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SOMMARIO

Le precipitazioni intense costituiscono uno denpipali pericoli naturali perché
sono all’'origine di processi, come innesco di frampiene improwvise, che possono
rappresentare una grave minaccia per la vita umdhproblema di determinare la
variazione spaziale delle precipitazioni intens@neparticolare, di indagare sulle
relazioni che intercorrono tra queste e la morfabgdel territorio, € molto
importante soprattutto per gli studi connessi akbalizzazione di efficienti sistemi di
allerta e di allarme. Tuttavia la variabilita dellpiogge intense con la morfologia &
scarsamente studiata in idrologia. In questo lavosd intende affrontare
'argomento a scala regionale, assumendo che lecipizioni intense siano
rappresentate dalle curve di probabilita pluvionmedr che forniscono il quantile T-
ennale di assegnata durata come prodotto di unfioderite di crescita in frequenza
per una relazione di potenza che serve a riscalarenedie orarie nelle durate
maggiori tramite due parametri, a e n. In tal mddostudio pud essere ricondotto
all'analisi della variazione di questi due paramiein funzione di alcuni caratteri
morfologici e fisiografici. Lo studio & stato coritbosui dati provenienti da 276
stazioni pluviografiche funzionanti sul territorgciliano. E’ stata utilizzata sia la
regressione stepwise sia la Geographically Weightedression (GWR) pervenendo
a risultati interessanti.

1 INTRODUZIONE

La conoscenza delle precipitazioni intense, inipaldare delle precipitazioni di
elevato tempo di ritorno, € indispensabile perrtagpttazione di opere per la difesa del
territorio. Si tratta di una problematica comunédtitto il mondo che negli ultimi anni
ha riscontrato particolare interesse a causa d&lémento della potenziale pericolosita
di tali fenomeni (Obasi, 1994; Bruce, 1994). Maltiercatori si sono posti quindi il
problema di indagare sulla variazione spazialeedalecipitazioni e, in particolare, sul
ruolo che I'orografia del territorio ha sul fenoneen

Inizialmente (Smith et al., 1979) si e ritenuto ¢hesola altitudine potesse spiegare
la distribuzione spaziale delle precipitazioni, e ben presto si € intuito che sul
fenomeno devono influire significativamente moltdtrea variabili topografiche
(Prudhomme & Reed, 1998; Begueria et al., 2005)ndfte regioni del mondo, aventi
diverse caratteristiche climatiche e morfologiclse¢,& pervenuti a relazioni assai
differenti a testimonianza della complessita dabfaeno.
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Alcuni autori hanno analizzato linfluenza delle riadbili topografiche sulle
precipitazioni medie annue (Basist et al., 1994ntnee altri studi, come il presente
lavoro, si sono concentrati sulle precipitazionemse (Kieffer et al., 2000; Borga et al.,
2004; Begueria et al., 2005; Allamano et al., 2009)

Kieffer et al. (2000), mediante un’analisi regianaianno studiato la relazione tra le
precipitazioni intense e le variabili morfologicmei bacini delle Alpi francesi. Le
variabili topografiche sono state distinte in vhilialocali e regionali; le prime sono
quelle definite dalla topografia della zona intorabpunto preso in considerazione
(l'altezza, I'esposizione, la pendenza e I'azimpér, la valutazione di quelle regionali
invece é richiesta la conoscenza delliintero damife coordinate geografiche, la
distanza dai corpi idrici, la presenza di barri@regrafiche ...). Gli autori hanno cercato
le possibili relazioni esistenti mediante I'analigigressiva multivariata pervenendo
all'identificazione delle grandezze che piu dellgeainfluiscono sulla variabilita della
precipitazione: la quota, I'esposizione, la pendediza vicinanza al mare. In particolare
poi hanno verificato che le precipitazioni con tenald ritorno pari a 10 e 100 anni sono
piu strettamente legate alle variabili regionaliechlle variabili locali e che le
precipitazioni di breve durata (fino a 3 ore) s@piegate da questo tipo di modello in
modo piu soddisfacente rispetto a quelle di maggiturata.

In Italia anche Allamano et al. (2009) hanno effetb uno studio a carattere
regionale analizzando la variabilita delle pioggéemnse rispetto ad alcune variabili
geografiche come la longitudine, l'altitudine e I&itudine. In particolare, € stata
analizzata la variabilita dei coefficiena e n della CPP (Curva di Probabilita
Pluviometrica), su tutto l'arco alpino italiano, ilazando i dati pluviometrici
provenienti da 567 stazioni pluviometriche con almelO anni di funzionamento. |
risultati mostrano che il coefficienta varia solo con [laltitudine, aumentando al
diminuire della quota mentre il valore del coefficien & influenzato in pari misura da
tutte le variabili e in particolare, aumenta alli@entare della quota. Gli autori hanno
combinato i risultati pervenendo alla formulaziodelle CPP in funzione della
longitudine e della quota. Si é riscontrato chent@iamente alle aspettative, le
precipitazioni massime annue di breve durata dimamno con l'altitudine.
Suddividendo l'area di studio in tre sottozone, glitori sono riusciti a migliorare il
risultato soprattutto in termini di stima del caeinten.

In continuita con gli studi finora illustrati, inugsto articolo si riportano i risultati di
una prima indagine effettuata sul territorio saild e finalizzata all'analisi
dell'influenza della morfologia sui valori dei dparametria e n stimati per le serie di
precipitazione intensa registrate da 267 stazitniipgrafiche. La variabilita spaziale &
stata studiata inizialmente tramite equazioni dgressione lineare bivariata e
successivamente attraverso la regressione mulSgawise e la Geographically
Weighted RegressioflGWR). L'analisi & stata effettuata sia considdmr’intera
Sicilia come un’unica zona omogenea, sia suddivddiarea di studio in tre e cinque
sottozone omogenee.

2 CAsoO STUDIO
2.1 Area di studio e set di dati

L'area di studio € la Sicilia, situata nella pameridionale dell’ltalia, copre 25.711
kmz. Si tratta di una regione collinare per il 628¢r il 24% montuosa e per il restante
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14% pianeggiante. | dati pluviometrici, ottenuti 883 stazioni pluviografiche gestite
dall'Osservatorio delle Acque della Regione Sicdia sono i valori di massima
precipitazione relativa alle durate canoniche @,16, 12 e 24 ore. Tutte le stazioni che
non raggiungono almeno 8 anni di funzionamento smmo state considerate in questo
studio. L'analisi critica delle serie storiche herppesso di individuare alcune anomalie
che hanno comportato la defezione di alcune stapiomiografiche cosicché il numero
di stazioni realmente utilizzate si e ridotto a 276

2.2 Stima dei parametriaen

| parametria e n relativi a ciascuna stazione pluviografica soreti determinati
elaborando i valori medi di precipitazione intensgnuti dalle stazioni pluviometriche
per le diverse durate (1, 3, 6, 12, 24). Per ogazisne le medienf) sono state
regolarizzate sulle durate (d) da un modello deppam=a d" stimando cosi i parametri
a en, riportati per l'intera Sicilia in Figura 1a e 1b.

a) b)
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Figura 1. Parametra (a) edn (b) per ogni stazione pluviografica.

2.3 Variabili morfologiche e fisiografiche

Le variabili morfologiche e fisiografiche qui codsrate, nel seguito chiamate anche
variabili indipendenti, pur sapendo che fra alcdhesse sussiste una certa dipendenza,
sono state derivate a partire dalla distribuzigpezile delle quote fornita da un DEM
(Digital Elevation Modé) di tipo GRID avente risoluzione pari a 1000 enutilizzando
gli strumenti di analisi spaziale disponibili in hiente GIS. Le variabili morfologiche
prese qui in considerazione sono:

ELE : la quota (Fig. 2a);

LON: la longitudine, espressa in coordinate UTM;

LAT: la latitudine, espressa in coordinate UTM,;

SLO: la pendenza (Fig. 2b);

ASP: I'esposizione, calcolata come 'angolo, salnpi orizzontale, che la linea

di massima pendenza di ogni cella del DEM forma #amord geografico,

misurata in senso orario, con valori che variaadte 360° (Fig. 2c);

6. CUR: la curvatura, che descrive la variazione dedladenza nello spazio (Fig.
2d);

7. BEF: l'effetto barriera, che rappresenta |'ostrogiodei venti da parte dei
rilievi; in ogni pixel BEF ¢ calcolato come il vaopiu basso tra le otto altezze
massime degli ostacoli orografici incontrati nelleezioni cardinali (Fig. 2e);

aokrwdPE

! Sj & scelto di adottare questa risoluzione dopmeverificato che I'adozione di una
risoluzione piu alta (100 m) non apportava diffesignificative.
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8. CIN: il concavity-index, che rappresenta I'affondamto della stazione rispetto
ai rilievi circostanti (Fig. 2f):

CIN =§/[];,10°*" @)

dove g € I'angolo compreso tra la retta orizzontale patesaer la base della
stazione e la retta che congiunge la stazione aowetta del rilievo nella
direzione i-esima;

9. DIS: la distanza di ogni cella rispetto alla lirdiaosta (Fig. 29);

10. PSL: perpendicular slopeé la derivata seconda lungo la perpendicolage all
direzione di massima pendenza e misura la conveagepografica (Fig. 2h);

11. DSL.: direction slope che € la derivata seconda lungo la direzione aisima
pendenza, misura la variazione della pendenza llangoezione piu inclinata
(Fig. 2i);

12. DIR: la direzione azimutale da ogni cella alla &rai costa (Fig. 2l).

g b) . 2

Legenda
DEM

m]

[ IR
R
o
ote-a2
[ 425-500
I 5o 7e5
I ves-a0se

Legenda
pendenza

r
oo

Legenda

curvatura
0080013

Legenda
dire_siope

[ 00019--000018

Figura 2. Distribuzione spaziale delle variabili morfologék fisiografiche.

3 METODOLOGIA E RISULTATI
3.1 Relazione traa en e le variabili indipendenti
Le relazioni tra i parametrd e n della CPP (P) e le variabili indipendenti;(X
i=1,2,...,n) sono state studiate per mezzo di regreiskneari bivariate e multivariate.
L’equazione di regressione lineare bivariata dvecr
P=p5+p.X @)
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La pendenz#3; della retta di regressione misura, ovviamenteydaabilita della
grandezza P connessa alla particolare variabileeXgmte nel modello regressivo.

L’equazione di regressione lineare multivariatacsive:

P=B,+B. X, +B, X, +..+B,X, ®3)
dove X sono le n variabili indipendenti consideratefiesono i coefficienti della
regressione.

La regressione lineare multivariata tra i parameetin e le variabili morfologiche e
fisiografiche & stata effettuata anche utilizzaddaotecnicastepwise(Draper et al.,
1981). Tale tecnica nasce dalla necessita di g rapidamente il sottoinsieme
“ottimale” di variabili indipendenti che permetta Icostruzione del modello piu
efficiente tra quelli possibili. A questo scopo sastati utilizzati sia il metodoférward
selectiori sia quello ‘backward eliminatioh E’ buona pratica adottare entrambe le
procedure quando si & consapevoli che tra alculie dariabili “indipendenti” scelte
sussiste una relazione piu o meno forte. Il metbidoward selectioh prevede di
inserire nel modello, le variabili morfologiche uabia volta, secondo 'ordine stabilito
in base al loro contributo predittivo espressoablue(cioé la probabilita di ottenere
un risultato pari o pit estremo di quello osseryatgpposta vera lipotesi nulla); la
procedura si arresta quando non vi sono piu vdriabn p-value minore di 0,10. Il
metodo backward eliminatioh parte invece da un modello in cui compaiono tlgte
variabili indipendenti considerate, per poi elimigan successione a partire da quelle
che forniscono il pit scarso contributo preditti@o equivale ad eliminare di volta in
volta la variabile indipendente cgrvaluepiu alto; la procedura si arrestata quando non
vi sono piu variabili corp-value maggiore di 0,10. Confrontando i modelli risultati
dall'applicazione delle due tecniche & stato priesoonsiderazione quello cor? Ril
alto.

3.2 Analisi bivariata tra 'altitudine e i parametri aen

La prima analisi effettuata riguarda la relazioreea e n e la quota; la Figura 3
mostra proprio il risultato ottenuto sull'interagiene: in particolarea decresce
leggermente alllaumentare della quota, ossia lezadt di pioggia medie orarie
diminuiscono all’'aumentare della quots @ri a 0,0569), mentrecresce con la quota,
cioé cresce il modo di amplificare il valore dedliéezze allaumentare delle durate’ (R
pari a 0,1439). Si noti che questo coefficientelelierminazione Rassume un valore
piu elevato rispetto al primo concordemente a quasttenuto da Allamano et al.
(20009).

Lo studio della significativita del modello regregse stato condotto tramite il tetst
di studentper livello di significativitao pari a 0,05. Per entrambe le relazioni il test ha
dato esito negativo, com’era da attendersi vistissi valori di R

60

0 200 400 600 800 1000 1200  140C 0 200 400 600 800 1000 1200 1400
ELE (m) ELE (m)
Figura 3. Dipendenza dei parame#riedn dalla quota ELE.
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Probabilmente cid € dovuto al fatto che la Siailian si comporta come una regione
omogenea dal punto di vista idrologico, a causandi evidente disomogeneita morfo-
climatica. Analogamente ad Allamano et al. (2089§ deciso quindi di dividere I'area
di studio secondo i criteri adottati in precedeatialisi regionali: in 3 sottozone
omogenee come in Cannarozzo et al. (1989) (Fige4a)5 sottozone omogenee come
in Lo Conti et al. (2007) (Fig. 4b).
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Figura 4. Rappresentazione delle 3 sottozone omogenee @)eebdsottozone omogenee (b) con
la localizzazione delle stazioni pluviografiche simerate.

Effettuando la taratura dei modelli per le tre sotine proposte in Cannarozzo et al.
(1989), non si ottengono miglioramenti significater vengono confermati in tutte le
sottozone i segni negativi @ per il modelloa-ELE e positivi per il modello-ELE
(Tab. 1).

Utilizzando le 5 sottozone omegenee proposte inClomti et al. (2007), per il
parametraa si nota un miglioramento del coefficienté iR tutte le 5 sottozone mentre
per il parametran vi & un significativo miglioramento di’Relle zone N ed S e un
peggioramento nelle altre (Tab. 1). Infine si ctastehe la pendenzg, delle rette di
regressiona-ELE edn-ELE mantiene gli stessi segni di prima con I'ecore della
sola sottozona W dove il coefficieragisulta crescere con la quota.

Per quanto i risultati fin qui ottenuti non possattenersi esaustivi a causa della
mancanza di significativita statistica di molteambni, il confermarsi del segno dei
coefficienti, con l'unica eccezione sopra riportafa ritenere fondata l'ipotesi che
allaumentare della quota le altezze di precipdagi media oraria diminuiscono mentre
si riscalano sempre di piu con le durate.

modello modello
ZONE a-ELE n-ELE
R® R’
Intera Sicilia 0,057 0,144
A 0,047 0,204
Sottozona B 0,164 0,096
C 0,029 0,068
W 0,169 0,005
N 0,064 0,223
Sottozona S 0,059 0,328
NE 0,107 0,101
SE 0,167 0,010

Tabella 1. Sintesi dell’analisi regressiva lineare bivariata.
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Al fine di approfondire la questione, si € decisandagare per mezzo del metodo
GWR (Geographically Weighted Regressjprsu come variano a livello spaziale i
legami tra le variabila e n e le variabili morfologiche e fisiografiche. Il toglo GWR
(Brunsdon et al, 2001) & una versione locale dressione spaziale che permette la
valutazione dell’eterogeneita spaziale nelle camieni fra le variabili indipendenti e
dipendenti. Il GWR prende in considerazione solonumero prestabilito di stazioni
nell'intorno di un punto e, a partire da questéstada la regressione spaziale.

L'equazione di regressione multipla del GWR hadguente forma:

P (X) =Bg B [X,(X) + By [X(X) +.... + By (X (X) (4)
dove R(x) & di volta in volta la variabila o n nel sito di coordinat&, X sono lem
variabili indipendenti considerate, i € il numeriosthzioni considerate nell'intorno del
punto, che nel caso in esame € stato posto p&ieBlsono i pesi di ciascuna variabile
indipendente. Inizialmente il metodo GWR ¢ stattizatito per I'analisi della relazione
tra le variabilia en e la sola quota ELE.

Per avere una misura della variabilita spazialdadebrrelazione tra le variabili
dipendenti e indipendenti, parallelamente al calcébcale dei parametri della
regressione, & stato calcolato il valore dell'iediti determinazione Rra i valori della
variabile dipendentea(o n) storica e i valori della stessa variabile stimatéativamente
alle 10 stazioni nell'intorno del punto considera® sono ottenute le mappe, riportate
in Figura 5 che mostrano la distribuzione spaziatale coefficiente.
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Figura 5. Mappa del coefficient& dei modelli regressiva-ELE (a) en-ELE (b) ottenuta con il
GWR.

Guardando le Figure 5 a) e b), si vede immediatéeneime il territorio siciliano ha
un comportamento estremamente disomogeneo. Irc@iarg poi, per quanto riguarda
la relazionea-ELE, i valori di R sono molto bassi in quasi tutto il territorio*(R=0,
R%ma=0,73), mentre per la relaziomeELE, pur essendogparecchi valori di Rbassi,
sussiste una maggiore variabilita e si incontramory del coefficiente Ranche molto
elevati (Rmin=0, Rma=0,89). Da quanto visto finora si pud concludere ¢h sola
variabile ELE non riesce a spiegare sufficientemelat variabilita spaziale delle
precipitazioni intense.

3.3 Analisi bivariata tra le singole variabili morfologiche e i parametria en

La seconda analisi effettuata riguarda la relazivae e n e le singole variabili
morfologiche e fisiografiche definite in precedenza
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L’'analisi condotta sulla Sicilia, intesa come una&zona omogenea, continua a
fornire risultati assai deludenti in termini di el del coefficiente R Questo infatti
rimane estremamente basso non superando il val@ riel modello di stima del
parametrca, mentre assume valori leggermente superiori, asma pari a 0,181, nel
modello di stima del parametro

Proseguendo I'analisi con riferimento alle tre @odihe omogenee di Figura 4, nella
sottozona A, per quanto concerne il parametranon si ottengono miglioramenti
significativi; per quanto riguarda, si ottengono importanti incrementi nel valoreR3i
in particolarenella relazione bivariata con la variabile Concavihdex, CIN, il
coefficiente R raggiunge il valore 0,346. Nella sottozona B laadione si inverte
perché mentre per il parametici ottengono incrementi del valore di &he raggiunge
il valore 0,40 nella relazionaLON, per quanto concerne il parametra valori di R
rimangono piuttosto bassi. Infine nella zona C, @eirambi i parametid ed n non si
registrano miglioramenti degni di nota. Complessieate si pud dire che i risultati
presentano dei miglioramenti nella spiegazione adelariazione spaziale della
precipitazione, tuttavia cio avviene in modo asksbmogeneo non permettendo ancora
di individuare un modello soddisfacente.

Lo studio effettuato sulle cinque sottozone di IFigd fornisce complessivamente
risultati migliori, infatti sono piu frequenti i sadi modelli bivariati caratterizzati da
buoni valori del coefficiente R pari a 0,247 o addirittura 0,367, ma non mancano
neppure in questo caso situazioni in cui il migloodello identificato € caratterizzato
da un valore estremamente basso?ipari a0,082.

Viene confermata in pratica ancora una volta lesw disomogeneita del
fenomeno, infatti i miglioramenti riscontrati sosiwuramente da imputare all’'aumento
della discretizzazione dell’area in studio.

La disomogeneita di comportamento si evince anchefrgntando le diverse
configurazioni studiate con riferimento alle granzke morfometriche e fisiografiche
che sono risultate essere le migliori variabili dititve per il parametraa e per |l
parametra. Leggendo la Tabella 2, dove € riassunto questdtato, si nota la grande
varieta di combinazioni pur riscontrando una maggi@senza di alcune variabili e la
completa assenza di altre. Le variabili piu ricotresono infatti la quota, ELE, la
longitudine, LON, l'effetto barriera, BEF, e la tliaza dal mare, DIS, per i modelli del
parametroa, per il parametran sono ancora una volta la quota, ELE, e la longikd
LON, e in misura minore il concavity index, CINlaedirezione azimutale, DIR.

ZONE I\:ghorl variabili pred|tt|ven
Intera Sicilia LON ELE BEF DIST LON ELE CIN SLQO
A LON BEF DIR LON ELE CIN SLO
Sottozona B LON ELE DIS LON ELE DSL
C CIN LAT LON
W DIR CUR DSL ASP DIR
N BEF DIS ELE CIN
Sottozona S ELE LAT ELE LAT ASP
NE LON ELE DIS ELE DIR
SE LON BEF DIS LON DIR

Tabella 2. Migliori variabili predittive identificate attraveo I'analisi regressiva lineare bivariata.
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3.4 Analisi multivariata tra le variabili morfolog iche e i parametria en

E’ noto che in un modello regressivo I'effetto candio di piu variabili pud far
migliorare i risultati (Besist et al., 1994) laddomon é identificata quella variabile che
in modo inequivocabile spiega bene il fenomenotimis. Poiché nel caso in esame i
risultati ottenuti non permettono appunto di idfcare variabili morfometriche e
fisiografiche che rispondono a questa esigenza de@dso di adottare un modello
regressivo multivariato tra i parametai e n e tutte le variabili morfologiche e
fisiografiche fin qui utilizzate.

Di seguito sono riportati i risultati derivati dalregressione lineare multivariata,
effettuata con la tecnicgiepwiseprima descritta (vedi 3.1). Le Tabelle 3 e 4 nimssno
i risultati ottenuti sia nell'ipotesi di consideeada Sicilia come un’unica regione
omogenea sia nell'ipotesi che essa sia divisibd#en3 e 5 sottozone omogenee gia
viste. Per ciascuna di queste configurazioni sdate sndicate con un pallino nero le
variabili morfologiche e fisiografiche che cost&adno il modello di predizione
“ottimale” di a e n e che sono risultate statisticamente significatiNell'ultima riga, si
leggono inoltre i valori del coefficiente’Rhe caratterizza appunto il modello ottimale.

Variabili | Sicilia |Zona A [Zona B | Zona C | Zona N | Zona NE| ZonaS| Zona SH Zona
LAT . . . . . . .
LON . . . . .

ELE . .
SLO . .
ASP . .

DIS . . . .

DIR . . . .
CUR . .

DSL .

PSL . .

CIN .

BEF . . . .

R’ 0,198 0,292| 0550 0,11 0,31p 0,48p 0,1j70 0,4B1 0,600

Tabella 3. Tabella riassuntiva delle variabili statisticangesignificative per il parametia

Variabili | Sicilia |Zona A [Zona B |Zona C | Zona N | Zona NE| ZonaS| Zona SH Zona
LAT . . . . . .
LON . . . . . .

ELE . . . . . . . .
SLO . .
ASP . °
DIS . . . . . .
DIR . .
CUR . . . .
DSL . . . .
PSL . . . .
CIN . . . . .
BEF .
R’ 0,442 | 059]| 0,404 0,39 0,58 0,334 0,476 0,458 0,p47

Tabella 4. Tabella riassuntiva delle variabili statisticangesignificative per il parametim
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Per quanto riguarda il paramete le variabili che risultano piu di frequente
significative sono la longitudine, LON, e la latiine, LAT. La quota, ELE, che nei
modelli precedenti sembrava svolgere un ruolo ingmte, in effetti non fornisce un
contributo statisticamente significativo in tute degioni tranne che nella zona W. Il
parametra invece sembra dipendere da un maggior numerdtdrifenfatti le variabili
piu significative risultano essere la quota, EL&Eldngitudine, LON, la latitudine, LAT,
la distanza dal mare, DIS, ed il concavity indely.C

Passando dalla configurazione con un’unica zonagemea a quelle con piu zone
omogenee, i valori dell'indice di determinaziongr®n aumentano sempre, tuttavia, in
alcune sottozone assumono valori decisamente elevat

Utilizzando anche per 'analisi multivariata il mdb GWR, si & ottenuta la mappa
del coefficiente R considerando come variabili indipendenti quetterwute dall’analisi
stepwise prima descritta (Fig. 6). Confrontando queste mBuowmappe con le
corrispondenti relative ai modelli bivariati-ELE ed n-ELE (Fig. 5), si nota un
incremento generalizzato e significativo di. Pato il particolare significato di questo
valore di R che, si ricorda, & l'indice di determinazione tieta alla relazione tra il
valore storico della variabile dipendente ed il safore stimato, il miglioramento del
risultato ottenuto con I'analisi multiregressivant@rma il fatto che I'uso di piu variabili
indipendenti, in questo caso, consente di deseriwalto meglio la variazione sia di
che din.

Le mappe di Figura 6 permettono anche di capireedewelazioni tra le variabili
indipendenti ec e n sono piu deboli; in particolare, per quanto rigiza i valori di R
sSono piu bassi in zone piuttosto delimitate chad@mo sia sulla costa nord-est, sia su
quella sud-est e in punti sparsi della Sicilia ca&pt mentre per quanto riguardasi
hanno valori piu bassi in una zona, anche in questo ben delimitata, nella costa sud-
est in prossimita della provincia di Siracusa danebsta sud-occidentale della Sicilia.

Legenda
a_R2

[ Jo-o01
[Jo1-02
[Jo2-03
[Jos-04
[Jo4-05
[ 05-06
I o607
B os-00 I 0500
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Figura 6. Mappa del coefficient®& per i modelli multivariati dia (a) edn (b) ottenuta con il
metodo GWR.

In Figura 7 € riportato il confronto tra gli scatfdot dei modelli bivariata-ELE e
n-ELE e multivariati ottenuti tutti con il metodo GRV Sull'asse delle ascisse sono
riportati i valori storici e su quello delle ordieai valori stimati. | valori di Rper il
parametraa sono rispettivamente pari a 0,23 e 0,27 mentrel parametron sono pari
a 0,32 e 0,36. Si nota che in entrambi i casi wossia sovrastime che sottostimeads
n.
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Figura 7. Scatter ploBgrics8stimato (&), Nstorics Nstimato (P) relativi al metodo GWR con la sola quota
ELE e con le variabili indipendenti ottenute daikdisi stepwiseaiportate nelle Tabelle 3 e 4.

Il risultato fin qui ottenuto non pud consideraesiaustivo. Oltre alla qualita non
sempre soddisfacente dei modelli ottenuti, rimaogdinersi punti interrogativi circa le
variabili che sembrano spiegare meglio di altrevéiabilita della precipitazione.
Risulta anche da capire come mai i modelli regrésgmbrano funzionare meglio per
il parametron che per il parametra. A riguardo si € pensato che una possibile
spiegazione sia legata alla qualita delle misuiitetDdi funzionamento della stazione
di misura potrebbero ripercuotersi infatti in maaienaggiore sul valore del dato di
pioggia e in maniera minore suldzaling poiché i dati relativi alle diverse durate sono
registrati con la medesima strumentazione. Un’alp@esi, in parte supportata dai
risultati ottenuti in analisi regionali sui valodstremi, € connessa al fatto che il
parametroa & fortemente legato alla precipitazione di dumatéora. Si sa bene che
spesso le precipitazioni intense di breve durate smolto concentrate nello spazio
perché frutto di fenomeni temporaleschi localizzafiertanto potrebbero sfuggire alla
misura. Infine, si & ipotizzato che una delle cadska non ottimale performance dei
modelli possa essere dovuta alla bassa numercasitgpicnaria. Per controllare tale
ipotesi si € ripetuta l'analisi regionale limitatante all'unica zona omogenea,
innalzando la soglia della minima numerosita camgi@ a 20 anni. Il numero di
stazioni considerate & sceso a 178 ma si e ristorgia per i modelli per la stima del
parametra che per quelli per la stima dj un netto miglioramento dellR

4  CONCLUSIONI

In questo articolo si & indagato circa l'influerdella morfologia sulle precipitazioni
di breve durata, sull'intero territorio della Siail analizzando i dati di precipitazione di
massima intensita forniti da 267 stazioni pluvidigtee con almeno 8 anni di
funzionamento.

La variabilita spaziale delle precipitazioni € atanalizzata attraverso modelli di
regressione lineare bivariati e multivariati peistana dei parameta edn della CPP.
Oltre alle usuali tecniche regressive é statozatifio anche il metodo GWR.

Le variabili sono state scelte in modo tale da po#ppresentare al meglio la
morfologia del territorio. La notevole eterogenedall’area in studio ha suggerito
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I'adozione di una suddivisione in piu sottozone gemee. A questo SCopo sono state
scelte suddivisioni utilizzate in precedenti stigilologici regionali.

| risultati ottenuti dimostrano che la quota noropessere adoperata come unica
variabile predittiva della variazione del parameap mentre essa ha una buona
correlazione con lindicen. Altri parametri, soprattutto la longitudine, latitudine, il
concavity index e la distanza dal mare, sembrariloii@ significativamente sulla
variabilita delle piogge intense ma per ottenerel@libche offrono buone prestazioni &
necessario adottare piu sottozone omogenee pur atiemendo sempre risultati
soddisfacenti. Inoltre, mediamente si ha una miglgiima della variabila rispetto alla
variabilea.
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