heute und Schneetemperatur
vor 2 Tagen.
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Bei niherer Betrachtung von mafigeblichen Einflussgréfien wie der Einsinktiefe, Neu-
schnee, etc. konnen einige Cluster zusammengefasst werden, die dhnliche Eigenschaft-
en besitzen (Tabelle 3).

Clumler Groie (wmusatans (" Lewmisiai=i Lawinentyp Wetler Clustertyps
Typ A 1 384 8 _ 30 | Ungesetzte Schneedecke Kalt, wenig Neuschnee, Temp. Riickgang
Typ B 2 113 26 29 | Ungesetzte Schneedecke Kalt, wenig Neuschnee, mittlerer Temp. Riickgang
Typ C 3 217 17 46 | Gesetzte 5chnudccka kein Neuschnee, starke Erwdrmung bei niedrigen Temperaturer]
Typ D 4 57 40 23 '___ winter; Neuschneefall grofie Neuschneemenge, niedrige Temp., Temp. Riickgang
Typ E 5 45 61 27 Hochwmtar Neuschneefall grofie Neuschneemenge, niedrige Temp., Temp. Rickgang
Typ F 6 542 5 25  Gesetzte Schneedecke kein Neuschnee, leichte Erwdrmung, Ltemp. ~0° 1
Typ G 7173 25 43 Ungesetzte Sdmlldt:ku _ Kalt, wenig Neuschnee, starker Temp. Rickgang 1
Typ H 8 430 16 70 kein Neuschnee, starke Erwirmung bei ~0°

Tabelle 3: Mogliche Gruppierung der Cluster

Table 3: Possible groups of the cluster

Diese Clustergruppen haben hinsichtlich des Lawinenausldsemechanismus unterschied-
liche Eigenschaften. So reprisentieren etwa die Cluster 4 und 5 typische Situationen mit
groflen Neuschneemengen und spontanen Trockenschneelawinen. Die Cluster 1, 2 und
7 wiirden eher die Situation nach den Neuschneefillen reprisentieren, die Schneedecke
ist jedoch noch nicht gesetzt (es ist noch deutliche Einsinktiefe vorhanden). Klar von
diesen zu trennen sind die Cluster 3, 6 und 8. Sie besitzen keine Einsinktiefe, keinen
Neuschnee und vergleichsweise hohe Temperaturen — représentieren also den Nass-
schneelawinen-Typ. Eine weitergehende Analyse des zeitlichen Auftretens der Cluster
konnte sogar typische Frilhwinter und Spétwintersituationen erkennen.

Die gewonnenen Ergebnisse konnten aber leider nicht zufriedenstellend fiir die weiteren
Analysen verwendet werden. Zum groflen Teil liegt dies daran, dass durch eine weitere
Aufsplittung des Datensatzes, entsprechend der gefundenen Gruppen, der Datenraum zu
diinn wird, d.h. innerhalb jeder Gruppe zuwenig Informationen fiir eine Generalisierung
zur Verfiigung stehen.

Diskriminanzanalyse

Ziel der Diskriminanzanalyse ist es eine Ausgleichsfunktion zu finden, die im vorlie-
genden Fall die beiden Gruppen: Lawinentage — Nicht-Lawinentage moglichst gut
trennt. Ein Vorteil der Diskriminanzfunktion in der Anwendung ist, dass der berechnete
Funktionswert auch iiber die Sicherheit der Prognose Auskunft gibt (FOHN, 1977). Je
deutlicher der Funktionswert sich von 0 unterscheidet desto sicherer kann ein bestimm-
ter Tag einer der beiden Gruppen zugeordnet werden, desto sicherer kann gesagt wer-
den, heute besteht Lawinengefahr oder nicht.

Vorhergesagte Grup-
penzugehdrigkeit
Tatsdchliche Keine ) "
Gruppenzugeh. | Lawine Lo Sesant %
9 Keine L. 63,3 36,7 100
° [Lawine 193  [807 100

Tabelle 5: Gesamttrefferquote der Diskriminanzfunktion: 73,3%

Table 5: Hit rate of the discriminant function: 73,3%
Bei Beriicksichtigung der Lawinenprognose des Vortages ergibt sich eine Gesamttref-
ferquote von 76%, wobei 84,5% der Lawinentage richtig prognostiziert werden.
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Prognose mit Neuronalen Netzwerken

Kiinstliche Neuronale Netze sind durch ihre beliebig gestaltbare Architektur und durch
ihre Fihigkeit, sich selbst zu adaptieren, um Zusammenhinge zwischen Eingangs- und
Ausgansmustern zu erkennen, geeignet, beinahe jede beliebige Funktion zu approximie-
ren, vorausgesetzt eine ausreichende Anzahl an Argumenten und zugehdrigen Funkti-
onswerten steht als Lernmuster zur Verfigung (KOSKO, 1992). Neuronale Netze
bestehen aus parallel verbundenen einfachen adaptiven Elementen, die in ihrer
Anordnung oder Organisation in dhnlicher Weise mit der Welt interagieren sollen wie
biologische Nervensysteme.

Im NAFT Projekt wurde das Programm ECANSE der Firma SIEMENS AG AUSTRIA
verwendet. Mit ECANSE wurde jede der 3 Messstationen ein Prognosemodell erstellt.
Es wurde eine strikte Verteilung zwischen Trainings- und Testdatensatz im Verhiltnis
von ca. 75% / 25% eingehalten. Dadurch konnte ein Uberlernen iiberpriift und verhin-
dert werden. Es wurden fiir alle Modelle mehrere Varianten mit unterschiedlichen
Schritten durchgefiihrt. Es zeigte sich jedoch bei allen Modellen, dass der beste Erfolg
zwischen 5000 — 10000 Schritten erzielt wurde. Folgende Trefferquoten konnten erzielt
werden:

Vorhergesagte Grup-
penzugehdrigkeit
Tatsdchliche Keine

s 0,
Gruppenzugeh, | Lawine Lawine Gesamt %
% Keine L. 73.2 26,8 100
Lawine 18,8 81,3 100

Tabelle 6: Gesamttrefferquote des Neuronalen Netzes
fiir den Penkendatensatz: 74,2%
Table 6: Hit rate of the neural net for the Penken data: 74,2%
Bei Beriicksichtigung des Vortages ergibt sich fiir das Penkenmodell eine Gesamttref-
ferquote von 76%, wobei 85,5% ! der Lawinentage richtig prognostiziert werden.

Prognose mit einem Fuzzy Logic Expertensystem

Die Grundidee dieses Prognosemodelles ist es, die Art und Weise nachzubilden, in der
ortskundige Experten eine Einschidtzung der Lawinengefahr vornehmen. Aus den mete-
orologischen Daten werden vom Expertensystem in der Lernphase Zusammenhiinge
zwischen Wettersituation und Lawinengefahr hergestellt, die dann in der Prognosephase
angewandt werden (LEE 1993, TERADA 1991).

Das verwendete Expertensystems wurde auch mit einer gewissen Lernfihigkeit ausges-
tattet. Damit ist gemeint, dass es im Betrieb des Systems mdglich ist, die Wissensbasis
zu erweitern, und damit an die spezielle Topologie des Systemanwendungsgebietes an-
zupassen. Dadurch kann die Leistungsfihigkeit und damit die Trefferquote bei der
Prognostizierung im Betrieb verbessert werden. Speziell bei der Prognostizierung von
,,Problemlawinen® und bei der Lawinenprognose fiir unterschiedliche Hangexpositionen
konnten sehr gute Ergebnisse (Gesamttrefferquote iiber 80 % bei Fehltrefferquoten
unter 20 %) erreicht werden.
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Lawinenprognoseprogramim
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Abb 4 Oberﬂache des Lamnenprognosepmgrarmns
Fig. 4: Graphic user interface of the computer program
Abbildung 4 zeigt die Oberfliche des Prognoseprogramms in der alle wichtigen Infor-
mationen dem Anwender zur Verfligung gestellt werden. Die Prognoseergebnisse wer-
den zwischen 0 und 1 skaliert. Der Grenzwert, ab dem Lawinengefahr besteht, ist 0,5.
Werte unter 0.5 weisen auf geringe Gefahr hin, Werte groBer 0,5 auf groBe Gefahr. Ob-
wohl die berechneten Werte natiirlich flieBende Ubergdnge in der Gefahrenstufe und im
Risiko darstellen, hat sich im praktischen Einsatz gezeigt, dass fiir die Anzeige der
Ampelfunktion folgende Schwellenwerte zweckmiBig sind:

o Ampel rot: Wert des Gesamtrisikos groBer 0,55

o Ampel gelb: Wert des Gesamtrisikos zwischen 0,465 und 0,55

e Ampel griin: Wert des Gesamtrisikos kleiner 0,465.

Auf der rechten Seite der Programmoberfliche ist der aktuelle Tag, fiir den die Prog-
nose erstellt wird, zu finden. Unmittelbar darunter sind die Prognoseergebnisse der 4
Modelle (NXD, Neuronales Netz, Diskriminanzfunktion, Regression) zu finden. Im
Feld NXD ist die Anzahl der Tage mit Lawinen der 10 nichstahnlichen Tage angefiihrt.
Im Feld Gesamt ist abschliefend das Risiko aus der Kombination der einzelnen Modelle
angefiihrt. Dieser Wert wird in die linke Grafik mit dem Titel Prognose iibertragen.

Der linke Bereich der Oberfliche zeigt sowohl die wichtigsten meteorologischen Para-
meter als auch die Gefahrenstufe und das berechnete Lawinenrisiko der letzten 7 Tage.
Damit kann auf einen Blick die Entwicklung in diesem Zeitraum betrachtet werden.

Im Feld Temperatur sind die Tageslufitemperatur, die Minima und Maxima und die
Schneetemperatur (rechte Siule) angezeigt.
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Dem Feld Schnee ist die Altschneedecke, die Gesamtschneehohe, der Neuschnee und
die Einsinktiefe auf einen Blick zu entnehmen. Durch diese Darstellung kénnen auch
etwaige MeBfehler sofort aufgesptirt werden.

[n der Zeile Wind kann die Windrichtung und die Windstarke abgelesen werden. Uber
die Mentileiste kann noch die Datenbank eingestellt werden und graphische Optimie-
rungen vorgenommen werden.

Schlussfolgerungen Perspektiven

Das Programm wird seit dem Winter 1998/1999 in der Praxis verwendet und hat seine
erste Feuerprobe in der Praxis bestanden. Die Trefferquoten sind im Vergleich zu den in
der Literatur angegebenen Werten durchaus zufriedenstellend.

Die Untersuchungen haben aber klar gezeigt, in welche Richtung weitere Untersuchun-
gen und Entwicklungen gehen miissen:

Vorrangigstes Ziel in der nahen Zukunft sollte die lokale Prognose sein. Eine
deutliche Verbesserung der Prognose im Betrachtungsmafstab des vorliegenden
Projektes ist nach unseren und auch nach internationalen Erfahrungen nicht zu
erwarten.

Die bis jetzt vorhandenen Parameter liefern nur teilweise die gewiinschten Infor-
mationen. Die Ergebnisse bestitigen die Vermutung, dass etwa verstirkte Kon-
zenfration auf die Strahlung und die Oberflachentemperatur besser kritische
Situationen beschreiben kénnten, als die bis jetzt gemessenen Schneedecken-
daten.

Es sollte durch positive Motivierung fiir den verstiirkten Einsatz derartiger Mo-
delle geworben werden. Erst bei der kritischen Anwendung vieler Personen in
unterschiedlichen Gebieten kénnen in Zukunft weitere Informationen erhalten
werden und Verbesserungen durchgefiihrt werden.
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