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Premessa

Il volume e diviso in tre parti. Dopo un capitolo introduttivo, che descrive

la struttura generale del metodo indice, ha inizio la Parte I, dedicata alla stima
della portata indice. In particolare, nel Capitolo 2 vengono descritti i metodi
impiegati per la stima di questa grandezza e per la valutazione dell'incertezza
di stima, e nel successivo Capitolo 3 tali metodi sono applicati alla regione di
interesse. Nel Capitolo 4 vengono poi scelte le relazioni piu efficaci per la
stima della piena indice, che sono applicate nel Capitolo 5 a tutti i bacini di
interesse.
La seconda parte del volume & dedicata alla stima della curva regionale di
frequenza adimensionale Kj;(T), introdotta nel capitolo 1, che rappresenta il
fattore di crescita del valore indice Qj,q; € misura la variabilita della portata di
progetto Q(T) con il tempo di ritorno T.

Nell’'ultima parte si procede alla stima della piena di progetto tramite la

relazione QJ(T)sz (T)'de,jf ovvero combinando le stime della piena indice

(Parte I) e della curva di crescita (Parte II) ottenute in precedenza. Nel
Capitolo 10 vengono pertanto descritti ed applicati i metodi di stima della
piena di progetto, e si riportano in grafico le curve ottenute con i metodi di
stima regionale, insieme ai dati osservati ed alle curve di confidenza. In
chiusura di volume (capitolo 11) sono riassunti tutti i passi necessari per

I'applicazione della procedura suggerita per la stima della piena di progetto.






1 Introduzione

1.1 L'analisi regionale di frequenza delle piene

Per la valutazione del rischio di piena sul territorio & importante poter far
affidamento su informazioni che siano nello stesso tempo accurate e diffuse
su tale territorio. Alla scala regionale le reti di monitoraggio forniscono misure
puntuali delle grandezze idrologiche e climatiche, mentre si ha sovente
I'esigenza di conoscere tali grandezze in un punto qualsiasi del territorio.
Inoltre le serie storiche misurate sono spesso brevi al punto da rendere i
campioni disponibili inadeguati ai fini dell'inferenza statistica, soprattutto nei
casi in cui linteresse e volto a tempi di ritorno T elevati, molto maggiori
rispetto alla dimensione campionaria della serie.

Uno strumento con il quale si pu0 ridurre I'incertezza di stima delle portate di
piena Q(T) associate ad elevati periodi di ritorno T & l'analisi regionale o
regionalizzazione delle portate di piena, basata sull’utilizzo dei dati disponibili
attraverso le reti di monitoraggio ai fini della caratterizzazione di siti di
particolare interesse ma non strumentati.

In generale i metodi di analisi regionale sono costituiti da diversi passaggi
successivi, che in prima battuta prevedono I'analisi dei dati disponibili. Questo
significa che per ogni j-esima stazione delle s strumentate prese in
considerazione venga effettuato un attento esame delle relative osservazioni a
disposizione, eliminando eventuali errori grossolani e accertandosi che la serie
storica sia omogenea nel tempo. E’ possibile inoltre procedere con
I'integrazione della serie stessa qualora siano note ulteriori informazioni
relative ad eventi eccezionali.

Per poter procedere nell’analisi regionale occorre quindi rendere confrontabili i

valori misurati nelle diverse stazioni. A tal fine si procede dividendo, in ogni

sito j, i valori di portata per un prefissato valore indice, de,i :

=0 ,conji=1,.,nej=1,.,s (1.1)
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dove n; rappresenta il numero di osservazioni disponibili per la j-esima
stazione in esame, ed s il numero totale delle stazioni. Tramite la (1.1) si
ottengono s serie di portate ridotte, Kj;.

Il modello piu utilizzato nelle applicazioni dell’analisi di frequenza regionale &
quello proposto da Dalrymple (1960), noto come “metodo della piena indice”.
In esso la portata al colmo di progetto in ciascuna sezione di misura Q;(T)
risulta pari al prodotto tra la cosiddetta curva di crescita K;(T) e la piena indice

Qing,j:
Qj(T):Kj(T).Qind,j con jzl,...,S . (12)

Il fattore di scala Qj.q; anche detto “portata indice”, € una grandezza locale,
diversa per ciascun sito j; il fattore di crescita K;(T) misura invece la
variabilita degli eventi estremi per i diversi tempi di ritorno, e risulta uguale
per quei siti la cui distribuzione di frequenza & la stessa.

Nel presente volume verranno affrontate, in prima istanza, le modalita di
stima della piena indice Qj,q; in bacini strumentati e non. Si confronteranno i
risultati derivanti da una stima diretta effettuata sul campione di osservazioni
disponibili, particolarmente indicata per le sezioni strumentate, e i risultati
ottenuti tramite approcci basati su informazioni ausiliarie di tipo idrologico e
fisico.

In secondo luogo verranno analizzate le modalita di stima della curva di
crescita Kj(T), la quale viene in genere espressa in forma analitica.

Infine si provvedera a fornire indicazioni utili alla scelta dell’approccio piu
adeguato alla stima della piena indice e della curva di crescita in relazione alla
tipologia e alla quantita di informazioni idrometriche disponibili per il sito di
interesse al fine di stabilire criteri oggettivi per la valutazione del rischio di

piena in Piemonte e Valle d’Aosta.
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1.2 La piena indice

L'ipotesi fondamentale del metodo di Dalrymple (1960) €& che Ia
distribuzione di probabilita della portata di progetto Q(7) in diversi siti
appartenenti a una regione omogenea sia la stessa, a meno del parametro di
scala Q. Quest'ultimo viene detto “piena indice” e varia nella regione
secondo le caratteristiche geomorfologiche e climatiche dei siti che la
compongono.

Nei siti strumentati il valore della piena indice viene spesso calcolato
utilizzando la media campionaria relativa al campione di n; osservazioni
disponibili. Nei casi di bacini non strumentati, o qualora non sia disponibile
una serie consistente di misurazioni, € necessario ricorrere ad approcci che
impieghino informazioni ausiliarie di tipo idrologico e fisico.

Questi metodi, che possono essere di tipo multiregressivo (v.es. De Michele e
Rosso, 2001; Bocchiola et al., 2003) o basati sullimpiego della formula
razionale (v.es. Furcolo et al., 1998; Gioia et al., 2004), forniscono stime della
piena indice espresse in funzione delle caratteristiche geomorfologiche e
climatiche del bacino esaminato.

Considerando che i fattori fisici di interesse possono variare a seconda della
zona esaminata, esistono numerose relazioni di letteratura volte alla stima del
valore indice, I|'applicazione delle quali conduce a risultati anche
significativamente differenti. Un caso simile & stato riscontrato per i bacini
dell'Italia Nord Occidentale, per i quali diversi metodi di analisi regionale,
come il metodo VAPI (Villani, 2002) e il metodo GEV (De Michele e Rosso,
2001) conducono a stime della piena indice non sempre congruenti (Claps et
al., 2007).

La prima parte del presente volume descrive i risultati derivanti da una
approfondita analisi condotta sui bacini dell'Italia Nord Occidentale con lo
scopo di determinare le relazioni e gli approcci piu adeguati per la valutazione
della piena indice nei bacini non strumentati ricadenti nell’area di interesse. In
particolare si volgera I'attenzione ai bacini di media e alta quota, confrontando
le stime ottenute nei diversi siti sequendo approcci differenti e si cerchera di
stabilire criteri oggettivi per la scelta della relazione piu appropriata da

applicare nei diversi casi analizzati.
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1.3 La curva di crescita

La curva regionale di frequenza adimensionale, Kj(T), rappresenta la curva
di crescita del valore indice con il periodo di ritorno, e, quindi, misura la
variabilita degli eventi estremi per i diversi T. Nelle procedure di analisi di
frequenza regionale la determinazione delle curve di crescita viene effettuata

adattando ai dati opportune distribuzioni di probabilita la cui forma si ritiene

nota a meno di un numero finito p di parametri incogniti, 491,...,49p. Ne

consegue che K(T) puo essere intesa come K(T; 91,...,49p). I momenti

campionari, quali media, varianza, asimmetria e kurtosis, vengono spesso
utilizzati per la stima dei parametri delle distribuzioni di probabilita. Hosking e
Wallis (1997) suggeriscono invece di utilizzare, al posto dei momenti ordinari,
gli L-momenti o gli L-coefficienti perché piu robusti nella stima da campioni
poco consistenti di dati e perché meno soggetti a distorsioni nella stima
(Appendice C). Nella seconda parte del presente volume vengono analizzate
diverse modalita di stima degli L-momenti, distinguendo tra le stime
effettuate direttamente a partire dal campione di osservazioni disponibili e le
stime generate tramite metodi indiretti, come ad esempio I'approccio
multiregressivo. Una volta presentati e applicati diversi metodi di stima, si
definiranno criteri oggettivi per la definizione dell’approccio pit adeguato in

relazione alla quantita e al tipo di informazioni disponibili nel sito di interesse.
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1.4 Costruzione del quadro conoscitivo (dati idro-geo-

morfologici)

La necessita di costituire un‘ampia base conoscitiva, fisica e idrologica, ai
fini dello sviluppo di nuovi metodi di valutazione della piena indice e della
curva di crescita, ha portato a costituire un database di tutti i bacini idrografici
ricadenti nelle Regioni di Piemonte, Val d’Aosta, Lombardia occidentale ed
Emilia appenninica occidentale per i quali siano disponibili osservazioni di
portata massima annua al colmo di piena e giornaliera. Si & ritenuto utile
includere nelle analisi anche i bacini svizzeri tributari del Ticino oltre che quelli
del Rodano, i quali, trovandosi a ridosso delle Alpi, possono presentare un
comportamento idrologico simile a quello dei bacini alpini piemontesi e
valdostani.

Sono stati, dunque, selezionati 157 bacini idrografici, la cui gestione pud
competere, a seconda dei casi, a Enti diversi. In particolare si sono
considerate:

- 68 stazioni che, in passato, sono state di competenza del Servizio

Idrografico e Mareografico Nazionale (S.I.M.N.);

- 13 sezioni idrometriche gestite in passato da Enel;

- 4 che fanno riferimento ad A.E.M.;

- 44 che corrispondono a invasi gestiti da Enel;

- 28 che sono di competenza dell’Ufficio Federale per I’Ambiente

Svizzero (U.F.A.M.).

Per approfondimenti sullo screening e sulla definizione delle serie storiche di
riferimento si rimanda al Volume II relativo alla costituzione del database di
dati idrologici, morfometrici e climatici per i bacini dell’Italia Nord Occidentale.
In aggiunta a quanto premesso riguardo ai dati idrologici, la definizione di
parametri geomorfoclimatici caratteristici dei bacini risulta di fondamentale
importanza per la stima della piena indice e della curva di crescita in siti non
strumentati.

Nel presente lavoro sono state considerate tutte le caratteristiche dei bacini
utili alla descrizione delle loro proprieta fisiche e idrologiche; in particolare
sono stati considerati tutti quei parametri di bacino che ne descrivono:

la forma (fattore di forma, rapporto di circolarita, e di allungamento, etc.);

I'altimetria (quota media, curva ipsografica, etc.);
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la lunghezza (lunghezza asta principale e del vettore orientamento, etc.);
la sollecitazione pluviometrica (curve di possibilita pluviometrica, etc.);

caratteristiche associabili a fattori di assorbimento dei suoli.

Per una disamina piu completa dei metodi di valutazione dei parametri
geomorfologici e climatici utilizzati si rimanda al volume II, mentre i valori

calcolati di ciascun parametro sono riportati nel relativo Allegato I.
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Parte I:

Stima della piena indice
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2 Metodi di stima della piena indice

Nel presente capitolo si analizzano i metodi impiegati per la valutazione
della piena indice nei bacini dell’ltalia Nord Occidentale. In particolare si

considera la possibilita di stimare tale grandezza a partire:

- dal valore empirico della media campionaria, eventualmente corretto
per tenere conto di valori storici occasionali;

- da modelli di regressione;

- dall'applicazione della formula razionale;

- dalla stima derivata dagli estremi giornalieri.

Una volta stimato il valore della piena indice € importante indicare una misura
della sua incertezza, in modo da conoscere la precisione con cui € stata
effettuata la stima. Una statistica adeqguata a tale scopo € la deviazione
standard della stima, che verra, quindi, opportunamente stimata per ciascun

metodo.
2.1 Stima empirica basata sulle osservazioni storiche

2.1.1 Criteri di stima in presenza di valori storici occasionali

Considerati s siti strumentati, per i quali si dispone di una serie storica di
portate al colmo pil 0 meno consistente e relativa a un periodo sistematico di
misurazioni, la piena indice in ciascuna sezione j viene stimata a partire da

una statistica di scala, in genere rappresentata dalla media campionaria:
1
Qind,j :I’I_ZQZ (21)

con j=1,..,s ed n; pari al numero di dati della stazione j-esima.

Nei casi in cui le serie storiche siano state integrate con dati relativi ad eventi
alluvionali di particolare rilevanza occorsi in anni distanti dal periodo
sistematico di misurazione, ovvero si decida di utilizzare valori occasionali
significativi di portata (vedi Volume II, Allegato 3), lo stimatore della piena

indice non coincide piu con la media campionaria calcolata secondo la (2.1), in
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quanto il campione statistico non & piu costituito da osservazioni effettuate
con sistematicita. E’ questa una situazione abbastanza frequente nella quale
una serie storica registrata inizialmente con continuita dal Servizio Idrografico
viene successivamente integrata con sporadici valori di portata relativi ad
eventi alluvionali piu recenti od antecedenti I'inizio delle osservazioni
sistematiche. I primi sono ad esempio riportati nei Rapporti di evento redatti
dalla Direzione dei Servizi Tecnici di Prevenzione della Regione Piemonte (oggi
ARPA Piemonte) a partire dal 1993. Una condizione ulteriore pud essere
riscontrata anche qualora eventi eccezionali riportati nelle Sezioni F degli
Annali Idrologici non corrispondano al periodo di rilevazione continua.

Valutando la piena indice tramite la (2.1) su una stazione la cui serie sia stata
integrata con dati occasionali si attribuirebbe lo stesso peso alle misure riferite
al regime idrometrico medio del deflusso ed a quelle riferite agli eventi
"eccezionali”. Per tener conto con diverso peso della diversa natura degli
eventi sporadici di intensita eccezionale si individua per essi un valore soglia
Qsogiia, Scelto pari al piu piccolo dei valori relativi agli eventi occasionali

considerati (Fig.2.1).

Tanaro a Montecastello
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Figura 2.1. Esempio di serie storica integrata con valori occasionali significativi (triangoli).

1l valore della portata soglia risulta pari a 3000 m?/s.

In tali casi la serie storica € composta da nseo sogiz dati al di sotto della soglia
prefissata e da nsepra sogiia Valori al di sopra di essa. Il calcolo della piena indice
dovra essere effettuato attribuendo un peso maggiore ai dati che

rappresentano il regime idrometrico medio del deflusso e un peso inferiore
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agli eventi occasionali significativi. Infatti nel caso in cui questi ultimi
venissero trattati alla stessa stregua delle portate relative al regime ordinario
il valore della piena indice potrebbe risultare distorto in modo rilevante.

La stima della piena indice viene dunque effettuata a partire dalla somma di

due contributi, come definito da Wang (1990):

Msotto _soglia n sopra _soglia

20 20
Qg =———+——= (2.2)

in cui n rappresenta la numerosita della serie storica riferita al periodo
sistematico di misurazione, mentre n., indica il periodo equivalente di
osservazione, ossia la lunghezza complessiva del lasso temporale coperto
dalla serie storica completa. Questo significa che il contributo dei valori
occasionali significativi viene pesato non in base alla loro numerosita, bensi
sul periodo totale di osservazione calcolato a partire dal primo anno di misure
fino ad arrivare all’'anno relativo all'ultimo evento registrato. Ad esempio nel
caso del Tanaro a Montecastello, riportato in figura 2.1, il periodo equivalente
di osservazione inizia nel 1926 e si conclude nel 2002, per un totale di 77

anni.

2.1.2 Valutazione dell’incertezza di stima

Una volta calcolato il valore della piena indice risulta importante valutare
Iincertezza ad essa associata. A tal fine si ricorre alla determinazione della
deviazione standard della portata indice, che, essendo la portata indice la

media delle portate misurate, risulta esprimibile come:

_ % (2.3)

O
Oina J [n/ !

dove o, rappresenta la deviazione standard della j-esima serie storica. Nel
J

caso di campioni sistematici di misurazioni questa viene calcolata come:
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O-Q, = LZ Ql_[iZ/Ql] . (2.4)

l’lj i=1 l’lj i=1

Qualora si stia considerando una serie integrata con informazioni di tipo

storico, il calcolo della 0, hon puo essere effettuato tramite la (2.3), per
hnd

quanto detto nel paragrafo precedente. In questo caso si fa ricorso a una

formulazione analoga a quella indicata nel Hydrology Subcommittee of the

Advisory Committee on water data (1982):

n Rsopra _soglia, j

' (Qi_QinaI,j)2 Z (Qi_Qina’,.f)2
P = = , (2.5)

ind ,j
n, oy

sotto _soglia, j

dove il valore di (,, ; viene calcolato tramite la (2.2).

E’ importante sottolineare che la deviazione standard (2.4) viene determinata

2
1
pesando la somma degli scarti | O, —(—ZQZ.] su nj e non su n;-1, in modo

I’Zj i=1

da ottenere tramite la (2.3) valori di O, congruenti con quelli definiti
ind ,j

tramite la (2.5) per le serie storiche integrate con eventi occasionali

significativi.

2.2 Stima statistica attraverso modelli di regressione

multipla

2.2.1 Definizione dei modelli multiregressivi

I metodi multiregressivi (Appendice A) sono i pil comunemente utilizzati
per la stima della portata indice in siti sprovvisti di osservazioni. Nel caso in
questione l'approccio multiregressivo viene utilizzato per legare la variabile
piena indice alle caratteristiche del bacino, quali i parametri morfometrici e

climatici descritti nel paragrafo 1.3.
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Nel presente lavoro |'applicazione € avvenuta stimando Q,q; mediante
regressioni multiple con un numero variabile di regressori, sia nel campo
lineare che in quello logaritmico.

In particolare e stato utilizzato un modello del tipo:

y=Xp+eg, (2.6)
dove:

B2
Vs

LYs |

e il vettore (s x 1) delle variabili dipendenti y; di ciascuna stazione;

B,
B
) B= :82

5 ]
indica il vettore dei (p+1 x 1) coefficienti di regressione, stimati

mediante la tecnica dei minimi quadrati ordinari descritta in Appendice

A;
I x, X,
1 x X
21 2,p
- X= .
I x, X

rappresenta la matrice (s x p+1) delle variabili esplicative da cui viene
fatta dipendere la piena indice;
‘9]

82
€=

&

s

e il vettore (s x 1) dei residui della regressione.

La prima colonna di X &€ sempre costituita da un vettore unitario in modo che

il primo dei coefficienti nel vettore B sia il termine noto della regressione.
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Lo stimatore dei coefficienti di regressione secondo il metodo dei minimi

quadrati ordinari &:

p=(X"X)'X"y, 2.7)

mentre il corrispondente stimatore della variabile dipendente y; in una

stazione j &:

A

j}j =a,; B (2.8)
- dove a, =[xl,x2,...,xp]. indica il vettore delle variabili esplicative della
J

sezione in esame, e quindi rappresenta la j-esima riga di X.

L’'analisi multiregressiva € stata implementata secondo quattro diverse
configurazioni:
- ponendo y = Qing in relazione ad X, matrice dei parametri
geomorfologici dei bacini;
- ponendo y = Qina/A (con A pari all’area del bacino) in relazione ad X;
- ponendo y = In(Qing) in relazione a /n(X), in cui la prima colonna di X
€ sempre costituita da un vettore unitario;
- ponendo y = In(Qina/A) in relazione a In(X), in cui la prima colonna di

X & sempre costituita da un vettore unitario.

2.2.2 Criteri di scelta dei modelli di regressione

Ciascun modello multiregressivo consente di legare la variabile dipendente
Qind @ diverse caratteristiche morfologiche e climatiche dei bacini. Come
accennato nel paragrafo 1.3, la disponibilita di informazioni sui descrittori di
bacino e consistente. Per questo motivo & indispensabile individuare criteri
che consentano di determinare quante e quali variabili esplicative debbano
essere utilizzate per la stima della grandezza indice.

Per ciascuna delle quattro tipologie di regressione considerate si ottiene un
elevato numero di combinazioni degli m parametri geomorfologici candidati
alla formazione dei modelli. Occorre infatti considerare tutte le possibili
regressioni con un numero di parametri variabile da p = 1 (regressione con un
solo regressore) a p = m. Dal momento che si hanno disposizione m = 40
possibili variabili esplicative si ottiene un numero di possibili combinazioni

dell’ordine di 10'? per ciascuna delle tipologie. Considerando che un buon
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modello multiregressivo deve essere anche parsimonioso, si € ritenuto
ragionevole estrarre esclusivamente le relazioni con non piu di 4 variabili
esplicative, riducendo le possibili combinazioni a 408200. Per ciascuna di
gueste si procede con la valutazione della sua capacita descrittiva, cercando di
stabilire in quale misura ogni specifico modello multiregressivo riesce a

spiegare la variabilita della piena media.

A tale scopo si calcola il coefficiente di determinazione corretto Rjd].

(Appendice A):

oo YY-BXy (s-1) (2.9)

adj 2
1 (s-p)
yTy-(Zy_,-j
S Jj=1

che consente di misurare, a parita di variabili esplicative coinvolte, la varianza
spiegata dal modello.

La procedura descritta € stata ripetuta per ciascuna delle 408200 possibili
combinazioni per il modello (2.6), in relazione a ciascuna delle 4 tipologie di
regressione implementate.

Una volta valutata la capacita descrittiva per ciascuna delle 408200
regressioni si & ritenuto opportuno ridurre, per le successive analisi, il numero
di relazioni da esaminare. In particolare si € deciso di proseguire le analisi
considerando, per ciascun modello regressivo esaminato ed in relazione a

ciascuna variabile dipendente esplorata, le migliori 5 relazioni in termini di

Rjdj. Di conseguenza, per ognuna delle 4 categorie di modelli considerati, si

sono ottenute 20 configurazioni; il numero di modelli di regressione esaminati
si riduce quindi da 408200 a 80.

2.2.3 Verifiche di adeguatezza del modello

Per ciascuno dei 20 modelli multiregressivi analizzati, relativi a ciascuna
tipologia, si & verificato che tutte le variabili esplicative coinvolte fossero
significative. A tale scopo si € utilizzato il test della t di Student, descritto in
Appendice A, che sottopone a verifica separatamente la significativita di
ciascun parametro coinvolto nella regressione attraverso la statistica (A.16).

In particolare si & stabilito un livello di significativita a« = 1%, piuttosto basso
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in ragione del fatto che si & ritenuto importante riscontrare la rilevanza,
almeno tendenziale, di variabili di solito non utilizzate in questo tipo di analisi.
Successivamente, per i modelli che superano il test della t di Student, si e
controllato che non ci fosse correlazione lineare tra i regressori
(multicollinearita). La verifica dell’assenza di multicollinearita, spiegata in
dettaglio nell’Appendice A, € volta a individuare i modelli stabili, ossia quelle
regressioni ragionevolmente valide anche nel caso in cui cambiasse Il
campione di osservazioni a partire dal quale sono state tarate. La verifica
viene effettuata calcolando il variance inflation factor (VIF), definito dalla
(A.20); in particolare si assume che per valori di VIF > 5 l'ipotesi di assenza di
multicollinearita non sia rispettata, nel qual caso il modello viene scartato.

A valle della verifica di adeguatezza il numero di modelli selezionati si pud

quindi ridurre rispetto agli 80 teoricamente considerati.

2.2.4 Valutazione dell’errore (capacita descrittiva del modello)

La valutazione della capacita descrittiva delle singole relazioni deve essere
effettuata, in prima istanza, analizzando lo scostamento tra i valori stimati
§I=X[§ e quelli osservati y, utilizzati per tarare i modelli. In tal senso un

primo indice di valutazione & rappresentato dal coefficiente di determinazione

2
adj !

corretto R calcolato secondo [I'Equazione (2.9). Ulteriori valutazioni

possono essere effettuate a partire dall’analisi dei residui €=y -y, calcolando

tre differenti indici:

- errore quadratico medio:

S j=1

RMSE:\/l 3 (v,-3,) (2.10)

che, misurando lo scostamento quadratico tra i valori stimati e quelli

osservati, attribuisce un peso maggiore agli errori piu elevati;

- errore medio assoluto:

, (2.11)

1 N .
MAE :_Z‘yj Y
S Jj=1
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che esprime lo scostamento medio tra i valori stimati e quelli osservati
senza considerare la loro direzione e attribuendo il medesimo peso a

tutti gli scarti;

- errore medio assoluto percentuale:

1<y, — 9.
MapE ==Y |22 (2.12)
S| Y
che indica lo scostamento percentuale di stima riferito ai valori

osservati.

E’ importante sottolineare che il valore di RMSE & sempre maggiore, o al piu
uguale, rispetto all’errore medio assoluto. In particolare la differenza tra i due
€ tanto maggiore quanto pil si riscontrano valori di residui elevati per singoli
punti del campione. Al contrario, la condizione di coincidenza RMSE = MAE si
verifica nel caso in cui tutti gli scostamenti assumono lo stesso valore.

I valori di RMSE, MAE e MAPE, essendo calcolati su tutti i valori stimati a
partire dal campione di osservazioni, descrivono le proprieta del modello
multiregressivo quando viene applicato nelle medesime stazioni usate in fase
di taratura.

Per esplorare quale potrebbe essere il comportamento dei diversi modelli nel
caso dei siti non strumentati & utile analizzare il RMSE, il MAE e il MAPE
calcolati dopo una procedura di cross validazione (anche detta “jack-knife”).

Tale procedura prevede che gli indici vengano calcolati a partire da un vettore
stimato 57' , il quale viene ottenuto da un modello regressivo che coinvolge le

stesse variabili esplicative del modello in esame, ma con coefficienti di
regressione B differenti da una sezione all'altra. In particolare i coefficienti
vengono ristimati, ai fini della ricostruzione del valore in ciascuna sezione j, a
partire da un vettore di osservazioni y’ di dimensione s-1, privato della

osservazione relativa alla stazione j. In questo modo la stima in ciascuna

sezione, j/j viene effettuata come se ci si riferisse ad un sito non

strumentato, andando ad utilizzare esclusivamente le misure disponibili in altri

siti. Gli indici di errore vengono dunque calcolati come:
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| A2
RMSECV=\/; (v,-%) (2.13)
Jj=1
1 .
MAE,, Ez‘y’ 7l (2.14)
=1
MAPE =232 (2.15)
S| Y;

2.2.5 Diagrammi diagnostici

Per verificare se le assunzioni implicite nell’analisi multiregressiva, alla
base del modello (2.6), vengono rispettate, & utile ricorrere ad alcuni
diagrammi diagnostici. Questi consentono, ad esempio, di verificare che i
residui & abbiano media nulla, varianza costante (omoschedasticita) e che
siano distribuiti normalmente.

Il grafico pilt immediato € quello che confronta gli andamenti della variabile

dipendente osservata y e di quella stimata y (Fig.2.1.a), tramite uno scatter

plot che consente di verificare visivamente quanto il modello regressivo riesca
a rappresentare la realta.

Tramite la rappresentazione di figura 2.1.a € inoltre possibile identificare le
anomalie, rappresentate da punti che si discostano notevolmente dalla
bisettrice, e che corrispondono a casi in cui il modello restituisce una stima
notevolmente differente dalla misura.

Per valutare la normalita dei residui €& invece utile ricorrere alla loro
rappresentazione in carta probabilistica normale, la quale & definita in modo
che la funzione di probabilita di Gauss sia rappresentabile con una retta su
tale diagramma. Se g;, &,..., & sono i residui ordinati in senso crescente, la
loro rappresentazione nei confronti della probabilita cumulata empirica F; =
G-1/2)/s, j = 1, 2,...,5, in carta probabilistica normale dovrebbe giacere
approssimativamente su una linea retta quando i residui hanno una
distribuzione normale (Fig.2.1.b). Deviazioni rilevanti dalla normalita dei
residui implicano la mancata validita del test della t di Student, che € appunto
basato su un’ipotesi di normalita dei residui.

La verifica grafica dell’'omoschedasticita dei residui pud essere effettuata
mediante la costruzione di due grafici, in cui si riportano i residui in ordinata

mentre in ascissa si indicano, rispettivamente, i valori osservati della variabile
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dipendente e la radice della numerosita campionaria n (Fig.2.1.c, 2.1.d).

L'ipotesi di omoschedasticita risulta verificata nel caso in cui i residui non

tendano a disporsi a ventaglio al variare dell’ascissa. In caso contrario la

varianza dei residui tende a crescere (o decrescere) con il valore di y o con

n
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Figura 2.1. Esempio di diagrammi diagnostici utili a valutare I’affidabilita del modello regressivo.

Nel caso specifico la variabile dipendente y e stata fissata pari a Q/A, mentre i descrittori

impiegati nella regressione sono indicati nel titolo di ciascun grafico.
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Dal confronto tra la variabile dipendente osservata e quella stimata, riportato in (a), emerge
l'inadeguatezza del modello per i bacini caratterizzati da portate specifiche alte. Il diagramma (b)
evidenzia la normalita dei residui della regressione, mentre (c) e (d) portano a riscontrare una
lieve eteroschedasticita dei residui, caratterizzata da un andamento a ventaglio dei residui stessi,

piu evidente nel diagramma (c).
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2.2.6 Modelli di regressione pesati

Tutte le considerazioni fin qui effettuate sono basate sull’ipotesi che la

varianza dei residui y—y risulti circa costante per tutti i punti del campione.

Come detto, l'ipotesi di omoschedasticita consente di stimare i coefficienti B di
regressione tramite il metodo dei minimi quadrati ordinari (Ordinary Least
Squares, O.L.S.) descritto in Appendice A. Tuttavia si deve sottolineare che,
nel caso delle portate di piena, i valori di Q;,y SON0 a loro volta delle stime, la
cui varianza cambia da un sito all’altro in ragione del numero di osservazioni
n; disponibili. In particolare, dove le serie storiche sono piu consistenti la
varianza € minore. Per questo motivo, una volta individuate le variabili
esplicative per un certo modello multiregressivo, la valutazione dei coefficienti
B dovrebbe essere effettuata dando un peso maggiore ai siti con pil
informazioni e attribuendo meno importanza alle sezioni con minore
disponibilita di dati. Questo comporta che la stima dei coefficienti venga fatta
ricorrendo al metodo dei minimi quadrati pesati (Weigthed Least Squares,
W.L.S.), descritto in Appendice A.

Per ragioni analoghe anche nell’analisi dei residui si dovra tenere in

considerazione il peso Jnj utilizzato in fase di stima; di conseguenza, i valori

di RMSE, MAE e MAPE risultano:

RMSEz\/é [ (v, -2,)] (2.16)

=

MAE:%ZS: g (v =3,)), (2.17)
=1

MAPE:li (=5, . (2.18)
Ry Vi

Nel caso in cui si voglia testare l'affidabilita dei modelli in seguito a una
procedura di cross validazione, e quindi calcolare il valore di RMSEc,, MAEcy,

MAPEy,, si dovra stimare un vettore y', da sostituire a y nelle (2.16), (2.17)

e (2.18) applicando il metodo descritto nel paragrafo precedente.
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2.2.7 Valutazione dell’incertezza di stima

Quando viene effettuata la stima di una variabile & bene associare ad essa
una indicazione sull’incertezza di stima, in genere rappresentata dalla

varianza. Nel caso dei modelli regressivi considerati nel presente paragrafo,

I'obiettivo & quello di determinare la varianza di stima o, associata a
ZJ

ciascuna relazione e calcolata per ogni stimatore j//.. Questo significa che, una

volta tarata una regressione a partire da s misurazioni della variabile
esaminata (una per ciascuna stazione), si potra calcolare una incertezza di
stima associata ad ogni punto in cui viene effettuato la stima.

La varianza di stima viene calcolata come:
o} =o?|1+a,(X'X) a! (2.19)
9 J il :
S N2
(yj —y_,)
s=p

considerazione il numero p di parametri stimati.

J=!

dove af = indica la varianza dei residui, determinata tenendo in

Nel caso in cui il modello sia invece stato implementato nel campo
logaritmico, ovvero y = In(Qing) 0 ¥ = IN(Qina/A) nella (2.6), la valutazione
dell'incertezza di stima & piu laboriosa. In particolare € necessario prima
calcolare la varianza di In(Qing) 0 di In(Qina/A) tramite la (2.19), con aj e X
definiti in modo congruente con quelli definiti nel paragrafo 2.2.1, e

considerando:

S R 2
(lnyj—lnyj)
o-/? == . (2.20)
. s—p

Per passare alla determinazione di O'é ~ & necessario applicare le relazioni

ind ,j

per il calcolo dei momenti relative alla distribuzione lognormale, ovvero:
0_2

o, = ,uéMJ 'leXP(O'li(Q,m,,,) - I)J, (2.21)

dove la media 4,  della variabile stimata viene calcolata come
hndj
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1,
Ho,., = eXp|:/Uln(Q’MJ) + EGIH(Q,M.,):| (2.22)

in cui Profon) = ln(Q,.m,’j) e Gli(Q,-,,dJ) si ottiene dalla (2.19).

2.3 Stima basata sull'impiego della formula razionale

2.3.1 Introduzione

La formula razionale & fondata sull'ipotesi che la portata di picco derivi da
una pioggia netta uniforme sul bacino e caduta in una durata t., pari al tempo

critico del bacino esaminato:

G i) (2.23)
3.6
dove:
- ¢4 rappresenta il coefficiente di afflusso di piena per la stazione in
esame;
- Aindica l'area del bacino;
- i(t.) & l'intensita di precipitazione, esprimibile come una funzione del

valor medio a della pioggia estrema di 1 ora e del tempo critico:
i(t.y=a -t""', dove n & lesponente della curva di possibilita

pluviometrica.
A differenza dell’approccio regressivo, in questo caso le variabili esplicative
sono fissate a priori. Tra queste, la durata critica non compare direttamente,
e, come peraltro il ¢, per essa non e possibile fornire un valore oggettivo ed
univoco. Si cerchera pertanto nel seguito di isolare nella formula razionale la
componente di assorbimento rispetto agli effetti che le componenti
fisiografiche del bacino (area, lunghezza asta principale, etc.) hanno sulla

durata critica. A tal fine & utile riscrivere la (2.23) come:
O =K-A-a-t'", (2.24)

dove K = cq/3.6 .
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2.3.2 Modalita di applicazione della formula razionale

La stima della piena indice a partire dalla formula razionale presuppone che
sia noto il valore della durata t. dell’'evento meteorico che interessa il bacino.
Tale valore non € conosciuto a priori, ma in letteratura esistono numerose
relazioni per stimare t.. In generale tale durata & assunta pari al tempo di
corrivazione del bacino, stimato ad esempio tramite la formula di Giandotti
(1934):

4,/4 +1.5L
tc giand = I (225)
- 0.8JH . —H_

media

in cui L indica la lunghezza dell’asta principale, Hmedia € Hmin indicano

rispettivamente la quota media e minima del bacino.

Si & pero visto (Alfieri et al., 2008) che tale assunzione determina una
sistematica sottostima del valore Q;,4, a differenza di quanto accade
considerando t. pari al tempo di ritardo del bacino (Fiorentino et al., 1987b).

Nel caso specifico dell’'uso che qui si vuole fare della relazione (2.23), e vista
la particolare forma matematica della (2.24), si & ritenuto conveniente evitare
di stimare t., per definire invece una relazione di proporzionalita tra il tempo

critico t. e le grandezze fisiografiche del bacino. In sostanza si puo scrivere:

t.=k, - f(4,L,..), (2.26)
dove k. € una costante e f(A,L,...) una generica funzione delle grandezze

fisiografiche.

Quindi, senza preoccuparsi di stimare k., dal momento che quest’ultima puo
essere assorbita nella costante K della (2.24), si possono esaminare diverse
possibili espressioni del tempo critico (si veda I’Appendice B per la definizione

dei simboli):

t oA, (2.27)
t oL, (2.28)

t o LLDP, (2.29)
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LLDP

\Siiop

t, oc

(2.30)

Utilizzando le formule (2.27), (2.28), (2.29) e (2.30) in diversi casi & stato
riscontrato che, in base ai valori delle statistiche di errore, la relazione piu
efficiente € la (2.27), in cui il tempo critico risulta proporzionale alla radice
quadrata dell’area del bacino.

Sotto tale ipotesi il modello per la stima della piena indice tramite la formula

razionale (2.24) diventa:

O, =K -a,- A7 (2.31)

J J

2.3.3 Fattore di riduzione areale delle precipitazioni

Il calcolo della piena indice nel paragrafo precedente & stato effettuato
ipotizzando che lintensita di precipitazione sia uniformemente distribuita
sull’intero bacino esaminato. Per tener conto della probabilita di simultaneita
degli eventi si introduce nella (2.24) un fattore di riduzione areale (Areal
Reduction Factor, A.R.F.), che, per definizione, assume valori inferiori a 1.

Nel presente lavoro il calcolo di tale fattore € stato effettuato secondo tre

formulazioni differenti, per tentare di individuarne una rappresentativa:

1. ARF, =1—exp(-2.472. 4703 00-w 065345y moisello e Papiri (1986);

(711[3.2570.001/1 )

2. ARF, —1-e" e , Eagleson (1972);

=2.7
2.9

0.211
3. ARF, = 1+0.008-[—j , Barbero et al. (2006).

c

Di queste, la terza é derivata dalla formulazione di De Michele et al. (2001), in
seguito ad una specifica taratura sul territorio della Regione Piemonte. Nelle
tre relazioni il tempo critico t. & stato assunto pari al tempo di corrivazione
calcolato tramite la formula di Giandotti.

Implementando le tre relazioni sopra & stato riscontrato che, in base alle
statistiche di errore, la formula proposta da Moisello e Papiri (1986)

restituisce i risultati piu affidabili per i bacini considerati.
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Di conseguenza la stima della piena indice secondo la formula razionale

diventerebbe:

0,0, =K, ARF, ;-a, A0S0 (2.32)

J

dove si usa il simbolo K, per tener conto dell'introduzione di un ulteriore

fattore al secondo menbro dell’equazione.

2.3.4 Influenza della quota media

Il calcolo della piena indice & stato fin qui concepito ipotizzando che tutti i
bacini rispondano in ugual modo ad una sollecitazione pluviometrica. Volendo
invece distinguere il comportamento dei bacini che ricevono la precipitazione
in forma liquida da quello dei bacini interessati da precipitazioni nevose, &
necessario introdurre nella (2.24) un fattore correttivo che tenga conto della
quota media del bacino Hpegia-

Tale fattore correttivo € assunto secondo una relazione logaritmica in base a
considerazioni sull’effetto della quota media del bacino sulla riduzione

dell’area contribuente del bacino stesso, come in Allamano et al. (2008):

H .
C, .=In|e—(e—1)-—2LL | 2.33
HypeasJ [ ( ) 3500] ( )

il quale assume valori unitari quando H,eqis = O e decresce all’'aumentare della
quota media.

La stima della piena indice viene in questo caso effettuata come:

0.5+0.5n;
Qi =Ki-Cpy -a,- 47" (2.34)

J J

2.3.5 Influenza dell’afflusso medio annuo

Un ulteriore elemento di approfondimento riguarda la possibilita di inserire
nella (2.24), oltre al fattore C, Ljrun coefficiente che consenta di tener
conto, seppur in forma semplificata, dello stato di saturazione medio del

suolo. E’ infatti noto che il coefficiente di deflusso di piena tende ad

aumentare con lo stato di saturazione del suolo (v.es. Merz et al., 2006).
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Quale variabile rappresentativa dello stato di imbibizione medio del suolo si &

scelto di utilizzare I'afflusso medio annuo:

Cops = alf;- (2.35)

Inserendo questo ulteriore elemento, peraltro non compreso tra 0 e 1 come i

precedenti, la relazione di calcolo della portata indice risulta:

Qi”d,j = K4 . CH ; .afﬁ .aj . A;)-5+0.5nj . (2_36)

med >

2.3.6 Relazione finale basata sulla formula razionale

Nei paragrafi precedenti si € visto come la stima della piena indice
tramite la formula razionale possa essere effettuata inserendo in modo
sequenziale nella (2.24) informazioni note a priori.

In particolare, per ciascuna sezione j, & possibile scrivere 4 diverse formule

per il calcolo del coefficiente di afflusso:

Qind,‘
Kl,j = O.S-ZO.Sn ’ (2.37)
a.-A. /
ot
Qind,'
K2j = ’ 0.5+0.5n, 1 (2-38)
ARFI,j'aj.Aj j
Qind,‘
KS,J’ = ’ 0.5+0.5n; ' (2-39)
Chtppi 45 4; '
K, = Ona.s . (2.40)

0.5+0.5n;
Cy,idff;-a; -4, '

In generale la stima della piena indice tramite la formula razionale puo essere

scritta come:

Qind,j =[€Z‘J(z,j (2.41)

A

in cui K_ viene calcolato distintamente per ciascuna delle configurazioni

(2.37), (2.38), (2.39), (2.40) (dunque risulta che z = 1,...,4).



36

Il valore di K_ per ogni configurazione puo essere stimato come media

aritmetica dei K,; ottenuti per tutte le stazioni,

K =2t . (2.42)

In alternativa si pud usare una media geometrica degli stessi,

N

) Zln([%z,j)
K  =exp| &4—+«|. (2.43)
s

La variabile f,; nella (2.41) ¢ definita, a seconda dei casi, come:

fy=a, A7, (2.44)
fz, _ ARE, } .A;)‘5+0.5n, , (2.45)
f:")’j — C - -aj . A]q.5+0.5nj ) (2_46)
fo,=Cy -aff;-a, -A;)'5+0'5"f : (2.47)

2.3.7 Valutazione dell’incertezza di stima

La valutazione dell’incertezza di stima da associare alla formula razionale
viene effettuata a partire dal prodotto del fattore fzzJ e delle varianze di stima
del coefficiente K:

a;,_m,’j = f? a%;. (2.48)

Nel caso in cui il fattore I%z sia stato stimato secondo la (2.42) la sua

varianza di stima viene determinata a partire dalla varianza di stima del

campione dei coefficienti di afflusso calcolati per le s stazioni:
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1
oy =0, '(1+—], (2.49)

2
in cui o, = ! S Iezi—L‘I%”. .
= (l’lj—l) i=1 | n(/ i=1

Qualora K_ derivi da una media di tipo geometrico, come quella indicata nella

(2.43), il procedimento per la valutazione dell'incertezza di stima porta a

definire:
2
0'[232 :ﬂzzez -exp(oﬁ(&) —1) :[exp(ym(&)ﬂ -exp(a;(&) —1) , (2.50)
dove:
- o’ =0’ - 1+l in cui per o si_intende la deviazione
(K. ,) in(K.,) P In(K.,)

standard calcolata sul campione dei ln(Kz’j) definiti per ciascuna

sezione;

- /uln(km) :%Zln([&z’j).
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2.4 Stima basata sull'impiego di dati di portata massima

giornaliera

2.4.1 Introduzione metodologica

La valutazione della portata indice nei bacini strumentati, come si € visto
nel paragrafo 2.1, viene effettuata a partire dalla serie storica delle portate al
colmo disponibile per ciascuna sezione di interesse. Per alcuni bacini i dati di
portata al colmo sono poco numerosi o assenti, mentre & noto un buon
numero di osservazioni relative al massimo annuo della portata media
giornaliera. Tenuto conto di tale disponibilita di informazioni, ci si pone

I'obiettivo di ricavare una relazione che consenta di passare dalla media degli

estremi giornalieri annui u, a quella delle portate al colmo Q,,4. La relazione

puo essere del tipo:
O j =Cpj My s (2.51)

in cui cp prende il nome di “coefficiente di punta”.

A questo scopo, note le serie di Qjnq; € di M, relative a periodi di misurazione

contemporanei per ciascuna j-esima stazione delle s a disposizione, si cerca di
esprimere il coefficiente di punta in funzione delle caratteristiche climatiche e
morfologiche dei diversi bacini.

A tal fine si ricorre ad una analisi multiregressiva analoga a quella presentata
nel paragrafo 2.2.1, in cui la variabile dipendente y si identifica con cp e le
variabili indipendenti X sono rappresentate dall'insieme dei descrittori
geomorfologici. In particolare vengono esplorate relazioni sia nel campo
lineare che in quello logaritmico.

Il criterio di scelta dei migliori modelli multiregressivi individua le migliori 5

relazioni con al massimo 4 variabili esplicative, ordinate in termini di Rjdj.

Una volta controllata I'adeguatezza dei diversi modelli tramite il test della t di
Student e verificata lipotesi di non multicollinearita, si procede con la
valutazione degli errori di stima mediante il calcolo di RMSE, MAE e MAPE sia
prima che dopo una procedura di cross validazione, secondo quanto definito

nel paragrafo 2.2.5.
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2.4.2 Valutazione dell’incertezza di stima

Una volta definite diverse relazioni per la stima del coefficiente di punta cp
e possibile calcolare il valore della piena indice al colmo per qualsiasi stazione
strumentata in cui sia nota una serie di portate giornaliere massime annue.
L'incertezza di stima associata a ciascun valore calcolato di Qj,q; € funzione
della media e della varianza calcolate sugli ng; valori di portata giornaliera

osservati nella stazione di interesse,

1 g,
Hg.j :n_ZQg,i ' (2.52)
g.j 1

Mg, 2
, Z(Qg,i _lug,j)
o — i=1

He.j !
ng,j

(2.53)

e della varianza associata alla stima del coefficiente di punta ofp , calcolata

tramite la (2.19).
L'incertezza di stima associata a ciascun valore calcolato di Q;,q; viene dunque

calcolata come:

2 _ 2 2 2,2 2 2
00, =0c, Ou, T O M, +Cp; 0, . (2.54)
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3 Applicazione dei metodi nella regione di

interesse

3.1 Stima empirica

La stima empirica della piena indice viene effettuata a partire dalle serie
storiche di portata al colmo disponibili per le diverse stazioni, facendo
riferimento alla media campionaria (2.1) per i casi in cui non sono stati
impiegati dati dedotti da Rapporti di Evento o dalla Sezione F degli Annali
Idrologici e ricorrendo al metodo di Wang espresso dalla (2.2) in caso
contrario.

La valutazione dell'incertezza di stima da associare alla piena indice & stata

effettuata determinando il valore della varianza aéd , secondo il procedimento

descritto nel paragrafo 2.2.
Le stime sono state effettuate su tutte le stazioni per le quali si hanno almeno
10 dati di portata al colmo, per un totale di 70 sezioni idrometriche, in modo

da poter ritenere consistente la valutazione effettuata.

3.2 Stima con modelli di regressione multipla

Si considera un gruppo di 70 stazioni ricadenti nell’Italia Nord Occidentale
aventi almeno 10 dati di portata al colmo sul quale tarare alcune formule
multiregressive per la stima della piena indice. In particolare tali relazioni
impiegheranno come  possibili  variabili  esplicative 40 parametri
geomorfologici, calcolati in precedenza per i bacini esaminati.

Si considera il modello di regressione multipla (2.6), in cui la variabile
dipendente y viene fissata alternativamente pari a Qin/A, Qing, IN(Qing/A)
oppure In(Qina)-

Dall'insieme delle possibili combinazioni lineari tra i parametri considerati si
estraggono, per ciascuna variabile dipendente esaminata, le 5 migliori
soluzioni con non piu di 4 variabili esplicative ordinate secondo il valore di
Rjdi, per un totale di 80 relazioni multiregressive. Di queste vengono
considerate esclusivamente le regressioni i cui parametri risultano significativi

per tutte le variabili indipendenti, ossia superano il test della t di Student con
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livello di significativita a=1% e soddisfano l'ipotesi di non multicollinearita
(Tab.3.1, Tab.3.2, Tab.3.3, Tab.3.4).

Per poter confrontare i risultati derivanti dall'impiego dei modelli
multiregressivi indicati nelle tabelle 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 si potrebbero analizzare
i valori di Razdj; tuttavia tale approccio & sconsigliabile, trattandosi del
confronto tra modelli sviluppati a partire da variabili dipendenti y diverse.

In questo caso e utile ricorrere all’analisi dei residui, e in particolare al calcolo
delle statistiche di errore, quali il RMSE, MAE e MAPE. Affinché tali statistiche
siano tra lori confrontabili € necessario che vengano calcolate in riferimento a
una medesima grandezza; per questo motivo i valori di RMSE, MAE e MAPE
indicati nelle tabelle sono stati calcolati tramite le relazioni (2.10), (2.11),

(2.12), prima della cross validazione, e tramite le (2.13), (2.14), (2.15), dopo

il jack-knife, ponendo sempre y = Qm% e y= Q""%.

Variabile dipendente y = Qina/A Prima del jack-knife Dopo il jack-knife
Descrittori R?54j RMSE MAE MAPE RMSEq, MAEc, MAPEc,
LLDP, sl_med1, ¢, aff 0.78 0.36 0.27 0.56 0.41 0.30 0.60
lun_asta_princ, sl_med1, ¢, aff 0.78 0.36 0.27 0.56 0.41 0.30 0.60
lun_vett_orient, sl_med1, c;, aff 0.78 0.37 0.27 0.56 0.41 0.30 0.61
sl_med1, media_fa, ¢, aff 0.78 0.37 0.27 0.57 0.41 0.30 0.62
Hmedia, lUn_vett_orient, aff 0.75 0.39 0.28 0.59 0.43 0.30 0.63
AH,, cf, aff 0.74 0.40 0.30 0.63 0.43 0.33 0.67
lun_vett_orient, sl_med1, aff 0.74 0.40 0.28 0.54 0.43 0.30 0.58
Hmedia, LLDP, aff 0.74 0.40 0.29 0.61 0.43 0.31 0.64
Hmedia, lun_asta_princ, aff 0.74 0.40 0.29 0.61 0.43 0.31 0.64
lun_vett_orient, a 0.74 0.42 0.30 0.54 0.45 0.32 0.58
AH,, aff 0.72 0.42 0.32 0.67 0.45 0.34 0.70
LLDP, a 0.71 0.43 0.31 0.55 0.45 0.32 0.57
lun_asta_princ, a 0.71 0.43 0.31 0.55 0.45 0.32 0.57
sl_med1, aff 0.71 0.43 0.29 0.49 0.46 0.31 0.51
a 0.65 0.47 0.32 0.52 0.52 0.37 0.67
aff0.62 0.490.32 0.550.530.35 0.66

Xbar 0.46 0.59 0.40 0.66 0.60 0.41 0.67
Hmedia 0.46 0.59 0.43 0.91 0.62 0.42 0.84
Xsc 0.45 0.59 0.40 0.69 0.61 0.42 0.73

Tabella 3.1. Valori di Rzadj e delle statistiche di errore calcolate sia prima che dopo una procedura
di cross validazione per i modelli multiregressivi che superano il test della t di Student e
soddisfano l'ipotesi di non multicollinearita tarati fissando la variabile dipendente pari a Qnd/A.
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Variabile dipendente y = In(Qina/A) Prima del jack-knife Dopo il jack-knife
Descrittori R?54f RMSE MAE MAPE RMSEcy MAEcy MAPEcy
AH,, CN, ¢, aff 0.85 0.36 0.23 0.29 0.40 0.25 0.31
lun_vett_orient, a, ¢, aff 0.84 0.37 0.23 0.30 0.41 0.25 0.33
pend_media_LDP, sl_med1, c, aff. 0.84 0.39 0.25 0.31 0.43 0.27 0.34
lun_asta_princ, sl_med1, c, aff 0.84 0.37 0.24 0.30 0.42 0.26 0.33
A, a, ¢, aff 0.84 0.37 0.24 0.31 0.40 0.26 0.33
lun_asta_princ, a, ¢ 0.83 0.40 0.26 0.33 0.43 0.27 0.35
lun_vett_orient, a, ¢ 0.83 0.41 0.26 0.33 0.44 0.27 0.35
AH,, ¢, aff 0.82 0.39 0.25 0.32 0.43 0.27 0.34
A, a, ¢ 0.82 0.40 0.25 0.33 0.43 0.27 0.35
LLDP, a, ¢t 0.82 0.40 0.26 0.33 0.43 0.27 0.35
lun_vett_orient, a 0.78 0.41 0.26 0.37 0.42 0.27 0.38
lun_asta_princ, a 0.78 0.40 0.26 0.37 0.42 0.27 0.39
LLDP, a 0.78 0.40 0.26 0.37 0.42 0.27 0.39
A a 0.78 0.40 0.26 0.37 0.41 0.27 0.39
media_fa, a 0.78 0.41 0.26 0.37 0.42 0.27 0.39
a 0.71 0.48 0.30 0.42 0.49 0.31 0.43
aff 0.67 0.52 0.33 0.45 0.53 0.34 0.46
Xbar 0.57 0.66 0.40 0.53 0.69 0.41 0.56
Xsc 0.56 0.65 0.40 0.54 0.68 0.41 0.57
LC_4 0.49 0.55 0.36 0.56 0.56 0.37 0.58

Tabella 3.2. Valori di R%q e delle statistiche di errore calcolate sia prima che dopo una procedura
di cross validazione per i modelli multiregressivi che superano il test della t di Student e
soddisfano Iipotesi di non multicollinearita tarati fissando la variabile dipendente pari a In(Qina/A).

Variabile dipendente y = Qing

Prima del jack-knife

Dopo il jack-knife

Descrittori R?547 RMSE MAE MAPE RMSEcy | MAEcy | MAPEcy
AH;, LLDP, a 0.79 1.72 0.96 2.35 1.82 1.01 2.47
AH;, lun_asta_princ, a 0.79 1.73 0.96 2.35 1.83 1.02 2.47
AH;, media_fa, a 0.78 1.72 0.96 2.35 1.82 1.02 2.47
Y_bar, LLDP, a 0.78 1.06 0.69 1.52 1.12 0.73 1.60
LLDP, aff 0.75 1.07 0.70 1.54 1.13 0.73 1.60
lun_asta_princ, aff 0.75 1.08 0.71 1.55 1.15 0.74 1.61
media_fa, aff 0.75 1.10 0.72 1.61 1.17 0.75 1.67
media_fa, a 0.74 1.27 0.83 1.79 1.33 0.87 1.86
A a 0.73 1.32 0.75 1.24 1.39 0.79 1.29
lun_asta_princ 0.62 0.69 0.55 1.33 1.60 0.99 2.51
media_fa 0.62 0.68 0.53 1.27 1.59 0.96 2.44
LLDP 0.62 0.71 0.56 1.37 1.54 0.94 2.36
lun_vett_orient 0.61 0.79 0.61 1.45 1.60 1.01 2.49
A 0.52 1.27 0.94 2.49 1.81 1.11 2.59

Tabella 3.3. Valori del coefficiente di
calcolate sia prima che dopo una procedura di cross validazione per i modelli multiregressivi che
superano il test della t di Student e soddisfano l'ipotesi di non multicollinearita tarati fissando la

variabile dipendente pari a Qjng.

determinazione corretto e delle statistiche di errore
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Variabile dipendente y = In(Qind) Prima del jack-knife Dopo il jack-knife
Descrittori R?54f RMSE MAE MAPE RMSEcy | MAEcy | MAPEcy
magnitudine, ¢, aff, Hmed_A 0.94 0.38 0.24 0.30 0.42 0.26 0.33
A, a, ¢, aff 0.94 0.37 0.24 0.31 0.40 0.26 0.33
A, sl_med1, c, aff 0.94 0.37 0.24 0.30 0.41 0.26 0.33
magnitudine, a, c, aff 0.93 0.40 0.25 0.30 0.44 0.27 0.32
A, ¢, aff, LC_4 0.93 0.38 0.24 0.30 0.42 0.26 0.32
magnitudine, a, ¢ 0.93 0.41 0.25 0.31 0.44 0.26 0.33
A, a, ¢ 0.93 0.40 0.25 0.33 0.43 0.27 0.35
Y_lat, A, a 0.92 0.39 0.25 0.34 0.41 0.27 0.37
Y_bar, A, a 0.92 0.39 0.25 0.35 0.41 0.27 0.37
AH,, aff, Hmed_A 0.92 0.38 0.26 0.36 0.41 0.28 0.38
magnitudine, a 0.91 0.42 0.26 0.37 0.43 0.27 0.38
A a 0.91 0.40 0.26 0.37 0.41 0.27 0.39
aff, Hmed_A 0.89 0.47 0.30 0.40 0.50 0.31 0.41
media_fa, a 0.88 0.42 0.27 0.41 0.43 0.28 0.43
diam_topol, a 0.87 0.45 0.28 0.43 0.47 0.29 0.45
Hmed_A 0.82 0.67 0.40 0.54 0.70 0.42 0.56
sl_med2 0.67 1.35 0.63 0.75 1.44 0.66 0.78
media_fa 0.66 0.78 0.53 0.84 0.79 0.55 0.88
lun_asta_princ 0.65 0.78 0.54 0.87 0.79 0.56 0.91
LLDP 0.64 0.79 0.56 0.88 0.80 0.57 0.92

Tabella 3.4. Valori del coefficiente di determinazione corretto e delle statistiche di errore
calcolate sia prima che dopo una procedura di cross validazione per i modelli multiregressivi che
superano il test della t di Student e soddisfano l'ipotesi di non multicollinearita tarati fissando la
variabile dipendente pari a In(Qing).

Dall’analisi delle statistiche di errore emerge chiaramente che i modelli
sviluppati ponendo y = In(Qin,s/A) oppure y = In(Q;,q) restituiscono valori di
RMSE, MAE e MAPE piu bassi rispetto a quelli che si ottengono considerando
una relazione lineare tra la variabile dipendente e la piena indice. In
particolare si evidenzia la totale inadeguatezza dei modelli multiregressivi
tarati a partire da y = Qj,q, che portano ad errori di stima estremamente
elevati (Tab. 3.3). Ponendo y = Q;/A si riscontra una riduzione delle
statistiche di errore, che, tuttavia, evidenziano errori di stima quasi doppi
rispetto a quelli che si riscontrano per y = In(Qina/A) oppure y = In(Qing)-

Concentrando l'attenzione sulle tabelle 3.2 e 3.4 si evidenzia come, al
diminuire del numero di variabili esplicative coinvolte, il valore delle statistiche
sui residui vada ad aumentare anche dell’ordine del 10%. Questo significa che
la variabilita delle portate indice viene spiegata meglio usando un buon
numero di descrittori. Alcuni tentativi con piu di 4 regressori non hanno invece

portato a sostanziali miglioramenti.
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In figura 3.1 e 3.2 vengono riportati i diagrammi diagnostici relativi ad alcuni

modelli multiregressivi tarati ponendo y = In(Qjng) 0 Yy = (Qind/A).
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Figura 3.1. Diagrammi diagnostici per la migliore relazione a 4 parametri tarata ponendo

y=In(Qina). In (a) si osserva il buon adattamento dei valori di Qs stimati a quelli osservati,

mentre in (b) si verifica la normalita dei residui. Analizzando (c) e (d) si nota che i residui

tendono a disporsi a ventaglio, evidenziando una lieve eteroschedasticita.
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Figura 3.2. Diagrammi diagnostici per la quinta migliore relazione a 4 parametri tarata ponendo
y=In(Qina/A). In (a) si osserva il buon adattamento dei valori di Qi,s/A stimati a quelli osservati
per portate specifiche inferiori a 1.5; per valori maggiori si nota una tendenza alla sottostima dei
valori osservati. In (b) si evidenzia la normalita dei residui, mentre in (c) e (d) si nota che gli
stessi residui tendono a disporsi lieve

a ventaglio, facendo emergere un problema di

eteroschedasticita.

Dall’analisi degli scatter plot emerge il buon adattamento dei valori stimati a
quelli osservati; in particolare la relazione a 4 variabili tarata per y = In(Qinqg)
porta a stimare valori di portata indice piu vicini a quelli osservati (Fig.3.1.a e
3.2.a). Per entrambe le relazioni & garantita la normalita dei residui, come &
possibile notare in figura 3.2.b e 3.3.b. L'apertura a ventaglio dei punti

riportati in figura 3.1.c, 3.1.d, 3.2.c, 3.2.d porta a riscontrare un problema di

(b)

(d)
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eteroschedasticita dei residui; tale andamento pud essere giustificato
dall’adozione della trasformazione logaritmica a causa della quale la reale
rappresentazione risulta deformata. In questo caso infatti sono i logaritmi dei
residui a dover avere varianza costante.

Per correggere l'eteroschedasticita si puo attribuire un peso differente alle
stazioni con piu osservazioni, andando a stimare i coefficienti della
regressione tramite i minimi quadrati pesati. Questo tentativo viene effettuato

nel successivo paragrafo.

3.2.1 Stime multiregressive pesate

Per verificare la possibilita di correggere I'eteroschedasticita e,
conseguentemente, migliorare le stime di Q;,¢/A, si effettua il confronto tra i
risultati ottenibili stimando i coefficienti di regressione con il metodo dei
minimi quadrati ordinari e quelli relativi ai minimi quadrati pesati. In
particolare si considerano le migliori regressioni che superano il test t di
Student relative al caso In(Q;,¢/A) riportate al paragrafo precedente (Tab.3.2).
Per i minimi quadrati pesati si utilizza come peso la radice della numerosita
campionaria n;, secondo la procedura descritta nel paragrafo 2.2.5. Per
effettuare tale confronto € necessario basarsi su statistiche di tipo oggettivo.
A tal fine si calcolano per entrambi i casi i valori di RMSE e di MAE pesati

(moltiplicando i residui per n,*?),

e il valore di MAPE, che essendo espresso in
percentuale, non risente del peso come indicato nella relazione 2.18 (Tab.3.5,
Tab.3.6).

Dal confronto tra le statistiche calcolate emerge che i due metodi portano a
risultati sostanzialmente analoghi; inoltre il valore dei coefficienti di
regressione risulta del tutto simile per i due metodi implementati. Per questi
motivi si ritiene preferibile adottare il metodo dei minimi quadrati ordinari,

complessivamente piu robusto dell’altro.
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Caso non pesato con y = In(Qina/A) Prima del jack-knife Dopo il jack-knife
Descrittori RMSE MAE MAPE RMSEc, | MAEo, | MAPEq,
AH,, CN, ¢, aff 0.35 0.23 0.29 0.39 0.25 0.31
lung_vett_orient, a, ¢, aff 0.38 0.23 0.30 0.41 0.25 0.33
pen_media_LDP, sl_med1, ¢, aff 0.40 0.25 0.31 0.44 0.27 0.34
lun_asta_princ, sl_med1, c, aff 0.38 0.24 0.30 0.43 0.26 0.33
A, a, cf, aff 0.37 0.23 0.31 0.40 0.25 0.33
lun_asta_princ, a, ¢ 0.40 0.25 0.33 0.43 0.27 0.35
lun_vett_orient, a, ¢ 0.41 0.25 0.33 0.43 0.27 0.35
AH,, ¢, aff 0.40 0.25 0.32 0.45 0.28 0.34
A, a, ¢ 0.40 0.25 0.33 0.42 0.26 0.35
LLDP, a, ¢t 0.40 0.25 0.33 0.43 0.27 0.35
lun_vett_orient, a 0.45 0.27 0.37 0.46 0.28 0.38
lun_asta_princ, a 0.45 0.27 0.37 0.46 0.28 0.39
LLDP, a 0.45 0.27 0.37 0.46 0.28 0.39
A a 0.44 0.27 0.37 0.46 0.28 0.39
media_fa, a 0.45 0.27 0.37 0.46 0.28 0.39
a 0.53 0.31 0.42 0.54 0.32 0.43
aff 0.53 0.33 0.45 0.54 0.34 0.46
Xbar 0.70 0.41 0.53 0.73 0.42 0.56
Xsc 0.69 0.41 0.54 0.72 0.42 0.57
LC_4 0.62 0.37 0.56 0.63 0.38 0.58

Tabella 3.5. Valori delle statistiche di errore calcolate sia prima che dopo una procedura di cross
validazione per i modelli multiregressivi che superano il test della t di Student e soddisfano
I'ipotesi di non multicollinearita, tarati fissando la variabile dipendente pari a /In(Qins/A) € con i
coefficienti di regressione B stimati con i minimi quadrati ordinari. Il valore di RMSE, MAE e MAPE
sono stati calcolati pesando i residui sulla radice della numerosita campionaria.
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Caso pesato con y = In(Qina/A)

Prima del jack-knife

Dopo il jack-knife

Descrittori RMSE MAE MAPE RMSEcy MAEcy MAPEcy
AH,, CN, ¢, aff 0.34 0.22 0.29 0.39 0.25 0.31
lung_vett_orient, a, ¢, aff 0.37 0.23 0.30 0.41 0.25 0.33
pen_media_LDP, sl_med1, ¢, aff 0.39 0.25 0.32 0.44 0.27 0.34
lun_asta_princ, sl_med1, ¢, aff 0.36 0.23 0.31 0.43 0.26 0.33
A, a, cf, aff 0.35 0.23 0.31 0.40 0.25 0.33
lun_asta_pring, a, ¢ 0.39 0.25 0.33 0.43 0.27 0.35
lun_vett_orient, a, ¢ 0.41 0.25 0.33 0.43 0.27 0.35
AH,, ¢, aff 0.39 0.25 0.32 0.45 0.28 0.34
A, a, ¢ 0.40 0.25 0.33 0.42 0.26 0.35
LLDP, a, ¢t 0.39 0.25 0.33 0.43 0.27 0.35
lun_vett_orient, a 0.45 0.28 0.38 0.46 0.28 0.38
lun_asta_princ, a 0.44 0.27 0.38 0.46 0.28 0.39
LLDP, a 0.44 0.27 0.38 0.46 0.28 0.39
A a 0.44 0.27 0.38 0.46 0.28 0.39
media_fa, a 0.45 0.28 0.38 0.46 0.28 0.39
a 0.52 0.31 0.41 0.54 0.32 0.43
aff 0.54 0.33 0.45 0.54 0.34 0.46
Xbar 0.72 0.41 0.54 0.73 0.42 0.56
Xsc 0.71 0.41 0.54 0.72 0.42 0.57
LC_4 0.62 0.37 0.55 0.63 0.38 0.58

Tabella 3.6. Valori delle statistiche di errore calcolate sia prima che dopo una procedura di cross
validazione per i modelli multiregressivi che superano il test della t di Student e soddisfano
I'ipotesi di non multicollinearita tarati fissando la variabile dipendente pari a In(Qins/A) € con i
coefficienti di regressione B stimati con i minimi quadrati pesati sulla numerosita campionaria. Il
valore di RMSE, MAE e MAPE sono stati calcolati pesando i residui sulla radice della numerosita

campionaria.

3.3 Stima basata sulla formula razionale

Si considera lo stesso gruppo di

70 stazioni

ricadenti

nell’Italia Nord

Occidentale esaminato nel paragrafo precedente e si stima la piena indice a

partire dalla (2.41), considerando un coefficiente di afflusso I%Z stimato a

partire da ragionamenti progressivi fatti sulla formula razionale, come indicato

nel paragrafo 2.3.6.

Per confrontare i risultati

ottenuti

tramite

le diverse

formulazioni

implementate, corrispondenti all'indice z variabile da 1 a 4, si & ritenuto utile
confrontare i valori di RMSE, MAE e MAPE calcolati fissando y=0Q,/A. In

particolare si analizzano le statistiche di errore calcolate sia prima che dopo

I'applicazione di una procedura di cross validazione (Tab.3.7 e Tab.3.8).
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Media aritmetica Media geometrica
Descrizione z ~ N
Kz,a RMSE MAE MAPE Kz’g RMSE | MAE MAPE
F.razionale 1 0.1355 0.59 0.43 0.80 0.1105 0.66 0.44 0.65
Corr. ARF; 2 0.1478 0.59 0.42 0.78 0.1211 0.66 0.44 0.64
Corr. Hmedia 3 0.2151 0.44 0.30 0.51 0.1928 0.49 0.32 0.46
Corr. Hmedia, aff 4 1.65 10" 0.35 0.23 0.39 1.52 10 0.35 0.23 0.37

Tabella 3.7. Confronto tra i valori di RMSE, MAE e MAPE calcolati prima della cross validazione
tramite le diverse relazioni riconducibili alla formula razionale. Le statistiche di errore vengono
calcolate determinando i coefficienti di afflusso sia a partire da una media aritmetica (g ) che

a partire da una media geometrica (Igzg).

Descrizione z KZ"’ 2.8
RMSEcy MAEcy MAPEcy | RMSEcy MAEcy MAPEcy
F.razionale 1 0.59 0.43 0.81 0.66 0.45 0.66
Corr. ARF; 2 0.60 0.42 0.79 0.67 0.45 0.65
Corr. Hmedia 3 0.44 0.30 0.51 0.49 0.32 0.47
Corr. Hmedia, aff 4 0.35 0.23 0.40 0.35 0.23 0.38

Tabella 3.8. Confronto tra i valori di RMSE, MAE e MAPE calcolati dopo la cross validazione
tramite le diverse relazioni riconducibili alla formula razionale. Le statistiche di errore vengono

calcolate determinando i coefficienti di afflusso sia a partire da una media aritmetica (g ) che

a partire da una media geometrica (Igzg).

Analizzando i risultati sopra riportati emerge che le stime effettuate usando la

media geometrica di f{z, conducono a valori di MAPE decisamente inferiori

rispetto al caso in cui f{z venga determinato a partire dalla media aritmetica

espressa dalla relazione (2.44). Per quanto riguarda il RMSE e il MAE si
riscontra invece la tendenza opposta; tuttavia si deve sottolineare che la
media aritmetica conduce a valori di RMSE e MAE di poco inferiori rispetto a
quella geometrica e, dunque, si ritiene la stima tramite media geometrica piu
efficiente di quella tramite media aritmetica.

E’ inoltre interessante notare come le correzioni introdotte nella formula
razionale conducano a un effettivo miglioramento della stima rispetto al caso
della (2.31). Si noti, tuttavia, come l'introduzione del fattore di riduzione
areale secondo la (2.32) non apporti un significativo contributo nello spiegare

la variabilita della piena indice. Al contrario, la correzione della formula
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razionale mediante la funzione della quota media, definita dalla (2.34), porta
a ridurre decisamente gli errori di stima, passando da una MAPE di 0.66 a
0.47 dopo la cross validazione. L’introduzione dell’afflusso medio contribuisce
a spiegare ulteriormente la variabilita della piena indice, e conduce, dopo la
cross validazione, a un errore medio assoluto di 0.38, quasi dimezzando il

MAPE che si aveva inizialmente applicando la (2.31).

3.4 Stima basata sui dati di portata massima giornaliera

Si e considerato un gruppo di 78 stazioni ricadenti nell’Italia Nord
Occidentale e nel Sud della Svizzera aventi almeno 10 dati contemporanei di
portata al colmo e di estremi giornalieri annui. Per ciascuna sezione j si €

proceduto al calcolo del coefficiente di punta, come:

cp =t (3.1)

Noti i valori di c, per le 78 stazioni esaminate si & effettuata una analisi
multiregressiva, sia nel campo lineare che in quello logaritmico, con lo scopo
di determinare quali parametri geomorfologici e climatici siano efficaci nel
ricostruire tale coefficiente.

E’ importante sottolineare che oltre ai parametri geomorfologici considerati nel
paragrafo 3.2 sono stati qui introdotti altri 4 descrittori: la media uoy € la
deviazione standard og, degli estremi giornalieri annui, oltre che i

corrispondenti contributi specifici areali ugg=pgg/A € Oqg= 0Ogg /A.

Dall'insieme delle possibili combinazioni lineari tra i descrittori considerati si

sono estratte le 5 migliori soluzioni con non piu di 4 variabili esplicative,

ordinate secondo il valore di Rjdj. Di queste sono state considerate

esclusivamente le regressioni i cui parametri spiegano significativamente la
variabilita della variabile dipendente cp, ossia superano il test t di Student con
livello di significativita a=1% e soddisfano l'ipotesi di non multicollinearita. In
tabella 3.9 vengono indicati i modelli multiregressivi che rispondono a tali
requisiti, accompagnati dai valori di RMSE, MAE e MAPE calcolati dopo una

procedura di cross validazione. In tabella 3.10 vengono invece riportati i valori
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delle statistiche di errore ottenuti dopo |'applicazione della procedura di jack-
knife.

Analizzando i risultati ottenuti € possibile notare come tutte le relazioni tarate
nel campo logaritmico presentino valori di RMSE, MAE e MAPE inferiori,
garantendo quindi maggiore affidabilita nella stima del coefficiente di punta.

Si sottolinea inoltre come tra i descrittori significativi ci siano quasi sempre la
deviazione standard delle portate giornaliere rapportata all’area o,y e un

parametro di quota, quale AH; o AH;.

Variabile dipendente y = ¢p Prima del jack-knife Dopo il jack-knife
Descrittori RMSE MAE MAPE RMSEc, | MAEc, | MAPEc,
UqQgs Oagr Xsc, SI_med1 0.26 0.20 0.11 0.28 0.22 0.12
1Qas Oggr Xbar,,SI_med1 0.26 0.20 0.11 0.28 0.22 0.12
Oqg, Oqg ;Xion, SI_med1 0.26 0.20 0.11 0.28 0.22 0.12
Oqg, Oqg ;Xbar, SI_med1 0.26 0.20 0.11 0.29 0.22 0.12
1Qgs Oags Xions Hmedia 0.26 0.20 0.11 0.29 0.22 0.12
Oqgs Oqg  Hmedia 0.28 0.22 0.12 0.30 0.23 0.12
Oqg, Xbar, SI_med1 0.28 0.21 0.11 0.31 0.23 0.13
Ogqg,Hmedia, lUN_asta_princ 0.28 0.22 0.12 0.31 0.23 0.12
Oqg, Hmedia, LLDP 0.28 0.22 0.12 0.31 0.23 0.13
Oqg, Hmedia, media_fa 0.28 0.21 0.12 0.31 0.23 0.13
Oqg, SI_med1 0.30 0.23 0.13 0.23 0.24 0.13
Oqg; Hmedia 0.31 0.24 0.13 0.33 0.25 0.13
Ogg, @ 0.31 0.23 0.12 0.34 0.24 0.14
Oqg, Xbar 0.32 0.23 0.12 0.34 0.24 0.13
Oqq, AH2 0.32 0.25 0.14 0.34 0.26 0.13
Oqg 0.36 0.26 0.14 0.38 0.28 0.14
Hmedia 0.37 0.28 0.15 0.38 0.28 0.15
a 0.38 0.27 0.14 0.40 0.28 0.15
Hag 0.39 0.27 0.14 0.39 0.28 0.15
Xbar 0.42 0.30 0.16 0.43 0.31 0.16

Tabella 3.9. Valore delle statistiche di errore calcolate sia prima che dopo una procedura di cross
validazione per i modelli multiregressivi che superano il test della t di Student e soddisfano

I'ipotesi di non multicollinearita tarati fissando la variabile dipendente y pari a cp.
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Variabile dipendente y = In(cp)

Prima del jack-knife

Dopo il jack-knife

Descrittori RMSE MAE MAPE | RMSEcy | MAEcy | MAPEcy
Oqg, AHy, lun_med_vers, a 0.26 0.18 0.10 0.28 0.20 0.10
Oqg, @, AH2 0.27 0.20 0.10 0.29 0.21 0.11
Oagr Xsc; AH 0.27 0.20 0.10 0.29 0.21 0.11
Oqgs Xbar, AHa 0.27 0.20 0.10 0.29 0.21 0.11
Oqgs Xsc, AHi 0.27 0.20 0.11 0.29 0.21 0.11
Oqgr Xbar, AH1 0.27 0.21 0.11 0.29 0.21 0.11
Oqg , AHa 0.29 0.22 0.11 0.30 0.22 0.12
Oqg s Hmedia 0.30 0.22 0.12 0.32 0.23 0.12
Ogg , SI_med1 0.30 0.22 0.12 0.31 0.23 0.12
Oqg, AH1 0.30 0.22 0.12 0.31 0.23 0.12
Hags Hmedia 0.31 0.25 0.12 0.34 0.23 0.12
Oqg 0.36 0.26 0.13 0.37 0.26 0.14
g 0.38 0.26 0.14 0.39 0.27 0.14
Hrmedia 0.37 0.27 0.14 0.39 0.28 0.15
a 0.39 0.27 0.14 0.40 0.28 0.14
AH, 0.38 0.30 0.16 0.39 0.31 0.16

Tabella 3.10. Valore delle statistiche di errore calcolate sia prima che dopo una procedura di

cross validazione per i modelli multiregressivi che superano il test della t di Student e soddisfano

I'ipotesi di non multicollinearita tarati fissando la variabile dipendente y pari a In(cp).
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4 Esame comparativo dei risultati dei modelli di

stima

4.1 Scelta del metodo per la stima della piena indice

In questo capitolo vengono riassunti i risultati ottenuti con i tre approcci
proposti per la stima della piena indice. Vengono indicate le configurazioni piu
efficienti di ciascun modello, e, successivamente, vengono confrontate con i

metodi di stima esistenti in letteratura.

4.1.1 Modello di regressione multipla

Alla luce delle statistiche di errore calcolate per i modelli multiregressivi
tarati fissando la variabile dipendente y pari a Qing, Qind/A, IN(Qing), IN(Qind/A),
riportate nel paragrafo 3.2, la relazione piu appropriata per la stima della

piena indice risulterebbe:

Qind
A

= 05926 . AH2—0.71 . CN—1.92 . C;.67 . affl.90 (4 1)

corrispondente alla migliore relazione a 4 parametri ottenuta per y=In(Qins/A).
Tuttavia tale relazione non risulta fisicamente congruente, poiché presenta un
valore negativo per I'esponente di CN. Quest’ultimo rappresenta un indice di
permeabilita del suolo, che assume valori vicini a 100 quando il terreno e
completamente impermeabile e tendenti a zero per terreni molto permeabili.
Poiché il deflusso aumenta al crescere dell'impermeabilita del suolo, il valore
di Qins pud essere legato a CN esclusivamente tramite un esponente positivo;
di conseguenza la (4.1) non é stata considerata utilizzabile.

La seconda migliore relazione ottenuta per la stima della piena indice & allora:

Q,,=1.5256-10"- 4% .4""° -c‘}:78 aff >’ (4.2)

per la quale valgono i diagrammi diagnostici di figura 4.1.
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Figura 4.1. Diagrammi diagnostici per la relazione multiregressiva (4.2). In (a) si osserva il buon

adattamento dei valori di Qin¢ stimati a quelli osservati. L'andamento dei residui (b) soddisfa il

requisito di normalita. In (c) e (d) viene riscontrata una apertura a ventaglio dei residui, che

indica una lieve eteroschedasticita.

In figura 4.2 viene rappresentata la distribuzione sul territorio esaminato dei

residui della regressione, definiti come la differenza tra il valore osservato e

stimato della piena indice rapportata all’'area e collocati sulla mappa in

relazione al baricentro del bacino. Si nota che i residui risultano distribuiti in

modo piuttosto uniforme sulla regione interessata dall’analisi; inoltre non si

notano zone in cui si verifica una sottostima o una sovrastima sistematica

delle portate indice osservate.
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Figura 4.2. Mappa con la distribuzione dei residui calcolati su Qing¢/A nei siti dell’Italia Nord
Occidentale relativi all’applicazione della formula multiregressiva (4.2).

4.1.2 Metodo basato sulla formula razionale

Alla luce dei risultati ottenuti tramite I'applicazione della formula razionale
corretta mediante indici morfologici, climatici e di uso dei suoli, riportati nel
paragrafo 3.3, viene scelta la relazione piu appropriata per la stima della
piena indice. In particolare la relazione pil adeguata risulta essere quella che
presenta il valore minore di MAPE, ovvero la (2.36), che riscritta con i

coefficienti risulta:

O, =K, 1, =1.5243-10"-C, -aff,-a,-4""", (4.3)

med > J

alla quale & associata una certa variabilita residua, che potrebbe essere
spiegata tramite l'inserimento nella (4.3) di ulteriori parametri geomorfologici.
In Appendice C si verifica che la variabilita residua associata alla (4.3) non
riesce ad essere spiegata in modo significativo da nessuna delle variabili

morfologiche e climatiche disponibili.
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In figura 4.3 viene indicata la distribuzione sul territorio esaminato dei residui
calcolati tramite la formula razionale, definiti come la differenza tra il valore
osservato e stimato della piena indice rapportata all’area e collocati sulla
mappa in relazione al baricentro del bacino. Si nota che i residui risultano
distribuiti in modo piuttosto uniforme sulla regione interessata dall’analisi;
infatti non si notano zone in cui si verifica una sottostima o una sovrastima

sistematica delle portate indice osservate.

Figura 4.3. Mappa con la distribuzione dei residui calcolati su Qin¢/A nei siti dell’Italia Nord

Occidentale relativi all’applicazione della formula razionale (4.3).

4.1.3 Metodo basato sulla trasformazione estremi giornalieri - colmi

Dovendo scegliere tra le diverse relazioni tarate nel campo logaritmico
quella da impiegare per la valutazione del coefficiente di punta cp, tramite il
quale & possibile calcolare la piena indice a partire dalla media delle portate
giornaliere massime annue, €& necessario individuare una formula

parsimoniosa, espressa in funzione di parametri facilmente determinabili.
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In particolare la scelta € ricaduta sulla migliore regressione a 3 parametri

tarata fissando la variabile dipendente y pari a In(cp):
cp =4.0694-0,7 - AH,™" 0", (4.4)

per la quale si ha un errore medio percentuale del 10% prima della cross
validazione e dell'11% dopo il jack-knife.

In figura 4.4 viene indicata la distribuzione sul territorio esaminato dei residui
calcolati tramite equazione (4.4), definiti come la differenza tra il valore
osservato e stimato della piena indice rapportata all’'area e collocati sulla
mappa in relazione al baricentro del bacino. Anche in questo caso i residui
risultano distribuiti in modo piuttosto uniforme sulla regione interessata
dall’analisi.

Legend Legend
Residui DTM [m sim]

e 08200540 [ -12-28671
0539- 0009 | ]286711-58542
0.098-000s | ] 585.421-931204
0.010- 0411 [ ]931.295-132433
0112 - 0347 [ 132434 - 18117
0.345 - 0,668 [ 181171 -234624

[ J]234625-3997

s 000 @

Figura 4.4. Mappa con la distribuzione dei residui calcolati su Qin¢/A nei siti dell’Italia Nord

Occidentale relativi all’applicazione della formula razionale (4.4).
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4.2 Confronto tra i metodi proposti su gruppi omogenei di

bacini

Al fine di confrontare le prestazioni dei modelli prescelti nel paragrafo 4.1
si ritiene utile valutare il loro comportamento non solo globalmente su tutte le
sezioni esaminate, ma anche su gruppi ristretti di bacini. Questi ultimi, in
particolare, sono stati formati raggruppando in base ai valori di area e di
quota media i 70 bacini ricadenti in Piemonte, Val d’Aosta, Lombardia con
almeno 10 dati di portata al colmo e di estremi giornalieri. In entrambi i casi
sono stati determinati tre differenti gruppi, per ciascuno dei quali & stato
calcolato il valore di MAPE, cosi da valutare la qualita dei modelli prescelti nel
paragrafo precedente.

La suddivisione operata in base al valore di area porta a selezionare 28 bacini
con superficie inferiore ai 100 km?, 35 con area compresa tra 100 e 1000
km?, e 7 di dimensioni maggiori.

Esaminando i valori di MAPE riportati in tabella 4.1 emerge chiaramente come
il metodo di trasformazione estremi giornalieri — colmi risulti particolarmente
adeguato per la stima della piena indice nei bacini medio - piccoli, che,
peraltro, rappresentano la quasi totalita dei bacini oggetto del presente
lavoro. Per quanto riguarda i bacini di pianura, caratterizzati da elevati valori
di area, si riscontra la sostanziale equivalenza tra gli errori derivanti
dall'utilizzo della relazione multiregressiva (4.2) e dal metodo di
trasformazione estremi giornalieri — colmi. La formula razionale (4.3), pur
senza presentare valori di MAPE particolarmente alti, conduce a errori
maggiori rispetto agli altri due metodi.

La suddivisione dei bacini in funzione della quota media ha portato a
considerare 32 bacini di alta quota (Hmedis > 2000 m), 21 con altitudine media

compresa tra 1000 e 2000 m, e 17 aventi quota inferiore a 1000 m

Metodo A<100 km? 100 <A<1000 km? A>1000 km?
Relaz. multiregressiva (4.2) 0.36 0.29 0.21
Formula razionale (4.3) 0.43 0.34 0.29
Trasf. giornalieri-colmi con cp (4.8) 0.11 0.15 0.20

Tabella 4.1. Valori di MAPE calcolati per i modelli prescelti nel paragrafo 4.1 valutati su gruppi

omogenei di stazioni definiti in base al valore di area.
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Analizzando i valori di MAPE indicati in tabella 4.2 si nota che il metodo di
trasformazione estremi giornalieri — colmi conduce anche in questo caso a
errori di stima inferiori rispetto agli altri modelli analizzati; tuttavia si
evidenzia come per i bacini con quota media inferiore a 1000 m esso produce
risultati analoghi alla formula razionale (4.3). Per le sezioni a quote medio -
alte la relazione multiregressiva € invece da preferire alla formula razionale,
fermo restando il miglior comportamento del metodo di trasformazione

giornalieri - colmi.

Metodo Hmedia<1000 m | 1000 <H1;e¢ia<2000 m | Hpmedia>2000 m
Relaz. multiregressiva (4.2) 0.25 0.28 0.35
Formula razionale (4.3) 0.19 0.43 0.43
Tr. giornalieri-colmi con cp (4.8) 0.19 0.14 0.10

Tabella 4.2. Valori di MAPE calcolati per i modelli prescelti nel paragrafo 4.1 valutati su gruppi

omogenei di stazioni definiti in base al valore di quota media.

4.3 Condizioni di applicabilita delle relazioni proposte

Una volta stabilita, per ciascuna metodologia di stima analizzata, la
relazione piu appropriata per la valutazione della piena indice, &€ necessario
determinare quali siano le condizioni nelle quali & opportuno utilizzare
ciascuna formula. In particolare questo si traduce nella:

— determinazione della numerosita n.;, di portate al colmo al di sotto
della quale ¢ preferibile ricorrere a un metodo di stima regionale, come
I'approccio multiregressivo o la formula razionale, piuttosto che ad una
stima at site, ovvero a una stima empirica di Q;,y effettuata a partire
dal campione di osservazioni disponibile per la stazione in esame;

- determinazione della numerosita ng mi» di estremi giornalieri annui al di
sopra della quale e opportuno ricorrere a un metodo di trasformazione
giornalieri — colmi piuttosto che a un metodo di stima regionale, quale
I"approccio multiregressivo o la formula razionale;

— individuazione della relazione tra nm;, ed ng rispettivamente la

numerosita della serie delle portate al colmo e la numerosita di estremi
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giornalieri, che costituisce la soglia al di sopra della quale & preferibile
ricorrere ad una stima empirica a partire dalle osservazioni di Q.
piuttosto che ad un metodo di trasformazione giornalieri — colmi.

La valutazione delle condizioni di applicabilita associate a ciascuna relazione &

legata al valore del coefficiente di variazione di Qjng:

GQ_
CV, =l (4.5)
" Qind

Nel caso della stima empirica, sostituendo nella (4.5) la definizione (2.3) di

Oy, 1 S| ottiene:

v,
v, =—>=2 (4.6)

Oind emp \/; !

dove CVy e il coefficiente di variazione della serie di portata al colmo
considerata.

Per quanto riguarda la relazione multiregressiva prescelta, la stima della piena
indice viene effettuata tramite la (4.2), a cui & associata una varianza
calcolata secondo la (2.21). Nel caso specifico si riscontra che il coefficiente di
variazione risulta circa costante per le j stazioni in esame (si veda la tabella
5.1):

Cr,

Ond regr

=0.423; (4.7)

-1
infatti il termine a(XTX) a’ nell’equazione (2.19) risulta trascurabile rispetto

ad 1.
Anche nel caso della formula razionale il coefficiente di variazione assume il

medesimo valore in ciascuna delle j stazioni, e in particolare risulta pari a:

Cr,

Ot = 0.437. (4.8)
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Per quanto riguarda la trasformazione estremi giornalieri — colmi, stimando la
piena indice secondo la relazione (2.51), in cui il coefficiente di punta c, €
calcolato con la relazione a 3 parametri (4.4), e la deviazione standard a

partire dalla (2.54), € possibile scrivere:

Cv,

o, = \/CVCi CV +CV +CV, (4.9)

in cui:

- CVC,, rappresenta il coefficiente di variazione di cp, che risulta circa

costante (per ragioni analoghe a CV, ) e paria 0.141;

nd 1

Cv,
- CV# =% & il coefficiente di variazione degli estremi giornalieri.
¢ n

g

Qualora si voglia stimare la piena indice Q;,q in un certo sito, strumentato o
non, € necessario individuare quali siano le condizioni nelle quali & preferibile
applicare ciascun metodo di stima. A tale scopo € inoltre utile costruire, per
ciascuna sezione esaminata, un grafico nel quale riportare I'andamento dei
coefficienti di variazione stimati in funzione del numero di osservazioni a
disposizione. In figura 4.5 viene riportato il caso della Dora Baltea ad Aosta e
della Dora Riparia a S.Antonino. In entrambi i casi il valore del CV associato

alla relazione multiregressiva (4.2) e alla formula razionale (4.3) resta

costante al variare di n e di ng; al contrario i coefficienti di variazione CV,

Oind emp '

associato alle portate al colmo osservate, e CVQ , relativo al campione di

ind g
estremi giornalieri, decrescono al crescere della dimensione campionaria,
secondo le relazioni (4.6) e (4.9). Analizzando il caso della Dora Baltea ad
Aosta (Fig. 4.5.a) emerge che con 1 solo dato di portata al colmo si riesce ad
ottenere una stima migliore di quella ottenibile tramite i metodi regionali; per
quanto riguarda gli estremi giornalieri si devono invece avere almeno 2 dati
per ottenere valori di CV inferiori rispetto a quelli associati alla formula

razionale e alla relazione multiregressiva. Si nota inoltre che la curva relativa

a Cr

Oind emp

sta sempre al di sotto di quella associata a CVQ_d ; questo significa
.



64

che con 1 solo valore di portata al colmo si ottiene una stima di Q,, piu

affidabile rispetto a quella ottenibile tramite la (4.4).

Per la Dora Riparia a S.Antonino (Fig.4.5.b) si riscontra che fino a 9 dati di
portata al colmo & preferibile ricorrere al metodo di trasformazione estremi
giornalieri - colmi, mentre al di sopra € piu indicata una stima at site a partire
dalle osservazioni al colmo. I metodi regionali, quali formula razionale o
relazione multiregressiva, sono consigliabili soltanto qualora si abbiano meno

di 2 dati di portata al colmo.

Dora Baltea ad Aosta Dora Riparia a S.Antonino
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Figura 4.5. Andamento dei coefficienti di variazione in funzione della dimensione campionaria.

L'analisi effettuata sui due bacini in figura 4.5 pu0 essere generalizzata
calcolando la numerosita minima di portate al colmo al di sopra della quale &
preferibile ricorrere a una stima at site rispetto a un metodo di stima
regionale; a tal fine si eguaglia la (4.6) al valore del coefficiente di variazione
calcolato per il metodo che si vuole analizzare. Ad esempio per la relazione

multiregressiva vale che:

v,
—2=cv, |, (4.10)
nmin ind regr
da cui segue:
cv,
n. :—CV2 (4.11)

Oind rear

(b)
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Analogamente per la formula razionale:

cv,
nmin = 2 ! (4 1 2)
C VQind,m:

che, per la Dora Riparia a S.Antonino (4.5b), risulta pari a 1.2.
Nel caso in cui si voglia verificare la numerosita minima per la quale e

conveniente utilizzare il metodo di trasformazione estremi giornalieri — colmi

si ricorre a una relazione ottenuta sostituendo l'espressione di CVy nella
g

(4.9). In particolare per la formula multiregressiva si ottiene:

2 2 2
_ cv, -CVQg +CVQg

n, . = , (4.13)
& v, ——CV?
mentre per la formula razionale:
CV:-Cv, +CV,
Mgmin =3 o (4.14)
’ Ve ~CVe,

L'individuazione della relazione tra n ed ng al di sopra del quale conviene
ricorrere alla stima empirica effettuata a partire dal campione di portate al
colmo disponibile piuttosto che ad un metodo di trasformazione giornalieri -

colmi, viene determinata risolvendo I'equazione:

cv? Cv, cp?
V2 — ey 0 (4.15)
r n, r n, n..

Per avere delle indicazioni di massima riguardo la numerosita equivalente,
valide per tutte le sezioni esaminate, si sono calcolati i valori di numerosita
equivalente per tutte le stazioni, i quali sono stati poi mediati ottenendo i
risultati riportati in tabella 4.3.

Analizzando i risultati indicati in tabella emerge chiaramente I'importanza di

avere dati di portata osservati nelle stazioni di misura. Infatti una serie storica
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anche poco consistente in una certa sezione, consente di effettuare una stima
della piena indice migliore rispetto a quella ottenibile con i metodi di stima
regionale tarati nel presente lavoro o sviluppati in precedenza da altri Autori
per il territorio in esame (De Michele e Rosso, 2001; Villani, 2002; Ciaponi e
Moisello, 1988).

Numerosita L
equivalente Descrizione
Conviene utilizzare la stima empirica sulla serie di Qs piuttosto che la formula
Poin > 2.4 multiregressiva (4.2)
Conviene utilizzare la stima empirica sulla serie di Qs piuttosto che la formula
Min > 2.2 razionale (4.3)
Conviene utilizzare il metodo di trasformazione estremi giornalieri — colmi con
Mg min> 1.6 il cp stimato secondo la (4.8) piuttosto che la formula multiregressiva (4.2)
Conviene utilizzare il metodo di trasformazione estremi giornalieri — colmi con
Mgmin > 1.8 il cp stimato secondo la (4.8) piuttosto che la formula razionale (4.3)

Tabella 4.3. Valori della numerosita equivalente utile a definire le condizioni di applicabilita di

ciascun metodo in ragione del numero di osservazioni disponibili.

Mediamente la numerosita minima di portate al colmo n,;, al di sopra della
quale conviene ricorrere ad una stima at site piuttosto che al metodo di
trasformazione a partire dagli estremi giornalieri risulta pari a 1.6. Tale
numerosita risulta estremamente variabile da un caso all’altro: a partire infatti
da valori di 1 (ottenuto per I'Elvo a Sordevolo) si arriva ad una numerosita
equivalente di 50 (per il Varaita a Rore).

Dalla tabella 4.3 emerge lI'importanza di avere misure di portata nella sezione
di interesse, sia in termini di estremi giornalieri che di estremi al colmo. In
particolare & interessante notare come I'utilizzo della serie storica delle
portate giornaliere massime annue conduca, qualora siano note poche
misurazioni, a risultati comparabili a quelli ottenibili tramite la serie delle
portate al colmo. Cio € dovuto al fatto che le serie di estremi giornalieri
utilizzate nel presente studio presentano minore variabilita delle serie
corrispondenti di portata al colmo. Questo comporta una sostanziale
equivalenza tra l'errore di stima introdotto tramite una trasformazione della
media degli estremi giornalieri in Q;,q € I'errore associato alla stima empirica

della piena indice.
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4.4 Intervalli di confidenza

Utilizzando le stime della varianza (o del coefficiente di variazione)
riportate nel paragrafo 4.3 si possono determinare gli intervalli di confidenza
della stima della piena indice ottenuta con uno qualunque dei quattro metodi
considerati nel presente volume.

La determinazione degli intervalli di confidenza richiede la conoscenza

dell'intera distribuzione di probabilita della piena indice: i limiti inferiore e

superiore, {me(a),lsup(a)}, dell'intervallo di confidenza simmetrico, con

coefficiente di confidenza (ossia, probabilita di ricadere all'interno

dell'intervallo di confidenza) « , possono infatti essere stimati tramite:
o a
linf (0() - §Qind (05 _Ej > lsup (a) = aJZQ,-M (05 +Ej ’

dove fQM (p) rappresenta il quantile della distribuzione della piena indice
associato ad una probabilita p. Per determinare i limiti degli intervalli di

confidenza & quindi sufficiente trovare la generica espressione per stimare il

a a
quantile della piena indice, e poi sostituire p = 0.5—3 e p=05 +3.

4.4.1 Stima empirica

Nel caso della stima empirica della piena indice si ha che la piena indice
viene stimata come il valor medio dei valori di portata al colmo di piena
disponibili nella sezione di interesse. La distribuzione della piena indice

tendera dunque, per valori di n elevati, ad una distribuzione normale con

e coefficiente di variazione ottenuto dall’equazione (4.6).

Qind - Qind,emp

Qipa -emp Qind emp

media paria Q

ind ,emp

La variabile casuale ha pertanto una distribuzione normale

standardizzata (ossia, con media zero e varianza unitaria), ed il quantile della

piena indice con probabilita p puo essere stimato come

v,
$0. (P) = Ountony (HCVQ,-,,d,m 'Zp) =Oitemp | 1+ In P (4.16)
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dove z, e il quantile con probabilita p della variabile normale standardizzata.

E’ chiaro che I'ampiezza dell'intervallo di confidenza ottenuto dall’applicazione
dell’equazione (4.16) dipende dalla dimensione campionaria n.
L'approssimazione data dall'impiego della distribuzione normale per
rappresentare la distribuzione della media campionaria & buona per n > 10,
ed € comunque accettabile per n > 5. Quando si considerano dimensioni
campionarie piu basse bisognerebbe tener conto dell’effettiva distribuzione
generatrice dei dati, che & tuttavia incognita.

Per quantificare, seppur in maniera approssimata, l'incertezza associata alle
stime empiriche della piena indice, si & scelto di inserire nella (4.16) il valor

medio su tutte le serie dei coefficienti di variazione delle portate,

CV, =0.650, e di costruire due tabelle degli intervalli di confidenza al variare

di n, rispettivamente con coefficiente di confidenza a=0.3 (Tab. 4.4) e
a=0.7 (Tab. 4.5). Dato che le tabelle cosi costruite, per la loro generalita,
hanno comunque significato solo orientativo, si € scelto di estendere |'utilizzo

dell’equazione (4.16) anche per valori di n inferiori a 5.

4.4.2 Modello di regressione multipla
Nel caso dellimpiego della formula multiregressiva (4.2) per stimare la
piena indice si ha che Q,, ha la stessa distribuzione dei residui della

regressione; dato che la regressione e stata calibrata nel campo logaritmico,

ln[Qind ]_ g

si ha dunque che la variabile casuale L, dove § e 9, sono la

2
media e la deviazione standard di ln[de], ha una distribuzione normale

standardizzata. Il quantile si calcola dunque come:

S0, (P)=6Xp[l91 +l922,,], (4.17)

con & =In [Qind’rng —%ln [1 + CVZQ’_W{ ] e 9= \/ln [1 + CWQMW ] , ottenute

con le classiche formule per determinare i parametri di una distribuzione

lognormale. Sostituendo nella (4.17) si ottiene:
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eXp |:Zp \/ln (1 + CVZQ,-,,d,regr ) jl
é:de (p) = Qi"d”‘e " |

L'equazione (4.18) e chiaramente indipendente dalla dimensione campionaria,

(4.18)

derivando da una regressione lineare. I risultati dell’applicazione di tale

equazione, utilizzando un valore medio su tutte le serie di CV, =0.423,

Q[nd,regr
sono riportati in Tabella 4.4 e Tabella 4.5 per coefficienti di confidenza 0.3 e
0.7. Si noti che gli intervalli di confidenza in tal caso non risultano simmetrici

intorno al valore stimato. Tuttavia I'asimmetria non &€, come ci si potrebbe

attendere, tale da portare a valori di / () piu vicini al valore stimato

rispetto a /

sup

(), ma accade il contrario. La ragione di questo risultato sta

nella combinazione di due effetti: i ridotti valori dei coefficienti di confidenza
utilizzati, ed il fatto che il valore stimato non € il valore mediano della

distribuzione lognormale, ma invece il valore medio, cosa che sposta il valore

stimato verso valori piu elevati, ossia proprio verso lsup(a). Qualora si fossero
scelti coefficienti di confidenza piu elevati, per esempio a =0.9, tale effetto

non si sarebbe riscontrato, perché I'asimmetria positiva della distribuzione

lognormale sarebbe risultata dominante rispetto allo spostamento tra media e

mediana, producendo valori di Zsup(a) piu lontani dal valore stimato rispetto a

linf (a) .

4.4.3 Metodo basato sulla formula razionale

Il caso della formula razionale & del tutto analogo a quello della relazione
multiregressiva, dal momento che anche per la formula razionale si ha che i
residui (e quindi anche Q, ,) tendono ad avere una distribuzione lognormale.

Il parametro K della formula razionale & stato infatti stimato tramite media

geometrica (si veda paragrafo 3.3). Di conseguenza i quantili della

distribuzione di (Q,, possono ancora essere determinati impiegando una

relazione analoga alla (4.18), ossia
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exp [zp \/ln (1 + CV2QMM ) }
ngd (p ) = Qind Jraz W .
Oind ez

Anche in questo caso si ha che l'equazione (4.19) e indipendente dalla

(4.19)

dimensione campionaria. I risultati dell’applicazione di tale equazione,

utilizzando un valor medio su tutte le serie di CVQ,d . =0.437, sono riportati

Sra.

in Tabella 4.4 e Tabella 4.5 per coefficienti di confidenza 0.3 e 0.7.

4.4.4 Metodo basato sulla trasformazione estremi giornalieri-colmi

Nel caso della stima della piena indice tramite trasformazione estremi
giornalieri-colmi si ha che la distribuzione della piena indice risulterebbe pari

al prodotto di una distribuzione lognormale (distribuzione del coefficiente di

punta c,, stimato tramite regressione tarata nel campo logaritmico) e di una

distribuzione normale (distribuzione della media campionaria dei valori
giornalieri). Tale distribuzione non ha forma analitica nota, cosa che
richiederebbe di determinare i valori dei quantili per via numerica. Si e
tuttavia verificato che per dimensioni campionarie maggiori di 10 tale

distribuzione & approssimabile in maniera ottima utilizzando una distribuzione

lognormale con media Q,,, e coefficiente di variazione ottenuto

dall’equazione (4.9). L'approssimazione rimane accettabile per n,>5, mentre

perde di validita per dimensioni campionarie ancora minori, dimensioni per le
quali viene comunque a decadere anche l|‘approssimazione della media
campionaria dei valori giornalieri tramite una distribuzione normale. Si &
pertanto scelto di impiegare I'approssimazione lognormale, ossia di stimare i
quantili, utili per determinare i limiti degli intervalli di confidenza, tramite la

relazione:

explz, | 14— % oy %
exp[zp /111(1+CV2QW)} P % [ n, v on,

§Q (p):Q'ndg =0,
ind ’ 2 -8 2 2 2
1+cv?, \/1 e e T

. (4.20)




71

L'ampiezza dell'intervallo di confidenza ottenuto dall’applicazione

dell’equazione (4.20) dipende dalla dimensione n, del campione di dati

giornalieri. Anche in questo caso si & scelto di utilizzare in Tabella 4.4 ed in

Tabella 4.5 un valore medio su tutte le serie di CV, =0.141 e di
CVQ =0.503. Di nuovo, dato il carattere solo orientativo delle tabelle, si &

scelto di estendere Il'utilizzo dell’equazione (4.26) anche per valori di n,

inferiori a 5.
Stima empirica Formula regressiva
M Limite inferiore Limite superiore Limite inferiore Limite superiore
1 0.75  Qind,emp 1.25  Qind,emp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
2 0.82  Qind,emp 1.18 Qind,emp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
3 0.86  Qind,emp 1.14  Qindemp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
5 0.89  Qing,emp 111 Qindemp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
10 0.92  Qing,emp 1.08  Qind,emp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
15 0.94  Qindemp 1.06  Qind,emp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
20 0.94  Qindemp 1.06  Qind,emp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
30 0.95  Qind,emp 1.05 Qind,emp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
50 0.96  Qind,emp 1.04 Qind,emp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
70 0.97  Qind,emp 1.03  Qindemp 0.79  Qind,regr 1.08  Qind,regr
Formula razionale Trasformazione giornalieri - colmi
e Mo Limite inferiore Limite superiore Limite inferiore Limite superiore
1 0.78  Qind,raz 1.08 Qindraz 0.73  Qind,g 1.07  Qind,g
2 0.78  Qind,raz 1.08  Qind,raz 0.81  Qing,g 1.08 Qingg
3 0.78  Qind,raz 1.08  Qind,raz 0.84  Qing,g 1.07  Qindg
5 0.78  Qind,raz 1.08  Qind,raz 0.87  Qind,g 1.07  Qind,g
10 0.78  Qind,rez 1.08 Qing,raz 0.90 Qindg,g 1.06 Qingg
15 0.78  Qind,rez 1.08 Qing,raz 0.91  Qindg,g 1.06 Qingg
20 0.78  Qind,raz 1.08  Qind,raz 0.92  Qinda,g 1.05 Qingg
30 0.78  Qind,raz 1.08 Qind,raz 0.92  Qinda,g 1.05 Qindg
50 0.78  Qind,raz 1.08  Qind,raz 0.93  Qindg,g 1.05 Qingg
70 0.78  Qind,rez 1.08  Qind,rez 0.93  Qind,g 1.05 Qindg

Tabella 4.4. Intervalli di confidenza associati ai diversi metodi di stima per a = 0.3.

Dall’analisi delle Tabelle 4.4 e 4.5 si riscontra come I'ampiezza degli intervalli
di confidenza tenda ad essere molto piu elevata quando si applicano metodi
regionali di stima, quali le formule regressive o la formula razionale, cosa

peraltro del tutto intuibile. E' infatti sufficiente avere una dimensione
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campionaria pari a 2-3 elementi per avere degli intervalli di confidenza relativi
alla stima diretta (colonna 1) piu vicini al valore stimato di quelli delle colonne
2 e 3 . Il valore particolarmente basso della numerosita equivalente, per
quanto al di sotto di quanto ci si aspettava, € del tutto consistente con quanto
riscontrato in un analogo studio regionale delle portate di piena nel Regno
Unito (Robson e Reed, 1999), da cui risulta addirittura che & sufficiente un
solo anno di misura (Tab. 2.2, pag. 10, Vol. 3) per avere una stima empirica
altrettanto efficiente di quella regionale. Tale risultato non € quindi da
ascrivere alla scarsa qualita delle relazioni regionali per stimare la piena indice
ottenute nel presente volume, ma & piuttosto un chiaro sintomo

dell’elevatissimo valore dei dati per ottenere stime migliori delle variabili di

progetto.
Stima empirica Formula regressiva
Mo Limite inferiore Limite superiore Limite inferiore Limite superiore
1 0.33  Qingemp 1.67 Qindemp 0.60  Qingreqr 1.40  Qindreor
2 0.52  Qindemp 1.48  Qind,emp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
3 0.61  Qindemp 1.39  Qind,emp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
5 0.70  Qind,emp 1.30  Qind,emp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
10 0.79  Qind,emp 1.21  Qind,emp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
15 0.83  Qind,emp 1.17  Qind,emp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
20 0.85  Qind,emp 1.15  Qindemp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
30 0.88  Qind,emp 112 Qindemp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
50 0.90  Qindemp 1.10  Qind,emp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
70 0.92  Qind,emp 1.08 Qind,emp 0.60  Qind,regr 1.40  Qind,regr
Formula razionale Trasformazione giornalieri - colmi
s Mo Limite inferiore Limite superiore Limite inferiore Limite superiore
1 0.59  Qind,rez 1.41  Qing,raz 0.53  Qindg 1.48 Qingg
2 0.59  Qind,raz 1.41  Qindraz 0.63  Qind,g 1.37  Qindg
3 0.59  Qind,raz 1.41  Qindraz 0.68  Qind,g 1.32  Qingg
5 0.59  Qind,raz 1.41  Qind,raz 0.74  Qind,g 1.27  Qindg
10 0.59  Qind,raz 1.41  Qindraz 0.79  Qind,g 1.22  Qindg
15 0.59  Qind,rez 1.41  Qind,raz 0.81  Qindg 1.20  Qindg
20 0.59  Qind,rez 1.41  Qing,raz 0.82  Qindg 1.19 Qingg
30 0.59  Qind,rez 1.41  Qing,raz 0.83  Qindg 1.17  Qinag
50 0.59  Qind,raz 1.41  Qind,raz 0.84  Qind,g 1.16  Qingg
70 0.59  Qind,raz 1.41  Qind,raz 0.84  Qind,g 1.16  Qingg

Tabella 4.5. Intervalli di confidenza associati ai diversi metodi di stima per o = 0.7.
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5 Applicazione dei metodi di stima della piena
indice

Nei precedenti capitoli sono stati analizzati diversi approcci utili alla
valutazione della piena indice. In particolare sono state sviluppate un’analisi
multiregressiva, un approccio basato sulla formula razionale e, infine, & stato
predisposto un metodo di trasformazione della media degli estremi giornalieri
in portata indice. Inoltre,ne & stata effettuata una stima empirica a partire dal
campione di osservazioni disponibile per le sezioni strumentate.

Una volta stabilita per ciascuna metodologia la relazione pil adeguata per la
stima della piena indice (paragrafi 4.1 e 4.2), & possibile applicarla in tutti i
bacini analizzati nel presente lavoro. Nella tabella che segue vengono
riportate le stime di Q¢ secondo i diversi metodi, accompagnate dalla
corrispondente incertezza di stima, valutata in termini di coefficiente di
variazione della piena indice. In particolare per i bacini strumentati sara
presente la stima empirica di Q;,q, mentre per quelli non strumentati sara
possibile effettuare la stima solo con i metodi regionali, quali I'analisi
multiregressiva e la formula razionale. Si & ritenuto utile indicare anche la
numerosita delle misurazioni di portata giornaliera e al colmo disponibili, in
modo da poter associare a ciascuna stazione il metodo pil appropriato per la

stima della piena indice, secondo i criteri riassunti in Tabella 4.3.
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Parte II:

Stima della curva di crescita
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6 Metodi di stima della curva di crescita: stima

degli L-coefficienti

Nelle classiche procedure di analisi di frequenza regionale Ia
determinazione delle curve di crescita viene effettuata suddividendo i dati in
regioni statisticamente omogenee ed attribuendo ad ogni regione omogenea
una diversa curva di crescita, ottenuta adattando ai dati opportune

distribuzioni la cui forma si ritiene nota a meno di un numero finito p di

parametri incogniti 491,...,49p. Ne consegue che Kj(T) puo essere intesa come

K(T; 6,,...,8,), con i parametri 6,,...,6, che assumono valori diversi in

ognuna delle sottoregioni considerate.

Hosking e Wallis (1997) suggeriscono di stimare i p parametri incogniti della
distribuzione tramite il metodo degli L-momenti (Appendice C), che, al
contrario dell’'usuale metodo dei momenti, risulta particolarmente indicato per
la stima da campioni poco numerosi, ed € meno soggetto dell’altro alla
distorsione di stima.

I metodo degli L-momenti consiste nell’esprimere i parametri della

distribuzione di probabilita (ossia della curva di crescita) in funzione degli L-

momenti della distribuzione, L,,...,L, , ottenendo Ky(T;L,,...,L,), e

successivamente nell’eguagliare i p L-momenti campionari ai corrispondenti L-
momenti della distribuzione. Se si considera ancora che la curva di crescita &
adimensionale, per essa si ha che L;=1 (L; rappresenta la media della curva
di crescita). Tenendo conto che i modelli probabilistici comunemente utilizzati
nelle analisi regionali hanno di solito 3 (p = 3) oppure 4 (p = 4) parametri
risulta conveniente esprimere la curva di crescita tramite descrittori statistici

adimensionali, definiti come (si veda I'’Appendice C),

B~

L=t =B 1

cv ! ca !
1 L 2

L,

kur =
LZ

adatti a rappresentare rispettivamente la variabilita, l'asimmetria e
I'appiattimento della curva di crescita. Si perviene pertanto ad una

rappresentazione della curva di crescita del tipo

K{(T;L.,L,)

cv?
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se p =3, oppure

K{(T,L,..,L,.,,L,,)

quando p =4.

Uno svantaggio dell’analisi regionale classica appena descritta € la necessita
di ricorrere ad una suddivisione in regioni al cui interno si suppone che possa
applicarsi un‘unica curva di crescita. Sia quando le sottoregioni sono costituite
su base geografica, sia quando si aggregano i bacini in base ai valori di
opportuni descrittori geomorfoclimatici (cluster analysis) si incorre nel
problema che la curva di crescita presenta brusche discontinuita nel passaggio
da una regione ad un’altra. Inoltre non sono sempre chiare le modalita di
definizione del numero di sottoregioni da considerare nell’analisi. Infine, le
procedure di verifica dell'omogeneita statistica dei campioni raggruppati nelle
sottoregioni sono spesso inefficienti (Viglione et al., 2007) e, qualora
venissero impiegate le procedure piu selettive, si verrebbero ad identificare
regioni troppo piccole, ossia con troppi pochi dati, perché si possa garantire
una buona accuratezza delle stime con tempi di ritorno elevati.

I metodi di analisi regionale basati sulla teoria dell’Area di Influenza o “Region
of Influence” tentano di superare questi svantaggi: quando si utilizzano questi
metodi il numero di sottoregioni non viene infatti fissato a priori, ma ogni sito
considerato viene attribuito ad una diversa sottoregione, definita associando
al bacino considerato i bacini strumentati ad esso piu simili (la similitudine
viene di solito valutata in base ai valori dei descrittori geomorfoclimatici).
Anche l'utilizzo di questi metodi non consente comunque di risolvere
completamente i problemi legati alla presenza di brusche discontinuita nella
curva di crescita: infatti, supponendo di muoversi lungo un’asta fluviale da
monte verso valle, ci si trovera sicuramente in una situazione in cui
incrementando di poco I'area del bacino si otterranno descrittori che verranno
attribuiti ad una sottoregione diversa da quella attribuita al bacino piu a

monte. Tale diversita, anche solo minima, della sottoregione, modifichera i

valori dei parametri 6?1,...,49p inducendo la discontinuita di cui sopra. E’ chiaro

che la discontinuita sara meno brusca che nel caso di regioni fisse, dal
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momento che solo una parte del campione si modifica nel passaggio da una
sottoregione ad un'altra, ma comunque rimane una irregolarita spaziale nella
curva di crescita, non facilmente spiegabile dal punto di vista fisico. Inoltre il
metodo dell’Area di Influenza richiede di rideterminare la regione di
appartenenza del sito di interesse per ogni bacino non strumentato, cosa che
complica in maniera rilevante lI'applicazione operativa per un utente esterno
quando non si voglia ricorrere alla predisposizione di procedure automatiche
(software) per la definizione della curva di crescita.

Per superare le difficolta di cui sopra nel presente lavoro si procedera alla
stima della curva di crescita con un metodo che si basa sui seguenti
presupposti:

o variabilita continua della curva di crescita nello spazio. Si ipotizza
che la curva di crescita sia diversa da sezione a sezione, ossia non
si ricorre alla classica suddivisione della regione di interesse in
sottoregioni supposte omogenee.

o Rappresentazione della curva di crescita in funzione di due L-
coefficienti, K(T;L,,,L,); si suppone dunque di utilizzare modelli

cv?
probabilistici con 3 parametri. Quando si dovessero utilizzare

modelli a 4 parametri, si fissa un unico valore di L,, su tutta la

macroregione di interesse.

o Stima degli L- coefficienti L, e L, tramite regressioni multiple,

utilizzando come variabili dipendenti i descrittori geomorfoclimatici
gia utilizzati per la stima della piena indice. Verranno considerate

anche procedure alternative basate sulla stima diretta (da dati di

portata al colmo) o indiretta (da dati di portata giornaliera) di L e

L

o Scelta del modello probabilistico di rappresentazione della curva di
crescita effettuata solo a valle della stima degli L-coefficienti. Il
modello viene selezionato tra le seguenti 7 distribuzioni di
probabilita: la distribuzione di Pareto generalizzata, la distribuzione
Generalizzata del Valore Estremo (GEV), la distribuzione Logistica
generalizzata, la distribuzione Lognormale a 3 parametri, la

distribuzione Gamma a 3 parametri, la distribuzione Kappa, la
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distribuzione del valore estremo a doppia componente TCEV

(vedere Appendice D).

Nel presente capitolo si analizzano in dettaglio le modalita di stima degli L-
coefficienti (6.1) per ciascuna delle sezioni considerate, considerando anche i
metodi di stima per le stazioni prive di misure dirette. Le procedure vengono
applicate alla regione di interesse nel successivo Capitolo 7, per poi passare
nei successivi capitoli alla scelta della distribuzione di probabilita (Capitolo 8)
ed alla applicazione delle procedure ai bacini ricadenti nella regione di

interesse (Capitolo 9).

In particolare si considera la possibilita di stimare gli L-coefficienti L, e L, a
partire:

- dal campione di osservazioni al colmo a disposizione, tenendo
opportunamente conto di valori storici occasionali;
- da modelli di regressione;
- dalla stima derivata dai corrispondenti L-coefficienti calcolati sugli
estremi giornalieri.
Come accennato, il valore di L-kurtosis viene invece assunto costante e pari
alla media degli L-kurtosis empirici, calcolati sui dati osservati.
A ciascun metodo di stima degli L-coefficienti viene affiancato un criterio utile

alla valutazione dell’incertezza con cui si effettua la stima stessa. La statistica

utilizzata a tale scopo € la deviazione standard o, , che viene

coef

opportunamente definita per ciascun metodo sviluppato.
6.1 Stima empirica basata sulle osservazioni storiche

6.1.1 Metodo di stima in presenza di valori storici occasionali

Considerato un sito strumentato, per il quale si dispone di una serie
storica di portate al colmo pil o meno consistente, gli L-coefficienti possono
essere calcolati in funzione dei momenti pesati in probabilita by, b;, b, e bs,

come spiegato in Appendice C. In particolare risulta:

L, =="-1, (6.1)
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=2-(3192—1;0)_3 (6.2)
“ 2b —b, '

kur:S.[z.(22:Zfz)+bO]+6, (6.3)
dove L., L. ed Ly, rappresentano, rispettivamente, il coefficiente di L-
variazione, di L-asimmetria e di L-kurtosis.

Nel caso in cui il campione di n; osservazioni a disposizione per la j-esima
sezione sia relativo a un periodo sistematico di misurazioni, il valore dei
momenti pesati in probabilita (Probability Weigthed Moments, PWM) viene

calcolato come:
1 n
b, = - Z O con r=0
i=1

(6.4)

p =13 (=1)-(=2)-....(1=r) .0, conr=1,..,3
nS(n-1)-(n-2)...-(n-r) =
dove Qg rappresenta l'i-esimo valore di portata al colmo del campione
ordinato in senso crescente.
Qualora le serie storiche siano state integrate con informazioni storiche
occasionali (come descritto nel paragrafo 2.1), relative ad eventi alluvionali di
particolare rilevanza occorsi in anni recenti o durante interruzioni del periodo
sistematico di misurazione, il valore dei momenti pesati in probabilita non
viene pilu calcolato tramite la relazione (6.4), in quanto il campione statistico
non € piu costituito da osservazioni effettuate con sistematicita.
Per tener conto con diverso peso della differente natura degli eventi sporadici
di intensita eccezionale, si individua per essi un valore soglia Qsgia, Scelto pari
al piu piccolo dei valori relativi agli eventi storici occasionali considerati. E’
importante sottolineare come tale valore soglia corrisponda a quello definito
per la stima empirica della piena indice nel paragrafo 2.1 e a quello
considerato per l'attribuzione delle plotting positions ai dati osservati
seguendo il metodo di Hirsch (Appendice B, Volume II).
Una volta fissato il valore della soglia & possibile individuare quali sono gli
Nsotto_sogia dati al di sotto di Qsegiia € gli Nsopra_sogiia Valori al di sopra di essa. Il

calcolo dei momenti pesati in probabilita viene effettuato attribuendo un peso
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maggiore ai dati sistematici ed un peso inferiore agli eventi occasionali
significativi.
La stima dei PWM viene dunque effettuata a partire dalla somma di due

contributi, come definito da Wang (1990):

b =b +b", (6.5)

in cui b, & il contributo corrispondente ai valori sottosoglia del campione

sistematico di misurazioni, mentre b riguarda I'apporto dovuto a tutti i valori
di portata che superano la Qs.gis prefissata.

In particolare, b’ si calcola tramite una relazione analoga alla (6.4):

b;=l.n (i-1)-(i=2)-...-(i—r) 0, conr=0.,3 (6.6)
n

;(”l—l)'(l’l—z)'...'(}’l—l")

dove

o = {Qm Oy < Qsogia>
oW = .
l 0 Q(i) 2 quglia'

Il contributo derivante dagli Nsopra_sogiia €venti viene invece pesato sulla
numerosita equivalente n., ovvero sulla lunghezza complessiva del lasso

temporale coperto dalla serie storica completa:

o (i=1)-(i=2) (= 7) . (6.7)

1
b= . .O°
' n, o (neq —1)-(neq —2)-...-(an —r) 2

in cui r=0,...,3 e con

Q** _ O Q(i) < Qsoglia H
(O
l Q(i) Q(i) = Qsoglia :

6.1.2 Valutazione dell’'incertezza di stima

Una volta stimati i coefficienti di L-variazione e di L-asimmetria risulta

importante valutare l'incertezza associata alla stima. Una statistica adeguata a
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descrivere l'incertezza di stima € la varianza associata alla stima stessa. La
valutazione della varianza associata agli L-coefficienti & stata effettuata
facendo riferimento ai risultati ottenuti da Viglione (2007); in particolare per

L., vale che

09-L_ )
o =—( ) , (6.8)
cv n
mentre per Lg,:
. (045406 L)
o, = , (6.9)

dove n rappresenta la dimensione campionaria associata alla j-esima sezione
esaminata.

Le stime campionarie di L-CV ed L-CA sono inoltre tra loro correlate. Facendo
ancora riferimento a Viglione (2007) si ha che il coefficiente di correlazione tra

i due stimatori pud essere approssimato tramite la relazione

|-t
(6.10)

P LeyLey —S5Ley "

_l+e

E’ importante sottolineare che per le sezioni le cui serie siano state integrate
con eventi occasionali significativi, la valutazione dellincertezza di stima
associata a L., 0 a L., viene effettuata applicando le relazioni (6.8) e (6.9)
esclusivamente al campione sistematico di misurazioni. Questo comporta che
il valore di L., L, ed n da inserire nelle relazioni venga calcolato sul campione
depurato degli eventi occasionali significativi, che, altrimenti, potrebbero

distorcere il risultato.
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6.2 Stima statistica attraverso modelli di regressione

multipla

6.2.1 Definizione dei modelli multiregressivi

I metodi multiregressivi risultano utili qualora si voglia stimare una
variabile idrologica in siti sprovvisti di osservazioni. Nel presente lavoro
I'approccio multiregressivo € gia stato impiegato per la stima della piena
indice (paragrafi 2.2 e 3.2); di seguito si intende ricorrere all‘analisi
multiregressiva per la stima dei coefficienti di L-variazione e di L-asimmetria.

L'approccio multiregressivo viene utilizzato per legare i primi due L-
coefficienti alle caratteristiche morfometriche e climatiche del bacino, descritte
nel Volume II. A tal fine sono state implementate regressioni multiple con un
numero variabile di variabili indipendenti. II modello implementato &

corrispondente a quello introdotto per la piena indice nel paragrafo 2.2, ossia:

y=Xp+¢ (6.11)

dove:

— y e il vettore (s x 1) delle variabili dipendenti y; di ciascuna stazione;

— B indica il vettore dei (p+1 x 1) coefficienti di regressione, stimati
mediante la tecnica dei minimi quadrati ordinari;

— X rappresenta la matrice (s x p+1) delle variabili esplicative da cui
vengono fatti dipendere gli L-coefficienti. La prima colonna di X &
costituita da un vettore unitario in modo che il primo dei coefficienti nel
vettore B sia il termine noto della regressione;

- geé il vettore (s x 1) dei residui della regressione.

L'analisi regressiva & stata effettuata distintamente per i primi due L-
coefficienti esaminati. Per entrambi & stata effettuata una stima nel campo
lineare, basata sul metodo dei minimi quadrati ordinari (Ordinary Least

Squares, 0.L.S.) descritto in Appendice A; in particolare:

- per il coefficiente di L-variazione si & posto y = L¢y in relazione alla

matrice X dei parametri geomorfologici;
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- per il coefficiente di L-asimmetria si & posto y = Lca in relazione alla

matrice X dei descrittori geomorfologici.

6.2.2 Scelta dei modelli di regressione e verifiche di adeguatezza

Ciascun modello multiregressivo consente di legare la variabile dipendente
considerata a diverse caratteristiche morfologiche e climatiche dei bacini.
Poiché, come si € visto nel Volume II, ciascun bacino & caratterizzato da 33
descrittori, €& indispensabile applicare dei criteri che consentano di
determinare quante e quali variabili esplicative debbano essere utilizzate per
la stima di L, ed L.,. Come nel caso della stima della piena indice, per ciascun
modello multiregressivo si ottengono circa 10! possibili combinazioni con un
numero di parametri variabile e compreso tra p = 1 (un solo regressore) e p
= 33. Tenuto conto della parsimonia che deve caratterizzare un buon modello
multiregressivo si ritiene ragionevole limitare le possibili combinazioni a
relazioni con non piu di 4 variabili esplicative, riducendo cosi il humero delle

combinazioni a 163680. Da questo insieme vengono successivamente estratte

le migliori 5 in termini di R,

ottenute con p compreso tra 1 e 4. Questo
significa che per ciascun modello vengono proposte 20 relazioni, ottenute in
base ad un numero di variabili esplicative compreso tra 1 e 4, caratterizzate
dalla migliore capacita descrittiva. Per ognuna delle 20 relazioni esaminate e
stata verificata la significativita di ciascuna variabile esplicative coinvolta. A tal
fine, analogamente a quanto fatto per la stima della piena indice, & stato
applicato il test della t di Student (vedere Appendice A) per il quale & stato
fissato un livello di significativita « = 5%. Contestualmente & stata effettuata
la verifica dell’assenza di multicollineartita, in modo da eliminare i modelli
multiregressivi meno stabili. Ne consegue, dalla verifica di adeguatezza, che il
numero di modelli selezionati per una certa variabile dipendente si pu0 ridurre
rispetto ai 20 considerati inizialmente.

Per quanto riguarda l'analisi dei diagrammi diagnostici utili all’analisi dei
risultati ottenuti si rimanda a quanto esposto per la piena indice nel paragrafo
2.2.5.

6.2.3 Analisi multiregressiva pesata

Tutte le considerazioni fin qui effettuate sono basate sull’ipotesi che la

varianza dei residui y—y risulti circa costante per tutte le osservazioni del



96

campione (ipotesi di omoschedasticita). Cido consente di stimare i coefficienti B
di regressione tramite il metodo dei minimi quadrati ordinari (Ordinary Least
Squares, 0.L.S.) descritto in Appendice A. Tuttavia si deve sottolineare che,
nel caso degli L-coefficienti, i valori di L, e di L, utilizzati per tarare i
coefficienti di regressione sono a loro volta delle stime, la cui varianza
osservata cambia, secondo le relazioni (6.8) e (6.9), in ragione del humero di
osservazioni n; disponibili per il sito j. In particolare, dove le serie storiche
sono pil consistenti la varianza €& minore. Per questo motivo, Ia
determinazione delle variabili esplicative da utilizzare per ciascun modello
dovrebbe essere effettuata dando un peso maggiore ai siti con pil
informazioni e attribuendo meno importanza alle sezioni con minore
disponibilita di dati. Questo comporta che la selezione delle variabili
esplicative e la stima dei coefficienti di regressione venga fatta ricorrendo al
metodo dei minimi quadrati pesati (Weigthed Least Squares, W.L.S.).

L'applicazione del metodo dei minimi quadrati pesati viene effettuata
seguendo i criteri esposti in Appendice A, cioé considerando un peso w;
inversamente proporzionale alla varianza associata agli L-coefficienti

osservati. In particolare:

n.
- W, = - quando la variabile dipendente y & rappresentata dal
" 0.9 L,, B

coefficiente di L-variazione;

n;

w;, = guando la variabile dipendente y &
" (045+06.

)2

rappresentata dal coefficiente di L-asimmetria.

Lca,j

6.2.4 Valutazione dell’'incertezza di stima

Obiettivo del paragrafo € la descrizione dei metodi utilizzati per

determinare la varianza di stima ay?_ associata a ciascun modello di
J

regressione costruito per il generico stimatore j/].. Una volta tarata una

regressione a partire da s osservazioni della variabile esaminata (una per
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ciascuna stazione), tramite la a; si potra calcolare una incertezza di stima
J

associata ad ogni punto in cui viene effettuata la stima.

Poiché la stima Jp delle variabili viene effettuata tramite un modello

multiregressivo tarato a partire dalle variabili osservate y, che sono a loro
volta variabili casuali, I'incertezza ad essa associata risulta composta da due
fattori (Stedinger and Tasker, 1985; 1986): l'incertezza campionaria, relativa
alle variabili osservate, e l'incertezza del modello, relativa alla regressione

utilizzata per la stima:

ol =0o? +0? (6.12)

regr, j camp, j model *

I valori campionari della variabile y (ossia degli L-coefficienti) in
corrispondenza del sito j-esimo, non sono altro che delle stime empiriche,

effettuate a partire dai dati osservati. La componente di varianza campionaria

nella (6.12), o’ Iy puo essere stimata facendo ricorso alle equazioni (6.8) o

camp,

(6.9), a seconda che si stia considerando la stima dell’L-CV o dell’'L-CA. La

2
model /

componente di errore di modello, o e invece indipendente dallo specifico

sito nel quale si effettua la stima, ossia € indipendente dal pedice j, e

rappresenta il valore incognito che occorre stimare per valutare l'effettiva

2
model *

incertezza da associare alla stima multiregressiva, ossia si ha che a; =
J

2
model

La stima di o puo essere effettuata con metodi diversi (Stedinger and

Tasker, 1986). Nel presente lavoro si € adottata una tecnica basata sulla

funzione di verosimiglianza: si suppone che i residui della regressione,
&=y —y, abbiano distribuzione normale con media nulla e varianza (che

cambia da sito a sito) data dall’equazione (6.12). Il logaritmo naturale della

funzione di verosimiglianza risulta essere

2
&

logL:C+20-510g(o-rzegr,j)+0'si 2‘].

J=1 Jj=1 regr, j

(6.13)

dove:

— C é una costante;
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— s e il numero di sezioni utilizzate per tarare il modello multiregressivo;

A

- &,=y,—y,; rappresenta il j-esimo residuo della regressione.

Massimizzando numericamente la funzione di log-verosimiglianza

2
mod el

nell’equazione (6.13) si ottiene una stima di o, che puo essere utilizzata

per stimare O';_, ossia per quantificare l'incertezza associata alla stima
J

multiregressiva di L-CV o L-CA.
Anche nel caso di utilizzo del metodo dei minimi quadrati pesati, per tarare i
coefficienti della regressione multipla la procedura di stima dell’errore del

modello pud avvenire in maniera analoga, ossia utilizzando I'equazione (6.10)
con &, =)3]. -y, e )7]. corrispondente al residuo del modello multiregressivo

2
mode

pesato. La stima di o ,, che si ottiene dalla (6.13) pud dunque essere usata

per confrontare modelli multiregressivi che utilizzano descrittori diversi per

confrontare regressioni pesate e non; il modello che fornisce la stima piu

bassa di o e quello cui si associa una minore incertezza di stima ed é&

model
quindi quello che verra scelto nei successivi capitoli.
Prima di procedere con la descrizione delle modalita di stima di L-CV ed L-CA

sono necessarie alcune precisazioni:

2
model

e la procedura qui descritta per stimare o € una procedura

approssimata, in quanto richiede di stimare prima i parametri della

2
model *

regressione (per ottenere j/j ), e solo successivamente o In

realta o

odel a@ndrebbe stimato contemporaneamente agli altri
parametri, ad esempio massimizzando la funzione di verosimiglianza
rispetto a tutti i parametri contemporaneamente (Stedinger and
Tasker, 1985; 1986). Questo comporterebbe perd una notevole
complicazione delle procedure di stima ed un incremento dei tempi
computazionali, ed impedirebbe l'utilizzo di procedure per la scelta
automatica dei descrittori le quali, come detto, richiedono di
considerare 163680 modelli regressivi.

e A rigore, si sarebbe dovuto utilizzare la procedura qui descritta anche
per la stima della piena media: infatti, anche in tal caso le regressioni

sono state tarate utilizzando variabili esplicative casuali, le medie



99

2
camp, j

campionarie. Tuttavia nel caso delle medie si ha che i valori di o

2
mode

nell’'equazione (6.12) risultano trascurabili rispetto a o ,., quando si

utilizzano serie con almeno 10 dati, cosa che consente di determinare
I'incertezza di stima delle regressioni semplicemente considerando i
residui delle stesse, evitando le complicazioni qui descritte.

e La procedura di stima viene applicata prima a L-CV e successivamente
a L-CA. Tra i descrittori impiegati per stimare L-CA € quindi possibile
considerare anche lo stimatore di L-CV ottenuto tramite analisi

multiregressiva.

Nel caso della stima tramite analisi multiregressiva gli stimatori di LCV ed LCA

possono ritenersi in prima approssimazione scorrelati (pLCVLCA =0), dal

momento che le rispettive stime sono basate su regressori diversi.

6.3 Stima basata sull'impiego di dati di portata massima

giornaliera

6.3.1 Introduzione metodologica

La valutazione degli L-coefficienti nei bacini strumentati, come si & visto
nel paragrafo 6.1, viene effettuata a partire dalla serie storica delle portate al
colmo disponibile per ciascuna sezione di interesse. Per alcuni bacini i dati di
portata al colmo sono poco numerosi o assenti, mentre & noto un buon
numero di osservazioni relative al massimo annuo della portata media
giornaliera. Tenuto conto di tale disponibilita di informazioni, ci si pone
I‘obiettivo di ricavare delle relazioni che consentano di stimare i primi due L-
coefficienti delle portate al colmo tramite i corrispondenti L-coefficienti delle
portate estreme giornaliere. Le relazioni regressive possono includere anche

altri descrittori geomorfologici, ossia:

L, =f(Ly s A H s, (6.14)

Ly =f(Liwys A H piar), (6.15)
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L'individuazione di relazioni analoghe alla (6.14) e (6.15) & stata effettuata
ricorrendo all’analisi multiregressiva, implementando il modello (6.11), basato
sul metodo dei minimi quadrati ordinari, e considerando le stesse variabili
dipendenti y utilizzate per la stima nei bacini non strumentati (paragrafo
6.2.1).

La differenza rispetto all’analisi multiregressiva sviluppata nel paragrafo
precedente sta nella diversa definizione della matrice X. Infatti nel caso dei
bacini non strumentati la stima degli L-coefficienti pu0 essere effettuata
esclusivamente in funzione dei descrittori geomorfologici di bacino, che
vengono raccolti nella matrice X. Nel caso di bacini per cui siano note le serie
di portata estrema giornaliera, la stima degli L-coefficienti coinvolge anche i
rapporti tra gli L-momenti delle portate estreme giornaliere; in questo caso la
matrice X comprende sia i parametri geomorfologici di bacino che gli L-
coefficienti giornalieri.

I criteri applicati per la scelta e la definizione dei modelli multiregressivi sono
gli stessi richiamati nel paragrafo 6.2.2 e gia applicati per la stima della piena
indice. Le verifiche di adeguatezza dei modelli, quali il test della t di Student e
I'analisi di multicollinarita, sono effettuate secondo i medesimi principi
utilizzati per la media. Lo stesso vale per la valutazione della capacita

descrittiva dei modelli e per I'analisi dei diagrammi diagnostici.

6.3.2 Analisi multiregressiva pesata

Tutte le considerazioni fin qui effettuate sono basate sull'ipotesi di

omoschedasticita, ovvero sull'ipotesi che la varianza dei residui y—y risulti

circa costante per tutte le osservazioni del campione. Tuttavia € importante
ricordare che gli L-coefficienti utilizzati per individuare i modelli multiregressivi
presentano una varianza che cambia in funzione del numero di osservazioni n;
disponibili in ciascuna sezione di interesse. In particolare, dove le serie
storiche sono piu consistenti la varianza & minore. Per questo motivo si ritiene
che l'individuazione delle variabili esplicative di ciascun modello debba essere
effettuata dando un peso maggiore ai siti con piu informazioni e attribuendo
meno importanza alle sezioni con minore disponibilita di dati. Questo
comporta che la stima delle variabili esplicative e dei coefficienti venga fatta
ricorrendo al metodo dei minimi quadrati pesati (Weigthed Least Squares,
W.L.S.), descritto in Appendice A.
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L'applicazione del metodo dei minimi quadrati pesati viene effettuata
seguendo i medesimi criteri e adottando gli stessi pesi w; considerati per la
stima degli L-coefficienti nei siti non strumentati, come descritto nel paragrafo
6.2.3.

6.3.3 Valutazione dell’'incertezza di stima

A

Poiché la stima Y delle variabili viene effettuata tramite un modello
multiregressivo tarato a partire dalle variabili osservate y, coinvolgendo tra le
variabili esplicative anche gli L-coefficienti calcolati sulle portate estreme
giornaliere, la valutazione dell'incertezza ad essa associata risulta
particolarmente complicata. Infatti, nella valutazione dell'incertezza bisogna
tenere debitamente conto sia del fatto che la regressione & tarata su variabili
dipendenti che sono variabili casuali (come prima), sia del fatto che anche uno
dei descrittori € una variabile casuale (la stima campionaria di LCV o LCA da
dati giornalieri).

Definito ,Bg il coefficiente di regressione relativo al descrittore ch,g (o LCAﬂg),

si ha che la varianza associata alla regressione risulta essere composta da 4

componenti:

2 2 2 2 2

regr,j O-campfc,j + O_mod el + IBg : Gcampﬁg,j - 218g O-campfc,j O-campig,j py,j ' (6 16)
dove
- o’ € la varianza campionaria del j-esimo campione di portate al colmo

camp_c,j
di piena, determinata utilizzando le relazioni (6.8) e (6.9);

- 0., & l'errore di modello, ossia la variabile da determinare per definire

I'incertezza di stima associata al presente metodo di stima di LCV o LCA;

2
camp_g, j

-0 € la varianza campionaria del j-esimo campione di portate massime

giornaliere, determinata utilizzando ancora le relazioni (6.8) e (6.9) ma con i
valori di LCV, LCA, e numerosita campionaria relativi alla serie delle portate
giornaliere;

- P, e il coefficiente di correlazione tra LCV (o LCA) calcolato dai dati

giornalieri ed al colmo di piena. Si ha (Kjedsen and Jones, 2006)

_ 2 _ 3 . . . . .
Prev = Pej € Prca; = P dove p,. . e il coefficiente di correlazione tra
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le serie storiche dei massimi annui di portata giornaliera ed al colmo di piena.
Dal momento che i campioni di dati giornalieri e al colmo si sovrappongono
solo parzialmente (ovvero ci sono anni in cui & disponibile solo il dato

giornaliero, o viceversa), si ha ancora che i coefficienti di correlazione di cui

2
contemp, j

sopra vanno moltiplicati per il termine , dove n e il numero di

contemp, j

ning;
anni in cui sono disponibili sia il dato giornaliero che quello al colmo, n,

rappresenta la numerosita campionaria dei colmi di piena, e n,, la

numerosita della serie giornaliera.

La stima di o

model

si effettua, come prima, massimizzando la funzione di

verosimiglianza (6.16), in cui si pone 0'3 come dalla (6.19), ossia per LCV

2 2
O'rzegr,LCV, = —(0.9iCV°‘/) + O-élodel + ,82 '—(0.9LnCV‘g’j) +
’ &/ (6.17)
Yy 0.8 lLCV,jLCVig,j nfnntemp,_/ 2
¢ NIl ning “
e per LCA
2 Oas+oeL., | . (0as+odL,, |
O regr,Lcv, = " + O oaa + By - " B
J g.Jj (6.18)
045+ 0.6[Lc,, 045+ 0.6|Le, ) n2 s,

~2p, - p
JUg.J JgJ

Come in precedenza, anche nel caso di utilizzo del metodo dei minimi quadrati
pesati per tarare i coefficienti della regressione multipla la procedura di stima
dell’errore di modello pu6 avvenire utilizzando le equazioni (6.16) e (6.19). La
varianza complessiva di stima di LCV o LCA dovra infine tenere conto, anche
quando le relazioni regressive sono applicate in previsione, del fatto che uno

dei descrittori € una variabile casuale. Si ha allora in questo caso
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2 2 2 2
0} = O modal +ﬂg * O camp 5. * (6.19)

Il modello che fornisce la stima piu bassa di 0'§ e quello cui si associa una

minore incertezza di stima, ed & quindi quello che verra scelto nei successivi
capitoli.
Anche nel caso della stima tramite estremi giornalieri gli stimatori di LCV ed

LCA possono ritenersi in prima approssimazione scorrelati (prVLCA =0), dal

momento che le rispettive stime sono basate su descrittori diversi.



104




105

7 Applicazione dei metodi nella regione di

interesse

7.1 Stima empirica

Le stime degli L-coefficienti sono state effettuate su tutte le stazioni
ricadenti nell’Italia Nord Occidentale e nel Sud della Svizzera per le quali si
hanno almeno 4 dati di portata al colmo, per un totale di 113 sezioni
idrometriche, in modo da ritenere consistente la valutazione effettuata.

La stima empirica di L., e L, viene effettuata a partire dalle serie storiche
di portata al colmo disponibili per le diverse stazioni, facendo riferimento alla
stima campionaria espressa dalle relazioni (6.1) e (6.2).

Per le stazioni in cui non sono disponibili dati dedotti da Rapporti di Evento o
dalle Sezioni F degli Annali Idrologici il valore dei momenti pesati in
probabilita, necessario per il calcolo degli L-coefficienti, & stato determinato
tramite la (6.4); in caso contrario si & fatto riferimento al metodo di Wang
secondo la relazione (6.5).

La valutazione dell'incertezza di stima da associare a L. ed a L., € stata
effettuata determinando il valore della varianza di stima, secondo il

procedimento descritto nel paragrafo 6.1.2.

7.2 Stima regionale (modelli di regressione multipla)

Questo metodo & stato applicato ad un gruppo di 97 stazioni ricadenti
nell’Italia Nord Occidentale e nel Sud della Svizzera aventi almeno 10 dati di
portata al colmo sul quale tarare le formule multiregressive per la stima di L,
e di L., basate su 33 parametri geomorfologici, disponibili per i bacini
esaminati.

Per quanto riguarda il coefficiente di L-kurtosis si € assunto, per i motivi
spiegati all'inizio della parte II, un valore costante di 0.2274 pari alla media

degli Ly, osservati.

Il modello di regressione multipla di riferimento & espresso dalla relazione

(6.10), nella quale la variabile dipendente y viene fissata pari a:

- L, per la stima del coefficiente di L-variazione;
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— Lca per la stima nel campo lineare del coefficiente di L-asimmetria.

Una volta determinate per ciascuna variabile dipendente y le possibili
combinazioni lineari tra i parametri considerati, sia con il metodo dei minimi
quadrati ordinari che dei minimi quadrati pesati si estraggono le 5 migliori
soluzioni con non piu di 4 variabili esplicative, ordinate secondo il valore di

RZ

L Per un totale di 20 relazioni multiregressive. Tra queste vengono
selezionate esclusivamente le regressioni i cui parametri risultano significativi
per tutte le variabili indipendenti, ossia quelle che superano il test della t di
Student con livello di significativita a=5% e soddisfano lipotesi di non

multicollinearita.

7.2.1 Stima del coefficiente di L-variazione

Come spiegato nel paragrafo 7.2 la stima del coefficiente di L-variazione &
stata effettuata nel campo lineare, fissando y = L.,. In prima istanza i modelli
multiregressivi sono stati determinati applicando il metodo dei minimi
guadrati ordinari (O.L.S.), basato sull’ipotesi di omoschedasticita dei residui. I
risultati ottenuti con tale metodo sono stati confrontati con quelli derivanti

dall’applicazione del metodo dei minimi quadrati pesati (W.L.S.), ottenuti

fissando un peso w; pari a n, /(0.9-Lw)2.

Per confrontare i risultati ottenuti con i due approcci si & ricorso all’analisi
delle varianze di stima, calcolate secondo i criteri esposti al paragrafo 6.2.4.
Le stime migliori saranno quelle caratterizzate da incertezza minore, ossia con
varianza piu bassa. I modelli multiregressivi ottenuti per L. nelle due

configurazioni sono riportati in Tabella 7.1 e 7.2.
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Variabile dipendente y = L., (O.L.S.) Rjdj Gy?

Yse, AH1, Hmedia, Mmedia_fa 0.93 0.00487
Ysc, AH1, Hmedia, LLDP 0.93 0.0048
Ysc, AH1, Hmedia, lUun_asta_princ 0.93 0.0048
Ybar, AH1, Hmedia, media_fa 0.93 0.00501
Yvar, AH1, Hmedia, LLDP 0.93 0.00492
Yse, Hmedia, SI_med1 0.92 0.00493
Ybar, Hmedia, SI_med1 0.92 0.00507
Ysc 0.91 0.00637
Yoar 0.90 0.0066
lungh_media_vers 0.90 0.00712
Hrmedia 0.90 0.0069
R_s 0.90 0.00724

Tabella 7.1. Valori di R%g e della varianza di stima calcolati per i modelli
multiregressivi che superano il test della t di Student e soddisfano l'ipotesi di
non multicollinearita tarati tramite il metodo dei minimi quadrati ordinari

fissando la variabile dipendente y pari a L.

Dall’analisi dei valori di varianza associati alle diverse relazioni multiregressive
emerge chiaramente come il metodo dei minimi quadrati pesati (W.L.S.)

conduca a stime affette da incertezza minore rispetto a quelle determinate

con il metodo dei minimi quadrati ordinari. Le differenze nei valori di 0'§ sono

significative; in particolare, tra le migliori stime a 4 parametri associate ai due
metodi si riscontra una differenza in termini di varianza del 25%.
E’ da notare, invece, come il valore del coefficiente di determinazione risulti

confrontabile nei due casi. In tal senso si riscontra che il metodo dei minimi

quadrati ordinari presenta valori di Rfdj leggermente piu alti rispetto a quelli

indicati in Tabella 7.2; tuttavia, come detto in precedenza, il vantaggio dei
minimi quadrati pesati in termini di incertezza di stima e tutt’altro che
trascurabile. Si evidenzia, inoltre, come tra le migliori regressioni a quattro
parametri individuate con i minimi quadrati ordinari ci sia sempre Y
(latitudine della sezione di chiusura) tra le variabili esplicative; al contrario le
regressioni a quattro parametri individuate con i W.L.S. presentano sempre,

tra le variabili esplicative, dei parametri di elongazione del bacino.
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L stirmati
0.3 0.4 0.5 0.6

0.2

o1

Variabile dipendente y = L., (W.L.S.) Rjdj Gf,

Hmedia, LLDP, lungh_vett_orient, n 0.92 0.00365
Hmedia, lUun_asta_princ, lungh_vett_orient, n 0.92 0.00365
Hmedia, lungh_vett_orient, media_fa, n 0.92 0.00396
Hmedia, R_al, F_f, n 0.91 0.00421
lun_asta_princ, lungh_vett_orient, a, n 0.91 0.00458
Yse, @, N 0.90 0.00444
Yoar, @, N 0.90 0.00453
Hmedia, lUN_asta_princ, n 0.90 0.00457
Hmedia, LLDP, n 0.90 0.00458
a, n 0.90 0.00539
Hmedia, N 0.90 0.00488
Hmedia, pend_med_LDP 0.90 0.00644
Hmedia, LLDP 0.90 0.00643
Hmedia, lUN_asta_princ 0.90 0.00644
Hmedia 0.87 0.00757
lungh_media_vers 0.87 0.00789
N 0.86 0.00845
Ysc 0.86 0.00722
AH, 0.86 0.00893

Tabella 7.2. Valori di R%, e della varianza di stima calcolati per i modelli

multiregressivi che superano il test della t di Student e soddisfano I'ipotesi di

non multicollinearita tarati tramite il metodo dei minimi quadrati pesati fissando

la variabile dipendente y pari a L.,.

Y¥_sc+delta_H1+Hmedia+ media_fa

& o L=/
5% o Co 00
o L) N o
o @ @
S0 o F bue Zot o
o 4 20 & o
+
+ +
woo+ o 4+ +* )
o
@ + =
+oy + 2
I o
o+ + *
4
. @ Piemonte-v.Aosta
4 Lombardia
+ Svizera
T T T T T T
01 0z 03 0.4 0.4 0.6
L.y osservati

(a)

0.99

0.05 0.25 0.5 075

0.01

¥_sc+ delta_H1+ Hmedia+media_fa

¢ Piemonte-Y Aosta
& Lombardia
+ Bvimera

T
0.0

residui Ly,

T T
01 02

(b)

Figura 7.1. Diagrammi diagnostici per la migliore relazione a 4 parametri tarata con il metodo

degli O.L.S. In (a) si riscontra il buon adattamento ai dati osservati, mentre in (b) si evidenzia

una discreta distribuzione normale dei residui.
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Figura 7.2. Diagrammi diagnostici per la migliore relazione a 4 parametri tarata con il metodo
dei W.L.S. In (a) si riscontra il buon adattamento ai dati osservati, mentre in (b) si evidenzia la

distribuzione normale dei residui.

In figura 7.1 e 7.2 vengono riportati i diagrammi diagnostici relativi alla
migliore regressione a 4 parametri tarata con il metodo degli O.L.S. e dei
W.L.S. Dall'analisi dei grafici a dispersione emerge, in entrambi i casi, un
discreto adattamento dei valori stimati a quelli osservati (Fig.7.1.a e 7.2.a).
Tuttavia si evidenzia come, per entrambi i casi, ci sia una tendenza alla
sottostima per valori di L., osservati maggiori di 0.4. Inoltre per la regressione
tarata con i W.L.S. si riscontra come la distribuzione dei residui sia piu
regolare rispetto a quella relativa alla regressione tarata con gli O.L.S.
(Fig.7.1.b e 7.2.b). Dal confronto delle Figure 7.1a e 7.2a potrebbe inoltre
sembrare che i risultati della regressione tarata con il metodo dei minimi
quadrati ordinari siano migliori di quelli ottenuti con il metodo dei minimi
quadrati pesati. Bisogna tuttavia considerare che I'utilizzo dei pesi richiede
che il confronto tra LCV osservati e stimati sia effettuato utilizzando non le

variabili originali (LCV), ma le variabili moltiplicate per la radice quadrata dei
pesi  (4/w,L¢y ;). Solo utilizzando le variabili opportune si ottengono degli

scatter plot (Figura 7.3) congruenti con l'utilizzo dei pesi: ad esempio, le
discrepanze relative a sezioni con molti dati disponibili (ad esempio le sezioni

svizzere) risultano esaltate in tali diagrammi.

(b)
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Figura 7.3. Scatter plot per LCV stimato tramite la migliore relazione a 4 parametri tarata con il

metodo degli OLS (a) e dei WLS (b). Le variabili in ascissa ed in ordinata corrispondono a

\/wijLCV,j, con w, :nj/(0.9-ch,j)2.

Dall’analisi della Figura 7.3 risulta evidente il migliore comportamento della
regressione tarata con il metodo dei minimi quadrati pesati, che produce delle

stime piu raccolte intorno alla bisettrice dello scatter plot.

7.2.2 Stima del coefficiente di L-asimmetria

La stima del coefficiente di L-asimmetria € stata effettuata nel campo

lineare, fissando y = L¢,. La determinazione dei migliori modelli regressivi &

stata effettuata esaminando il valore di Rjdj associato a ciascuna regressione.

Analogamente a quanto fatto per il coefficiente di L-variazione, i modelli
multiregressivi sono stati determinati applicando prima il metodo dei minimi
quadrati ordinari (0.L.S.), basato sull’ipotesi di omoschedasticita dei residui, e

successivamente il metodo dei minimi quadrati pesati (W.L.S.), ottenuti

V.

Per confrontare i risultati ottenuti con i due metodi si ricorre all’analisi delle

fissando un peso w; pari anj/(0.45 +0.6-

LC a

varianze di stima, calcolate secondo i criteri esposti al paragrafo 6.2.4. Le
stime migliori saranno quelle con incertezza minore, ossia con varianza pil
bassa. I modelli multiregressivi ottenuti per L., nelle due configurazioni sono
riportati in Tabella 7.3 e 7.4.

(b)
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Variabile dipendente y = L., (O.L.S.) Rjdj Gy?

Ysc, AH1, lun_asta_princ 0.80 0.00873
Xser Ysc 0.80 0.00857
Xser Ybar 0.79 0.00894
Ysc 0.78 0.01089
Ybar 0.78 0.01115
aff 0.76 0.01153
Xbar 0.74 0.01466
Xsc 0.74 0.01488

Tabella 7.3. Valori di R%, e della varianza di stima calcolati per i modelli
multiregressivi che superano il test della ¢t di Student e soddisfano I'ipotesi di

non multicollinearita tarati tramite il metodo dei minimi quadrati ordinari

fissando la variabile dipendente y pari a L.

2

Variabile dipendente y = L., (W.L.S.) adj 0'9

XserYsesLev,stim 0.77 0.00638
Xser Yoars Lev,stim 0.77 0.00645
Xser Ysc 0.76 0.00764
Xser Lev,stim 0.76 0.00752
Yscr Xoar 0.76 0.00778
Xser Ybar 0.76 0.00799
Xbars Ybar 0.75 0.00807
Ysc 0.73 0.01015
Yoar 0.73 0.01039
aff 0.72 0.01035
Xbar 0.69 0.01276
Xsc 0.69 0.01309

Tabella 7.4. Valori di R%g e della varianza di stima calcolati per i modelli
multiregressivi che superano il test della ¢t di Student e soddisfano I'ipotesi di

non multicollinearita tarati tramite il metodo dei minimi quadrati pesati fissando

la variabile dipendente y pari a Lc.

Dall’analisi dei valori di varianza associati alle diverse relazioni emerge come il

metodo dei minimi quadrati pesati (W.L.S.) conduca a stime affette da

incertezza minore rispetto a quelle determinate con il metodo dei minimi

quadrati ordinari. In particolare le differenze tra i valori di 0; associati alla

migliore relazione a 4 parametri tarata con i due metodi risulta pari al 27%.
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Il valore del coefficiente di determinazione Rjd/.,

invece, risulta leggermente
migliore nel caso delle regressioni tarate con gli O.L.S. Tuttavia, come nel
caso del coefficiente di L-variazione, il vantaggio che emerge in termini di
incertezza di stima porta a individuare il metodo ai minimi quadrati pesati
come |'approccio migliore per la determinazione dei modelli multiregressivi.

Si nota inoltre come le regressioni tarate con il metodo dei W.L.S. presentino
tra le variabili esplicative dei parametri geografici, quali le coordinate della
sezione di chiusura; al contrario i modelli di Tabella 7.3 sono espressi quasi
sempre in funzione della longitudine o della latitudine separatamente.

In figura 7.4 e 7.5 vengono riportati i diagrammi diagnostici relativi alla
migliore regressione a 4 parametri tarata con il metodo degli O.L.S. e dei

W.L.S.
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Figura 7.4. Diagrammi diagnostici per la migliore relazione a 3 parametri tarata con il metodo
degli O.L.S. In (a) si riscontra il buon adattamento ai dati osservati, mentre in (b) si evidenzia la

distribuzione normale dei residui.
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Figura 7.5. Diagrammi diagnostici per la migliore relazione a 3 parametri tarata con il metodo
dei W.L.S. In (a) si riscontra il buon adattamento ai dati osservati, mentre in (b) si evidenzia una

buona distribuzione normale dei residui.

Dall’analisi dei grafici a dispersione emerge, in entrambi i casi, il discreto
adattamento dei valori stimati a quelli osservati (Fig.7.4.a e 7.5.a). Tuttavia si
evidenzia come, per entrambi i casi, ci sia una tendenza alla sottostima per
valori di L., osservati maggiori di 0.3 e una tendenza alla sovrastima per
valori di L., osservati inferiori a 0.3. Inoltre per la regressione tarata con i
W.L.S. si riscontra come la distribuzione dei residui sia leggermente migliore
rispetto a quella relativa alla regressione tarata con gli O.L.S. (Fig.7.4.b e
7.5.b).

sembrano fornire risultati comparabili in termini di qualita dei diagrammi di

In questo caso i due metodi di taratura dei parametri (OLS e WLS)

dispersione prodotti. Come in precedenza, conviene anche costruire i

diagrammi di dispersione utilizzando le variabili moltiplicate per la radice
quadrata dei pesi (JW[LCAJ). Solo utilizzando le variabili opportune si

ottengono degli scatter plot (Figura 7.6) congruenti con |'utilizzo dei pesi.

(b)
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Figura 7.6. Scatter plot per LCA stimato tramite la migliore relazione a 3 parametri tarata con il

metodo degli OLS (a) e dei WLS (b). Le variabili in ascissa ed in ordinata corrispondono a
)2

Nel caso di Figura 7.6 non si riconoscono grandi miglioramenti derivanti

w L, con w, =n,[(0.45+0.6-

Lca,j

dall'uso del metodo dei minimi quadrati pesati. Le analisi grafiche delle Figura
7.4-7.6 evidenziano quindi una sostanziale parita nelle performance delle
tecniche OLS e WLS, quando esse sono impiegate per la stima di LCA. Si &
comunque scelto di utilizzare le stime di LCA ottenute tramite il metodo WLS
per congruenza con quanto fatto con LCV ed in base ai migliori risultati in

termini di varianza di stima, Tabella 7.3 e 7.4.

7.3 Stima basata sugli estremi giornalieri

Per questo metodo la base di dati &€ composta da un gruppo di 78 stazioni
ricadenti nell’Italia Nord Occidentale e nel Sud della Svizzera aventi almeno
10 dati contemporanei di portata al colmo e di portata estrema giornaliera, in
modo da tarare opportune formule multiregressive per la stima di L., e di Lg.
Tali relazioni impiegheranno come possibili variabili esplicative i 33 citati
parametri geomorfologici e gli L-coefficienti relativi alle serie delle portate

estreme giornaliere.

(b)
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Il modello di regressione multipla di riferimento & espresso dalla relazione
(6.10), nella quale la variabile dipendente y viene fissata pari a:
- L, per la stima del coefficiente di L-variazione;

— Lca per la stima nel campo lineare del coefficiente di L-asimmetria.

I criteri utilizzati per la selezione dei modelli sono gli stessi discussi nel
paragrafo 7.2.

7.3.1 Stima del coefficiente di L-variazione

Come accennato precedentemente, la stima del coefficiente di L-variazione

€ stata effettuata nel campo lineare, fissando y = L.,. La determinazione dei

migliori modelli regressivi & stata effettuata esaminando il valore di Rjdj

associato a ciascuna regressione, utilizzando sia il metodo dei minimi quadrati

ordinari (0.L.S.) che quello dei minimi quadrati pesati (W.L.S.), ottenuti

fissando un peso w; pari a nj/(O.9 . ch)z.

Variabile dipendente y = L, (O.L.S.) R, o;

Yvar, lun_asta_princ, lungh_vett_orient, Lo g 0.97 0.00179
Ys, lun_asta_princ, lungh_vett_orient, L., g 0.97 0.00180
Ypar, LLDP, lungh_vett_orient, L., g 0.97 0.00181
Yse, LLDP, lungh_vett_orient, Le g 0.97 0.00182
Yvar, AH1, lun_asta_princ, Leyg 0.97 0.00207
Y., densita_dren, Log 0.96 0.00218
Yvar, densita_dren, Ley,g 0.96 0.00218
Yse, Sl_med1, Leyg 0.96 0.00214
Yiar, sl_med1, Lo g 0.96 0.00214
lun_asta_princ, lungh_vett_orient, Le g 0.96 0.00170
Yser Lev,g 0.96 0.00188
Yoar, Lev,g 0.96 0.00186
Levg 0.96 0.00175
Ysc 0.91 0.00684
Ypar 0.90 0.00706
densita_dren 0.90 0.00818
Hmedia 0.90 0.00763

Tabella 7.5. Valori di R%4 e della varianza di stima calcolati per i modelli
multiregressivi che superano il test della ¢t di Student e soddisfano I'ipotesi di
non multicollinearita tarati tramite il metodo dei minimi quadrati ordinari

fissando la variabile dipendente y pari a L.
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Per confrontare i risultati ottenuti con i due approcci si ricorre all’analisi delle
varianze di stima, calcolate secondo i criteri esposti al paragrafo 6.3.3. Le
stime migliori saranno quelle con incertezza minore, ossia con errore di
modello pitu basso (per confrontare le stime ottenute con modelli diversi
conviene infatti trascurare il secondo termine in equazione (6.22)). I modelli
multiregressivi ottenuti per L. nelle due configurazioni sono riportati in
Tabella 7.5 e 7.6.

Variabile dipendente y = L., (W.L.S.) RZ, o;

A, lun_asta_princ, R_al, Ley,g 0.96 0.00119
A, lun_asta_princ, F_f, Ley g 0.96 0.00121
A, LLDP, R_al, Levg 0.96 0.00121
A, LLDP, F_f, Levg 0.96 0.00123
lun_asta_princ, lungh_vett_orient, L. g 0.96 0.00127
LLDP, lungh_vett_orient, L. g 0.96 0.00130
lungh_vett_orient, media_fa, Lo g 0.95 0.00135
R_al, F_f, Levg 0.95 0.00155
A, magnitudine, Lcy,g 0.95 0.00154
Lev,g 0.95 0.00156
Hmedia 0.88 0.00739
Ysc 0.88 0.00667
Yoar 0.88 0.00699
lungh_media_vers 0.87 0.00819

Tabella 7.6. Valori di R%4 e della varianza di stima calcolati per i modelli
multiregressivi che superano il test della t di Student e soddisfano l'ipotesi di
non multicollinearita tarati tramite il metodo dei minimi quadrati pesati fissando

la variabile dipendente y pari a L.

Dall’analisi dei valori di varianza associati ai diversi modelli emerge
chiaramente come il metodo dei minimi quadrati pesati (W.L.S.) conduca a

stime affette da incertezza minore rispetto a quelle determinate con il metodo

dei minimi quadrati ordinari. Le differenze nei valori di 0'§ sono significative;

in particolare, tra le migliori stime a 4 parametri associate ai due metodi, si
riscontra una differenza in termini di varianza del 34%.

Ancora una volta, invece, il valore del coefficiente di determinazione risulta
confrontabile nei due casi. Si evidenzia, inoltre, come tra le migliori

regressioni a quattro parametri individuate con i minimi quadrati ordinari ci
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sia sempre una misura di latitudine, una lunghezza ed L., , tra le variabili
esplicative; al contrario le analoghe regressioni individuate con i W.L.S. si
basano sempre su parametri di lunghezza e di forma, oltre, naturalmente, al

coefficiente di L-variazione delle portate estreme giornaliere.

In figura 7.7 e 7.8 vengono riportati i diagrammi diagnostici relativi alla
migliore regressione a 4 parametri tarata con il metodo degli O.L.S. e dei
W.L.S.

Dall’analisi dei grafici emerge, in entrambi i casi, il buon adattamento dei
valori stimati a quelli osservati (Fig.7.7.a e 7.8a). Anche per quanto riguarda
la verifica della distribuzione dei residui non si riscontrano problemi particolari
(Fig.7.7.b e 7.8.b).
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Figura 7.7. Diagrammi diagnostici per la migliore relazione a 4 parametri tarata con il metodo
degli O.L.S. In (@) si riscontra il buon adattamento ai dati osservati, mentre in (b) si evidenzia la

distribuzione normale dei residui.
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Figura 7.8. Diagrammi diagnostici per terza la migliore relazione a 4 parametri tarata con il
metodo dei W.L.S. In (a) si riscontra il discreto adattamento ai dati osservati, mentre in (b) si

evidenzia la distribuzione normale dei residui.

7.3.2 Stima del coefficiente di L-asimmetria
La stima del coefficiente di L-asimmetria & stata effettuata nel campo
lineare, fissando y = L.,. La determinazione dei migliori modelli regressivi &

stata effettuata esaminando il valore di Rjd/. associato a ciascuna regressione.

In prima istanza i modelli multiregressivi sono stati determinati applicando il
(0.L.S.),

omoschedasticita dei residui. I risultati ottenuti con tale metodo sono stati

metodo dei minimi quadrati ordinari basato sull’ipotesi di

confrontati con quelli derivanti dall’‘applicazione del metodo dei minimi
quadrati pesati (W.L.S.), ottenuti fissando un peso w; pari a
n, /(0.45+0.6-|L,,| .

Per confrontare i risultati ottenuti con i due approcci si ricorre all’analisi delle
varianze di stima, calcolate secondo i criteri esposti al paragrafo 6.3.3. Le
stime migliori saranno quelle con incertezza minore, ossia con errore di
modello piu basso (per confrontare le stime ottenute con modelli diversi
conviene infatti trascurare il secondo termine in equazione (6.22)). Le stime
dei modelli multiregressivi ottenuti per L. nelle due configurazioni sono
riportati in Tabella 7.7 e 7.8.



119

Variabile dipendente y = L., (O.L.S.) Rjdj Gy?

Y., orientamento, sl_med1, L. g 0.87 0.00410
Ysc, Hmedia, Orientamento, Lea g 0.87 0.00352
Yyvar, Orientamento, sl_med1, L g 0.87 0.00415
Ysc, orientamento, L g 0.87 0.00378
Ybar, Orientamento, Leag 0.87 0.00390
Yser Leag 0.86 0.00451
Ybars Leag 0.86 0.00468
Lea,g 0.85 0.00623
Ysc 0.79 0.01127
Ybar 0.79 0.01182
aff 0.77 0.01231
Xsc 0.76 0.01438

Tabella 7.7. Valori di R%g4 e della varianza di stima calcolati per i modelli
multiregressivi che superano il test della ¢t di Student e soddisfano I'ipotesi di
non multicollinearita tarati tramite il metodo dei minimi quadrati ordinari

fissando la variabile dipendente y pari a L.

Variabile dipendente y = L., (W.L.S.) Razdj 0;

Ysc, Xpar, Orientamento, Leag 0.87 0.00229
Xse; Yse, Orientamento, Leag 0.87 0.00242
R_al, F_f, aff, Lea,q 0.87 0.00250
Xbar, Yar, Orientamento, Lea g 0.87 0.00233
Xser Ypar, Orientamento, Leag 0.87 0.00247
F_f, aff, Leag 0.86 0.00229
Xser Yses Leag 0.86 0.00288
Xse, F_f, Lca,g 0.86 0.00259
Ysc, orientamento, L g 0.86 0.00276
aff, Leag 0.86 0.00283
Yser Leag 0.85 0.00317
Xbars Lea,g 0.85 0.00333
Xser Leayg 0.85 0.00345
Ybar, Leag 0.85 0.00328
Lea,g 0.84 0.00425
Ysc 0.76 0.01050
aff 0.76 0.01078
Ypar 0.76 0.01103
Xbar 0.74 0.01266

Tabella 7.8. Valori di R%g e della varianza di stima calcolati per i modelli
multiregressivi che superano il test della t di Student e soddisfano l'ipotesi di
non multicollinearita tarati tramite il metodo dei minimi quadrati pesati fissando

la variabile dipendente y pari a Lg.
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Esaminando valori di varianza associati alle diverse relazioni multiregressive
emerge come il metodo dei minimi quadrati pesati (W.L.S.) conduca a stime

affette da incertezza minore rispetto a quelle relative al metodo dei minimi

quadrati ordinari. Le differenze nei valori di af, sono significative; infatti, tra

le migliori stime a 4 parametri associate ai due metodi, si riscontra una
differenza in termini di varianza del 44%.

E’ da notare, invece, come il valore del coefficiente di determinazione risulti
pressoché identico nei due casi. Si evidenzia, inoltre, come tra i migliori
regressori nelle regressioni a quattro parametri individuati con il metodo
O.L.S. ci sia sempre una misura di latitudine e l'orientamento del bacino ed
Lcs,g; al contrario le regressioni a quattro parametri individuate con i W.L.S.
presentano sempre, tra le variabili esplicative, un parametro di forma del
bacino e il coefficiente di L-asimmetria delle portate estreme giornaliere.

In figura 7.9 e 7.10 vengono riportati i diagrammi diagnostici relativi alla
migliore regressione a 4 parametri tarata con il metodo degli O.L.S. e dei
W.L.S.
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Figura 7.9. Diagrammi diagnostici per la migliore relazione a 4 parametri tarata con il metodo
degli O.L.S. In (a) si riscontra il discreto adattamento ai dati osservati, mentre in (b) si evidenzia

la distribuzione normale dei residui.



121

¥sc+ Yo +orientamento+ LCA,Q Hsc + Ysc+ arientamento+ LCA, g

0.99
I

06
L
o
|
©

(=)

[
0g
Il
i,

L stirnati
02
|
07a
1

0.05
I

= _ P @ Plemonte-V Ansta
@ Piemonte-V.Aosta = o e & Lombardia
A Lombardia S e - + Svizera
+ Svizera T T T T T T T
: . . : -03 -0.2 -0 0o 01 0.z 03
0.0 0.2 04 0.6 .
residui Le,

Leg n5servati (a) (b)

Figura 7.10. Diagrammi diagnostici per la migliore relazione a 4 parametri tarata con il metodo
dei W.L.S. In (a) si riscontra il buon adattamento ai dati osservati, mentre in (b) si evidenzia la

distribuzione normale dei residui.

Dall’analisi degli scatter plot emerge, in entrambi i casi, il buon adattamento
dei valori stimati a quelli osservati (Fig.7.9.a e 7.10.a). Anche per quanto
riguarda la verifica della distribuzione dei residui non si riscontrano problemi
particolari (Fig.7.9.b e 7.10.b).

7.4 Scelta del modello per la stima degli L-coefficienti

In questo paragrafo vengono scelte le configurazioni piu efficienti
associate a ciascun metodo di stima. Lo scopo & individuare, per ogni
approccio, una relazione unica per la stima di L, e di Ls,. A tal fine si
analizzano le relazioni multiregressive tarate nel paragrafo precedente e, in
base a considerazioni sull'incertezza di stima e sulle variabili esplicative

coinvolte, si scelgono le regressioni pil adeguate.
7.4.1 Stima regionale (regressione multipla)

7.4.1.1 Coefficiente di L-variazione

Alla luce dei valori di varianza di stima ottenuti per i modelli
multiregressivi tarati con il metodo dei minimi quadrati pesati fissando la
variabile dipendente y pari a L., riportati in tabella 7.2, la relazione piu

appropriata per la stima del coefficiente di L-variazione risulta:
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—4314-10°LLDP +

— . -1 —_ . -
L, =2.648-107 -8.392-10" H , (7.1)

media

+1.304-10lungh_vett orient+2.975-10"'n

corrispondente alla migliore relazione a 4 parametri ottenuta.

Si sottolinea come quest’ultima fornisca la stessa incertezza della seconda
migliore relazione a 4 parametri, la quale presenta le medesime variabili
esplicative ad eccezione di LLDP, che viene sostituita dalla lunghezza dell’asta
principale. Tuttavia & stata scelta la relazione (7.1) poiché il valore di LLDP e
determinabile in maniera piu oggettiva rispetto alla lunghezza dell’asta
principale, che, invece, & dipendente dalla soglia utilizzata per la selezione
delle aree non canalizzate del bacino.

Si evidenzia inoltre che i parametri LLDP e lugh_vett_orient non sono
multicollineari, in quanto il primo € una lunghezza legata al reticolo, mentre il
secondo rappresenta una lunghezza associata alla posizione del baricentro e

della sezione di chiusura.

7.4.1.2 Coefficiente di L-asimmetria

Analizzando i valori di varianza per le diverse relazioni multiregressive
tarate tramite il metodo ai minimi quadrati pesati, ottenute fissando y = L, si
ritiene che il modello regressivo piu adatto per la stima del coefficiente di L-

asimmetria sia

L,=3604-1.144-10°X _ —6.052-1077Y, +7.190-10"'L,_,, (7.2)

corrispondente alla migliore relazione a 4 parametri.

Il valore di incertezza associato alla relazione (7.2) &€ molto simile a quello
relativo alla seconda migliore relazione a 4 parametri, che differisce da essa
solo per una variabile esplicativa, presentando la latitudine Y, del baricentro

della bacino al posto della latitudine Y. della sezione di chiusura.
7.4.2 Stima basata sugli estremi giornalieri

7.4.2.1 Coefficiente di L-variazione

Alla luce dei valori di varianza ottenuti per i modelli multiregressivi tarati

con il metodo dei minimi quadrati pesati fissando la variabile dipendente y
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pari a L., riportati nel paragrafo 7.3.1, la relazione piu appropriata per la

stima del coefficiente di L-variazione risulta:

L,=2485-10"-9.813-10°4-2.697-10" LLDP +

, (7.3)
—2402-10"R _al +8.734-107'L,,,

corrispondente alla terza migliore relazione a 4 parametri ottenuta.

Si noti come il valore di incertezza ad essa relativa & circa uguale a quello
ottenuto per le due migliori relazioni a 4 parametri, che, tuttavia, non sono
state scelte perché presentano tra le variabili esplicative la lunghezza dell’asta
principale al posto di LLDP.

Le relazioni espresse in funzione di 3 variabili esplicative non sono invece
state considerate perché presentano valori di incertezza significativamente pil

elevati rispetto a quelli associati alla relazione (7.3).

7.4.2.2 Coefficiente di L-asimmetria

Analizzando i valori di varianza per le diverse relazioni multiregressive
tarate tramite il metodo ai minimi quadrati pesati, ottenute fissando y = L, si
ritiene che il modello regressivo piu adatto per la stima del coefficiente di L-

asimmetria sia
L, =3.043-10" —2.258-10"F_f—8.823-10’5aﬁ’+7.312-10’l Lw,g (7.4)

corrispondente alla migliore relazione a 3 parametri.

Il valore di incertezza associato alla relazione (7.4) & analogo a quello relativo
alla relazione migliore a 4 parametri. Si riscontra, inoltre, che le altre
regressioni espresse in funzione di 4 parametri presentano valori di varianza

piu elevati rispetto a quello relativo alla (7.4).

7.5 Condizioni di applicabilita di ciascun approccio

Una volta stabilita, per ciascuna metodologia di stima analizzata, la
relazione piu appropriata per la valutazione degli L-coefficienti, & necessario
determinare quali siano le condizioni nelle quali & opportuno utilizzare

ciascuna metodologia. In particolare questo dipende dalle seguenti condizioni:
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a) alternativa stima empirica/regionale: determinazione della
numerosita n.,;, di portate al colmo al di sotto della quale & preferibile
ricorrere a un metodo di stima regionale (ad es. il modello di
regressione multipla), piuttosto che ad una stima at site, effettuata a
partire dal campione di osservazioni disponibili;

b) alternativa stima regionale/estremi giornalieri: determinazione
della numerosita ngmi» di estremi giornalieri annui al di sopra della
quale la disponibilita di dati di estremi giornalieri consente di migliorare
il metodo di stima regionale;

c) alternativa stima empirica/estremi giornalieri: individuazione
della relazione tra n ed n, tra la numerosita della serie delle portate al
colmo e la numerosita di estremi giornalieri che definisce la soglia di
selezione. Al disopra di questa soglia la stima empirica basata sulle
portate al colmo & preferibile alla stima basata sull'impiego delle

portate giornaliere.

Con riferimento al caso a), & necessario eguagliare le incertezze di stima
associata ai due criteri di stima. E utile ricordare che ciascun modello di
regressione multipla presenta una varianza costante, indipendente dalla
sezione in cui viene applicato; al contrario la varianza relativa alla stima
empirica degli L-coefficienti & variabile da stazione a stazione, secondo la
relazione (6.8) per L. e secondo la relazione (6.9) per L.. La numerosita

equivalente risulta, dunque, pari a :

09-L,)
nmin,L(,‘, = (2—W) ’ (75)
O-Lw,regr
(0.45+0.6-L,,|]
nmin,Lm = 2 7 (76)
O-Lm regr

in cui o] .. =0.00365 (vedi tabella 7.2) e o, .. =0.00638 (vedi tabella

,regr ,regr
7.4).
Se si considera il caso b), mentre la varianza relativa a un modello di

regressione multipla & costante, l'incertezza associata alla stima da estremi
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giornalieri & costituita da due componenti (equazione (6.19)). Ne consegue

che la numerosita equivalente risulta pari a:

B oL
2

ng,min,Lc‘, - 2 1 (77)
L., ,regr GL(.V ,g _model
per il coefficiente di L-variazione, e pari a
P 2
g, 045+0.6-|L,,|
— LLeg-g & 7 8
ng,min,Lw - 7 ( . )

2 2
O-Lw Jregr O-Lw ,g _model

per il coefficiente di L-asimmetria. Nelle (7.7) e (7.8) Giv,gimodel =0.00121 e

2

1. mode = 0.00229 rappresentano, rispettivamente, le incertezze relative ai

modelli regressivi (7.3) e (7.4); S, =8.734-10" e B =7312-10"

rappresentano i coefficienti moltiplicativi rispettivamente di L., e di L, nelle
relazioni (7.3) e (7.4).

Per il caso c) la condizione di scelta risulta dallimporre |'equaglianza
dell’incertezza relativa dei due metodi. Entrambe le varianze sono variabili da
sito a sito; inoltre le relazioni utili al calcolo dell'incertezza sono espresse in
funzione del numero di dati rispettivamente disponibili, per le portate al colmo
e le portate estreme giornaliere. Ne consegue che eguagliando le due misure
di incertezza si ottengono delle relazioni non esplicitabili; per L., infatti vale

che

LY B (09-L, F
(09 ch) _ ﬂl,L(.‘,’g ( cv,g) + szgimodel , (79)

n I’lg

mentre per L,

)2 B /812 (0-45 +0.6- Lca,g‘)z

sbea,g

(0.45+0.6-|L,,

n l’lg

+ O-zca.g_model ' (710)
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Per individuare una possibile numerosita equivalente valida per tutte le sezioni
esaminate questa €& stata prima calcolata per tutte le stazioni considerate. I
valori ottenuti sono stati poi mediati ottenendo i risultati riportati in Tabella
7.9.

Numerosita equivalente Descrizione
1.2 Conviene utilizzare la stima empirica sulla serie di portate
Nmin > .
al colmo piuttosto che la stima regionale (formula (7.1)).
- Conviene utilizzare la stima basata sulle portate estreme
Ng min > 18.1 giornaliere tramite la relazione (7.3) piuttosto che la stima
regionale (formula (7.1)).
63.4 Conviene utilizzare la stima empirica sulla serie di portate
Nmin > .
m al colmo piuttosto che la formula multiregressiva (7.2).
- Conviene utilizzare la stima basata sulle portate estreme
Ng,min > 46.9 giornaliere tramite la relazione (7.4) piuttosto che la
formula multiregressiva (7.2).

Tabella 7.9. Valori della numerosita equivalente utile a definire le condizioni di applicabilita di

ciascun metodo in ragione del numero di osservazioni disponibili.

Analizzando i risultati riportati in tabella 7.9 emerge chiaramente come la
stima del coefficiente di L-variazione possa essere effettuata direttamente dai
dati anche per campioni di portate al colmo di modeste dimensioni. Al
contrario, per stimare direttamente il coefficiente di L-asimmetria sono
necessari campioni decisamente piu consistenti. Qualora essi non fossero

disponibili si deve ricorrere a un modello di stima regionale.

Per quanto riguarda la stima basata sugli estremi giornalieri le numerosita
equivalenti medie assumono valori superiori rispetto al caso precedente. Sono
infatti sufficienti mediamente 27 dati di portata estrema giornaliera per
effettuare la stima del coefficiente di L-variazione, mentre per il calcolo di L,

ne sono mediamente necessari almeno 44.
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8 Scelta della distribuzione di probabilita

8.1 Distribuzioni considerate

Nell’analisi di frequenza regionale l'obiettivo & determinare una curva di
crescita Kj(T), che sia rappresentativa dell’'andamento degli eventi estremi in
una qualsiasi sezione.

Per individuare la distribuzione che permetta la migliore stima dei quantili in
una qualsiasi sezione ricadente nella regione di interesse per il presente
lavoro (Italia Nord Occidentale e Sud della Svizzera), € necessario testare
diverse possibili distribuzioni e verificarne la bonta di adattamento nelle
sezioni strumentate appartenenti a tale territorio.

Le distribuzioni candidate alla rappresentazione della curva di crescita
vengono scelte tenendo conto che la variabile idrologica di interesse &
rappresentata dalle portate di piena, e, di conseguenza, si dovra considerare
con particolare attenzione l'andamento della coda superiore di ciascuna
distribuzione.

Le distribuzioni considerate nel presente lavoro sono (tra parentesi si riporta il
simbolo utilizzato per identificare la distribuzione nei grafici seguenti):

— la distribuzione di Gumbel (G);

— la distribuzione Pareto generalizzata (GP);

— la distribuzione Generalizzata del Valore Estremo (GEV);

— la distribuzione Logistica generalizzata (GL);

— la distribuzione Lognormale (LN);

— la distribuzione Gamma (GAM);

— la distribuzione Kappa (K);

— la distribuzione del valore estremo a doppia componente (TCEV).

Si tratta di distribuzioni a 3 parametri, ad eccezione della distribuzione di
Gumbel (2 parametri) e della Kappa e della TCEV, che vengono espresse in
funzione di 4 parametri.

La stima dei parametri di ogni distribuzione, in una j-esima sezione, viene
effettuata considerando la media pari ad 1 (infatti si sta considerando la curva
di crescita) ed utilizzando gli L-coefficienti ivi stimati. Le relazioni utilizzate per
determinare i parametri delle distribuzioni noti i valori degli L-coefficienti sono

riportate in Appendice D.
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Una prima verifica grafica dell’efficienza delle differenti distribuzioni candidate
deriva dalla rappresentazione della curva di crescita e dei dati disponibili in
funzione del tempo di ritorno. Due esempi, relativi al Chisone a San Martino
ed al Sesia a Rimasco sono riportati in Figura 8.1. I punti empirici sono
riportati su tali diagrammi seguendo il criterio di Hirsch, adottando la plotting
position di Hazen. I parametri di ciascuna distribuzione vengono stimati da L.,

ed L., calcolati tramite i modelli di regressione multipla (7.1) e (7.2).

CHISONE_S.MARTING

Hrl

1 5 10 50100 500 1000
T [anni]

SESIA_RIMASCO

Krl-]
3
!

T T T T T T T
1 5 10 50 100 500 1000

T [anni]

Figura 8.1. Esempi di curve di crescita empiriche (punti) e teoriche, ottenute con le 8

distribuzioni di probabilita considerate nel presente lavoro.

I diagrammi del tipo di quelli rappresentati in figura 8.1 forniscono una prima
indicazione della qualita dell’approssimazione fornita dai modelli probabilistici
qui considerati. Si noti che nel caso del Chisone a S. Martino sono
effettivamente presenti 8 curve diverse in Figura 8.1, mentre per il Sesia a
Rimasco non & presente la curva corrispondente alla distribuzione TCEV, in
quanto la seconda componente della TCEV risulta irrilevante per tale bacino,

cosicché la TCEV degenera in una Gumbel. In Allegato 1 si riportano le curve
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di crescita ottenute per tutti i 97 bacini nei quali sono disponibili almeno 10
dati di portata al colmo di piena. Dalla figura 8.1, come anche dalle curve
riportate in Allegato 1, risulta evidente come le diverse distribuzioni tendono
ad avere andamenti molto simili tra loro per tempi di ritorno medio-bassi, per
poi divergere nella parte destra del diagramma.

Una valutazione piu sistematica ed oggettiva della qualita dell’adattamento
delle diverse distribuzioni ai dati si ha applicando opportuni test di bonta di

adattamento, come descritto nel paragrafo seguente.

8.2 Verifica della bonta di adattamento

8.2.1 Test di adattamento

Per ognuna delle 8 distribuzioni considerate, sono stati effettuati 4 test di

adattamento, descritti nei successivi sottoparagrafi:

- Test di Cramer - von Mises;
- Test di Anderson - Darling;
- Test di uniformita;

- Test del valor massimo.

I test saranno applicati nel presente lavoro con modalita non completamente
standard: infatti lo scopo dei test di adattamento € verificare se una prefissata
distribuzione di probabilita possa essere considerata come la distribuzione
generatrice dei dati disponibili, la cosiddetta parent distribution. Nel presente
lavoro, invece, si utilizzeranno le variabili test non per scartare o accettare
una data distribuzione di probabilita, ma per confrontare tra loro le 8
distribuzioni considerate. Lo scopo ultimo di questa analisi sara dunque la

selezione del modello probabilistico piu appropriato a rappresentare i dati.

8.2.1.1 Test di Cramer - von Mises

Il test di Cramer - von Mises, basato sul confronto tra curva di crescita
empirica e teorica, propone una misura dello scostamento quadratico medio
W2 tra la distribuzione di probabilita ipotizzata e quella relativa ai dati

osservati:
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w2 :Z{F(Qm)—ﬂ} 1 (8.1)

in cui:
— nindica il numero di dati osservati disponibili per la stazione in esame;
— | rappresenta la posizione del valore di portata nel campione ordinato

in senso crescente;

- F(Q(l.)) e la frequenza della distribuzione di probabilita relativa al

metodo considerato, determinata per il valore di portata

corrispondente all’i-esimo dato osservato,

Nei casi in cui sono presenti dati di portata non appartenenti al campione
sistematico la statistica relativa al test di Cramer - von Mises si calcola
sostituendo il termine (2i-1)/2n con la frequenza empirica P relativa all’i-

esimo dato osservato, ottenendo la seguente relazione:

: 1
DzZ;[F( (l.))—P(i)]2+E, (8.2)

la quale rappresenta, analogamente a W?, una misura dello scostamento
medio quadratico tra la distribuzione di probabilita ipotetica e la funzione di
frequenza del campione di osservazioni a disposizione. Le diverse distribuzioni
saranno confrontate in base al valore assunto dalla statistica D?, andando
ovviamente a preferire distribuzioni caratterizzate da valori di D? inferiori. Dal
momento che nell’analisi regionale sono disponibili complessivamente s

campioni di dati, il test potra essere ripetuto per s volte, ottenendo, per ogni
distribuzione, Df,j =1,.,s5; dato che & importante individuare un unico
modello probabilistico che rappresenti al meglio la curva di crescita in tutte le
stazioni, si possono infine rappresentare le curve di frequenza empirica

relative agli 8 campioni di DIZ, in un unico diagramma, per verificare

graficamente quale distribuzione tende a produrre valori di Djz. piu bassi (si

veda il successivo paragrafo 8.2.2).
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8.2.1.2 Test di Anderson - Darling

Il test di Anderson-Darling permette di verificare I'adattamento di una
serie di dati ad una determinata distribuzione di probabilita, valutando lo
scostamento tra curva di frequenza empirica e quella teorica e andando ad
attribuire un peso maggiore agli scostamenti misurati sulle due code della
distribuzione. Il test viene eseguito attraverso il calcolo della statistica A2,

secondo la relazione:

n

A7 = _”_%;(P(i) log(F(Qa) ))+(1_P(i) )IOg(l_F(Qm ))) (8.3)

In questo caso le diverse distribuzioni saranno confrontate in base al valore
assunto dalla statistica A%, andando a preferire distribuzioni caratterizzate da

valori di A? inferiori. Anche in questo caso il test potra essere ripetuto per s

volte, ottenendo, per ogni distribuzione, A.f,j =1,..,5; dato che & importante

individuare un unico modello probabilistico che rappresenti al meglio la curva

di crescita in tutte le stazioni, si possono infine rappresentare le curve di

frequenza empirica relative agli 8 campioni di Af in un unico diagramma, per

verificare graficamente quale distribuzione tende a produrre valori di Af piu

bassi (si veda il successivo paragrafo 8.2.2).

8.2.1.3 Test di uniformita

Il terzo test considerato & basato sulla trasformazione
F,=F(,): (8.4)

se la distribuzione F & la distribuzione generatrice del campione di dati, allora
il campione trasformato £, ha una distribuzione uniforme. Il test & stato
eseguito, per ognuna delle 8 distribuzioni considerate, (i) applicando la
trasformazione (8.4) a tutti gli s campioni disponibili; (ii) costruendo un
campione complessivo di ny: elementi F;, costituito dall’'unione degli s

sottocampioni disponibili; (iii) verificando graficamente se il campione

complessivo possa ritenersi uniforme. La verifica grafica verra effettuata
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ponendo in ascissa i valori ordinati di £, ed in ordinata le corrispondenti

frequenze cumulate empiriche (i/ nyt), come riportato al successivo paragrafo
8.2.2, e verificando se i punti tendono a disporsi in corrispondenza della

bisettrice.

8.2.1.4 Test del valore massimo

Il test del valore massimo viene impiegato per valutare le prestazioni delle
distribuzioni di frequenza ottenute con i diversi modelli per alti tempi di
ritorno.

Il test in esame, infatti, anziché confrontare lI'andamento della curva di
frequenza calcolata con tutti i dati osservati si concentra esclusivamente sul
valore piu alto del campione, in modo tale da valutare se il modello & in grado
di stimare adeguatamente |'estremo osservato.

Se Qn) € il valor massimo del campione a disposizione, la sua distribuzione di
probabilita cumulata pud essere determinata a partire dalla distribuzione di

probabilita teorica F(Q) secondo la relazione

£=F(0,,)=[FlO)" (8.5)

Nota, allora, la distribuzione di probabilita dei metodi regionali impiegati &

possibile determinare, per ciascuna sezione in esame, la distribuzione
cumulata del valor massimo, ottenendo 8 campioni di s valori di §j,j =1..,s.
Se la distribuzione F € la distribuzione generatrice di tutti gli s campioni di
dati, allora il campione degli fj,j:l,..,s ha una distribuzione uniforme.

Come prima, lipotesi di uniformita pud essere verificata graficamente

ponendo in ascissa i valori ordinati di ¢ ed in ordinata le corrispondenti

frequenze cumulate empiriche (j/ s), come riportato al successivo paragrafo
8.2.2, e verificando se i punti tendono a disporsi in corrispondenza della

bisettrice.
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8.2.2 Risultati dei test

8.2.2.1 Modelli di regressione multipla

I parametri delle distribuzioni considerate vengono stimati a partire dagli
L-momenti calcolati tramite i modelli di regressione multipla tarati nel
paragrafo 7.2.1 e 7.2.2. In particolare la stima di L., e di L., viene effettuata,

rispettivamente, mediante le relazioni (7.1) e (7.2).

RISULTATI DEL TEST DI CRAMER VON-MISES
Come spiegato in precedenza, si diagramma, per ognuna delle 8 distribuzioni,
la funzione di frequenza empirica della statistica D?. I risultati sono riportati in

Figura 8.2.
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Figura 8.2. Funzione di frequenza empirica della statistica D? di Cramer von Mises calcolata, sulle

97 stazioni con dati disponibili, per le 8 distribuzioni considerate nel lavoro.

Per verificare quale, tra le distribuzioni considerate, si comporta meglio
secondo il test di Cramer — von Mises si verifica quale delle curve in Figura 8.2
risulti piti spostata a sinistra, ossia su valori piu bassi della statistica D?. Nel

caso specifico le 8 distribuzioni si comportano in maniera molto simile I'una
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all’altra. Si puo anche verificare qual & la distribuzione che comporta il valore

di D? piu basso per ogni stazione (Tabella 8.1).

Distribuzione GEV GL GP LN3
Ns 2 12 21 7
Distribuzione G GAM K TCEV
Ns 37 7 9 2

Tabella 8.1. Numero di stazioni in cui la distribuzione considerata restituisce il valore di D? piu

basso.

Tutte le distribuzioni considerate risultano ottime in almeno due stazioni, e le
distribuzioni migliori secondo Tabella 8.1 risulterebbero la distribuzione di
Gumbel e la distribuzione di Pareto generalizzata.

Un altro modo per individuare la distribuzione pil adeguata a descrivere la
curva di crescita delle portate di piena € quello di calcolare, per ciascuna

distribuzione, il valore di D? in corrispondenza della mediana. La distribuzione

2
median

migliore sara caratterizzata dal D minore (Tabella 8.2).

Distribuzione GEV GL GP LN3

D2 ) 0.159 0.168 0.172 0.155
median

Distribuzione G GAM K TCEV

D2 ) 0.184 0.166 0.168 0.166
median

Tabella 8.2. Valori di D? valutati in corrispondenza della mediana.

Anche in questo caso si nota, come gia in Figura 8.2, che il test di Cramer von
Mises non permette di identificare grandi differenze tra le 8 distribuzioni
considerate. Questo risultato € consistente con quanto rilevabile dai grafici di
Figura 8.1 e riportati in Allegato I, che evidenziano come le 8 distribuzioni
hanno comportamento molto simile nella parte centrale, corrispondente a

tempi di ritorno medio-bassi.
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RISULTATI DEL TEST DI ANDERSON - DARLING

Come spiegato in precedenza, si diagramma, per ognuna delle 8 distribuzioni,

la funzione di frequenza empirica della statistica A2. I risultati sono riportati in

Figura 8.4.
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Figura 8.4. Funzione di frequenza empirica della statistica A? di Anderson-Darling calcolata, sulle

97 stazioni con dati disponibili, per le 8 distribuzioni considerate nel lavoro.

Per verificare quale, tra le distribuzioni considerate, si comporta meglio
secondo il test di Anderson-Darling si verifica quale delle curve in Figura 8.4
risulti piu spostata a sinistra, ossia su valori pil bassi della statistica A°. Nel
caso specifico le 8 distribuzioni si comportano in maniera abbastanza simile
I'una all’altra, a parte le distribuzioni Gamma e di Pareto, che si comportano

nettamente peggio delle altre, e la distribuzione di Gumbel, che invece si

comporta mediamente meglio delle altre.

Si pud anche verificare qual & la distribuzione che comporta il valore di A? piu

basso per ogni stazione (Tabella 8.3).
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Distribuzione GEV GL GP LN3
Ns 6 17 1 6
Distribuzione G GAM K TCEV
Ns 46 6 11 4

Tabella 8.3. Numero di stazioni in cui la distribuzione considerata restituisce il valore di A? piu

basso.
Anche dalla Tabella 8.3 risulta che la distribuzione di Gumbel si comporta
meglio delle altre secondo la statistica di Anderson-Darling.
Un altro modo per individuare la distribuzione pil adeguata a descrivere la
curva di crescita delle portate di piena € quello di calcolare, per ciascuna

distribuzione, il valore di A in corrispondenza della mediana. La distribuzione

2
median

migliore sara caratterizzata dal 4 minore (Tabella 8.4).

Distribuzione GEV GL GP LN3
2

Amedian 1.20 1.04 2.64 1.24

Distribuzione G GAM K TCEV
z 1.17 1.55 1.15 1.21
median

Tabella 8.4. Valori di A% valutati in corrispondenza della mediana.

Anche la Tabella 8.4 conferma che la distribuzione di Pareto e la Gamma non

sembrano appropriate a descrivere i campioni disponibili, mentre le altre si

2
median *

comportano circa allo stesso modo per quanto riguarda la statistica 4

RISULTATI DEL TEST DI UNIFORMITA’

Il diagramma in Figura 8.5 riporta in ascissa le variabili trasformate secondo

I'’equazione (8.4), ed in ordinata le corrispondenti frequenze empiriche. I

numero complessivo di dati considerati per costruire il diagramma € Ny

3156. Come spiegato in precedenza, le distribuzioni migliori sono quelle che s

avvicinano maggiormente alla bisettrice del diagramma.




137

06 08 1.0
| 1

i Pt

04

nz

0o

— L’// TCEW
I
0

02 04 0.5 0.4 1.0
F

Figura 8.5. Funzione di frequenza empirica della statistica F; di equazione (8.4) calcolata, sui

3156 dati disponibili, per le 8 distribuzioni considerate nel lavoro.

Come nel caso del test di Cramer von Mises, anche con il test di uniformita le
diverse distribuzioni producono risultai molto simili. Per provare a distinguere
piu accuratamente le distribuzioni, si &€ calcolata la massima distanza delle

singole curve dalla bisettrice (Tabella 8.5).

Distribuzione GEV GL GP LN3
drmax 0.0614 0.0642 0.1065 0.0621
Distribuzione G GAM K TCEV
drmax 0.0497 0.0821 0.0626 0.0663

Tabella 8.5. Distanze massime dalla bisettrice calcolate per ciascuna distribuzione testata.

Anche la Tabella 8.5 fornisce una conferma del fatto che le diverse
distribuzioni producono risultati tra loro molto simili quando si considera il test
di uniformita. Anche in questo caso il risultato pud essere spiegato
considerando i grafici in Figura 8.1 e in Allegato 1, che evidenziano come le 8
distribuzioni hanno comportamento molto simile nella parte centrale,

corrispondente a tempi di ritorno medio-bassi.
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RISULTATI DEL TEST DEL VALORE MASSIMO

Come spiegato in precedenza, si diagramma, per ognuna delle 8 distribuzioni,
la funzione di frequenza empirica della statistica &. I risultati sono riportati in

Figura 8.6.
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Figura 8.6. Funzione di frequenza empirica della statistica é‘ del valore massimo calcolata, sulle

97 stazioni con dati disponibili, per le 8 distribuzioni considerate nel lavoro.

Si nota chiaramente in Figura 8.6 che nessuna delle distribuzioni produce dei
risultati particolarmente postivi in relazione a questo test. Infatti, tutte le
curve di frequenza empirica risultano abbastanza distanti dalla bisettrice del
diagramma, ed in particolare presentano con frequenza maggiore di quella
attesa valori di & superiori a 0.5. Questo significa che le curve di crescita
ottenute con L-coefficienti derivati dall’analisi multiregressiva tendono a
sottostimare i valori massimi osservati. La sottostima risulta particolarmente
rilevante per la distribuzione di Pareto e per la Gumbel.

A supporto dell’analisi grafica di Figura 8.6, si riporta ancora in Tabella 8.6 il
numero di casi in cui, per ciascuna distribuzione si ha :

- £>0.95, ossia si sottostima significativamente il massimo valore

osservato;
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- £<0.05, ossia si sovrastima significativamente il massimo valore

osservato.

Distribuzione GEV GL GP LN3
& <0.05 3 3 4 4
& >0.95 11 2 36 14
Distribuzione G GAM K TCEV
& <0.05 4 4 3 4
& >0.95 28 22 5 15

Tabella 8.6. Numero di sovrastime (& < 0.05) e di sottostime (& > 0.95) del massimo valore

osservato.

Anche Tabella 8.6 fornisce una conferma del fatto che le distribuzioni, ed in
particolare la distribuzione di Pareto, la Gumbel e la Gamma, tendono a
sottostimare frequentemente i valori massimi. Prima di passare, nel
successivo paragrafo 8.4, a considerare la scelta della distribuzione, si
analizzano i risultati ottenuti del caso di stima degli L-coefficienti con dati di

portata massima giornaliera.

8.2.2.2 Stima dalla serie delle portate estreme giornaliere

I parametri delle distribuzioni considerate, vengono stimati a partire dagli
L-momenti calcolati a partire dalle serie di portata estrema giornaliera e dai
parametri geomorfologici dei bacini come descritto nel paragrafo 7.3.1 e
7.3.2. In particolare la stima di L., e di L., viene effettuata, rispettivamente,

mediante la relazione (7.3) e (7.4).

RISULTATI DEL TEST DI CRAMER VON-MISES

Si diagramma, per ognuna delle 8 distribuzioni, la funzione di frequenza

empirica della statistica D?. I risultati sono riportati in Figura 8.7.
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Figura 8.7. Funzione di frequenza empirica della statistica D? di Cramer von Mises calcolata, sulle

97 stazioni con dati disponibili, per le 8 distribuzioni considerate nel lavoro.

Per verificare quale, tra le distribuzioni considerate, si comporta meglio
secondo il test di Cramer — von Mises si verifica quale delle curve in Figura 8.7
risulti pil spostata a sinistra, ossia su valori piu bassi della statistica D?.
Anche in questo caso le 8 distribuzioni si comportano in maniera molto simile
I'una all’altra. Si pu6 anche verificare qual € la distribuzione che comporta il

valore di D? pill basso per ogni stazione (Tabella 8.7).

Distribuzione GEV GL GP LN3
Ns 7 18 12 5
Distribuzione G GAM K TCEV
Ns 15 12 4 5

Tabella 8.7. Numero di stazioni in cui la distribuzione considerata restituisce il valore di D? pil

basso.

Tutte le distribuzioni considerate risultano ottime in almeno 4 stazioni, e le
distribuzioni migliori secondo Tabella 8.7 risulterebbero la distribuzione di
Gumbel e la distribuzione Logistica, anche se le differenze sono di scarsa

entita.
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Come prima, si pud anche calcolare, per ciascuna distribuzione, il valore di D?

in corrispondenza della mediana. La distribuzione migliore sara caratterizzata

2 .

dal D, ... minore (Tabella 8.8).

Distribuzione GEV GL GP LN3

D2 ) 0.103 0.107 0.117 0.103
median

Distribuzione G GAM K TCEV

D2 ) 0.135 0.107 0.118 0.115
median

Tabella 8.8. Valori di D? valutati in corrispondenza della mediana.

Anche in questo caso si nota, come gia in Figura 8.6, che anche nel caso delle
stime con gli estremi giornalieri il test di Cramer von Mises non permette di

identificare grandi differenze tra le 8 distribuzioni considerate.

Complessivamente, i valori di D?

- g Ottenuti sono piu bassi di quelli
riscontrati in precedenza (Tabella 8.2), a testimonianza della maggiore qualita
delle stime degli L-momenti rispetto a quelle ottenute con le tecniche

multiregressive.

RISULTATI DEL TEST DI ANDERSON - DARLING

Si diagramma, per ognuna delle 8 distribuzioni, la funzione di frequenza
empirica della statistica A. I risultati sono riportati in Figura 8.8.

Il diagramma in Figura 8.8 € abbastanza difficile da leggere, a causa di alcuni
valori di A2 molto elevati. Conviene in questo caso riferirsi ai risultati delle
Tabelle 8.9 ed 8.10. In Tabella 8.9 si riporta il Numero di stazioni in cui la

distribuzione considerata restituisce il valore di A piu basso.
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Figura 8.8. Funzione di frequenza empirica della statistica A? di Anderson-Darling calcolata, sulle

97 stazioni con dati disponibili, per le 8 distribuzioni considerate nel lavoro.

Distribuzione GEV GL GP LN3
Ns 1 15 1 3
Distribuzione G GAM TCEV
Ns 30 6 5

Tabella 8.9. Numero di stazioni in cui la distribuzione considerata restituisce il valore di A? piu

basso.

Dalla Tabella 8.9 risulta che la distribuzione di Gumbel si comporta meglio

delle altre secondo la statistica di Anderson-Darling.

Calcolando il valore di A? in corrispondenza della mediana si ottengono i

risultati in Tabella 8.10.

Distribuzione GEV GL GP LN3
z 0.580 0.511 3.298 0.844
median

Distribuzione G GAM K TCEV
2 0.658 2.243 0.882 0.786
median

Tabella 8.10. Valori di A? valutati in corrispondenza della mediana.
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La Tabella 8.10 dimostra che la distribuzione di Pareto e la Gamma non

sembrano appropriate a descrivere i campioni disponibili, mentre le altre si

2
median *

comportano circa allo stesso modo per quanto riguarda la statistica A4

2
median

Anche per il test di Anderson-Darling i valori di 4 ottenuti sono piu bassi

di quelli riscontrati in precedenza (Tabella 8.5).
RISULTATI DEL TEST DI UNIFORMITA’
Come in precedenza, il diagramma in Figura 8.9 riporta in ascissa le variabili

trasformate secondo l'equazione (8.4), ed in ordinata le corrispondenti

frequenze empiriche.
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Figura 8.9. Funzione di frequenza empirica della statistica F; di equazione (8.4) calcolata, sui

3156 dati disponibili, per le 8 distribuzioni considerate nel lavoro.

Anche con il test di uniformita le diverse distribuzioni producono risultati
molto simili. Per provare a distinguere pil accuratamente le distribuzioni, si
calcolata la massima distanza delle singole curve dalla bisettrice (Tabella
8.11).
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Distribuzione GEV GL GP LN3

Amax 0.0428 0.0459 0.0904 0.0496
Distribuzione G GAM K TCEV

drmax 0.0656 0.0858 0.0596 0.0501
Tabella 8.11. Distanze massime dalla bisettrice calcolate per ciascuna distribuzione testata.
Anche la Tabella 8.11 fornisce una conferma del fatto che le diverse

distribuzioni producono risultati tra loro molto simili quando si considera il test

di uniformita.

RISULTATI DEL TEST DEL VALORE MASSIMO

Come spiegato in precedenza, si diagramma, per ognuna delle 8 distribuzioni,

la funzione di frequenza empirica della statistica £ (Figura 8.10).
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Figura 8.10. Funzione di frequenza empirica della statistica f del valore massimo calcolata,

sulle 97 stazioni con dati disponibili, per le 8 distribuzioni considerate nel lavoro.

Come nel

caso delle stime da analisi

multiregressiva,

nessuna delle

distribuzioni produce dei risultati particolarmente positivi, in quanto tutte le

curve di frequenza empirica risultano abbastanza distanti dalla bisettrice del
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diagramma. In questo caso le deviazioni verso il basso (ossia la tendenza alla
sottostima) sembrano essere meno marcate che in precedenza (Figura 8.6),
ma la sottostima rimane rilevante in particolare per le distribuzioni di Pareto
e di Gumbel.

A supporto dell’analisi grafica di Figura 8.10, si riporta ancora in Tabella 8.12

il numero di casi in cui, per ciascuna distribuzione si ha :

- £>0.95, ossia si sottostima significativamente il massimo valore

osservato;

- £<0.05, ossia si sovrastima significativamente il massimo valore

osservato.
Distribuzione GEV GL GP LN3
& <0.05 2 1 2 1
& >0.95 4 3 18 4
Distribuzione G GAM K TCEV
& <0.05 1 1 1 1
& >0.95 20 11 6 7

Tabella 8.12. Numero di sovrastime (&£ < 0.05) e di sottostime (& > 0.95) del massimo

valore osservato.

Escludendo le distribuzioni di Gumbel, di Pareto e la distribuzione Gamma, che
tendono a sottostimare frequentemente i valori massimi, le altre distribuzioni
sembrano comportarsi abbastanza bene in questi casi, con un numero di
sottostime che si avvicina al valore atteso (4.85). Nel successivo paragrafo
8.3 si completa il confronto tra le 8 distribuzioni, andando a selezionare quella
che si ritiene piu appropriata. Si noti che, per scegliere la distribuzione piu
adatta all’analisi regionale, non si € considerato il caso in cui gli L-momenti
sono stimati dai dati empirici di portata al colmo, perché in tal caso I'analisi di

frequenza non & piu un‘analisi regionale ma diventa un’analisi at site.
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8.3 Scelta della distribuzione

Come accennato, lo scopo dei test di adattamento applicati nel precedente
paragrafo 8.2 & selezionare la distribuzione piu appropriata ai fini della
rappresentazione della curva di crescita delle portate di piena. Tuttavia si e
riscontrato che i test non risultano particolarmente efficaci a tal fine: infatti,
spesso le 8 distribuzioni producono risultati molto simili tra loro, cosa che
impedisce di scegliere oggettivamente quale distribuzione possa ritenersi la
migliore. Il problema, come gia ribadito in precedenza, sta nel fatto che le 8
distribuzioni hanno andamento molto simile per tempi di ritorno medio-bassi
(cfr. Allegato 1). D’altra parte, la scelta della distribuzione influenza in
maniera rilevante i risultati che si ottengono nell’analisi regionale, perché le
distribuzioni hanno andamenti molto diversi per tempi di ritorno elevati (in
molti dei grafici in allegato 1 il fascio di curve corrispondenti alle 8
distribuzioni si apre al di sopra di T = 100 anni). Da una parte ci si trova
quindi con test di adattamento non in grado di selezionare oggettivamente
una distribuzione, e dall’altra si € invece nella necessita di scegliere uno
specifico modello probabilistico per le successive analisi. La situazione é&
analoga a quella che si ha nella modellistica idrologica, quando si trovano
diversi modelli, o diversi valori dei parametri, ugualmente adatti a
rappresentare i dati reali (principio dell’equifinalita). La soluzione che si puo
adottare in questi casi pud essere il non-scegliere, ossia utilizzare tutti i
modelli probabilistici per stimare K(T), e poi utilizzare come stimatore la
media (o la mediana) dei valori cosi trovati. Questa procedura (chiamata
model averaging nella letteratura anglosassone) & sicuramente adeguata dal
punto di vista statistico, ma & tuttavia piuttosto complicata nelle applicazioni
pratiche, dal momento che richiede di stimare 8 modelli probabilistici in ogni
sezione di interesse. Si & dunque deciso di adottare una strategia simile ma
meno complicata: scegliere un singolo modello probabilistico che produca
delle stime di K(T) simili a quelle che si troverebbero, per tempi di ritorno
elevati, adottando la procedura di model averaging.

Si € dunque deciso di procedere in questo modo:

— fissare T = 500 anni,

— calcolare il valore di K(T) per ciascuna distribuzione in esame;

— annotare, per ciascuna delle 97 sezioni in esame, qual €& la

distribuzione che a T = 500 restituisce il valore di K(T) piu basso



147

(codice 1) fino ad arrivare alla distribuzione a cui corrisponde il K(T)

piu alto (codice 8);

- selezionare la distribuzione che si presenta piu frequentemente nelle

posizioni intermedie (corrispondenti al model averaging con mediana),

ossia nelle caselle 4 e 5.

I risultati ottenuti con questa procedura sono riportati in tabella 8.13 per il

caso in cui gli L-momenti sono stimati tramite regressioni multiple, ed in

tabella 8.14 per il caso in cui la stima degli L-momenti si basa anche sugli

estremi delle portate medie giornaliere.

Distribuzione 1 2 3 4 5 6 7 8

G 45.4 22.7 9.3 0.0 17.5 4.1 1.0 0.0
GEV 0.0 11.3 10.3 1.0 15.5 33.0 28.9 0.0
GL 0.0 0.0 0.0 0.0 4.1 3.1 44.3 48.5
GP 54.6 19.6 2.1 14.4 9.3 0.0 0.0 0.0
LN3 0.0 0.0 1.0 45.4 24.0 19.6 0.0 0.0
GAM 0.0 34 50.5 15.5 0.0 0.0 0.0 0.0
K 0.0 0.0 0.0 9.3 11.3 16.5 17.5 45.4
TCEV 0.0 12.4 26.8 14.4 8.3 23.7 8.3 6.2

Tabella 8.13. Percentuale di volte in cui ogni distribuzione restituisce un valore di K(T=500)

nella posizione indicata nella prima riga (da 1 a 8) nel campione ordinato in senso crescente;

L-momenti stimati tramite regressione multipla.

Distribuzione 1 2 3 4 5 6 7 8
G 53.9 20.5 5.1 0.0 1.3 3.9 6.4 0.0
GEV 0.0 15.4 2.6 2.6 9.0 29.5 41.0 0.0
GL 0.0 0.0 0.0 0.0 9.0 2.6 32.1 56.4
GP 44.9 15.4 3.9 14.1 15.4 6.4 0.0 0.0
LN3 0.0 0.0 2.6 33.3 38.4 56.6 0.0 0.0
GAM 0.0 24.4 50.0 25.6 0.0 0.0 0.0 0.0
K 1.3 3.9 3.9 12.8 11.5 16.7 15.4 34.6
TCEV 0.0 20.5 32.1 11.5 6.4 15.4 5.1 9.0
Tabella 8.14. Percentuale di volte in cui ogni distribuzione restituisce un valore di K(T=500)
nella posizione indicata nella prima riga (da 1 a 8) nel campione ordinato in senso crescente;
L-momenti stimati tramite I’'uso degli estremi giornalieri.
Analizzando le Tabelle 8.13 e 8.14 si riscontra chiaramente che alcune

distribuzioni hanno un comportamento molto ben definito nella coda alta della




148

distribuzione. Ad esempio, la distribuzione di Gumbel e la distribuzione di
Pareto restituiscono valori di K(T=500) che sono quasi sempre tra i piu bassi;
viceversa, la distribuzione Kappa e la distribuzione Logistica tendono a
produrre stime molto elevate di K(T=500); la distribuzione Gamma e la GEV
sono un po’ piu centrali rispetto alle altre, ma denotano una significativa
tendenza a porsi nella meta inferiore (Gamma) o superiore (GEV) del
campione di 8. Infine, la TCEV risulta distribuita su tutte le posizioni, mentre
la distribuzione Lognornale a 3 parametri risulta nettamente la migliore in
termini di centralita con percentuali intorno al 70-80% nelle caselle 4 e 5 della
tabella.

Un risultato analogo si ottiene considerando, per ognuna delle 97 sezioni,
I'errore quadratico tra la stima di K(T=500) ottenuta con ognuna delle 8
distribuzioni, e la stima model averaging ottenuta come media degli 8 valori.
Calcolando I'errore quadratico medio sulle 97 stazioni si ottiene che il valore
piu basso & proprio quello corrispondente alla distribuzione Lognormale a 3
parametri, ossia la distribuzione LN3 €& la piu simile alla stima che si
otterrebbe tramite model averaging.

In base a questa analisi si € dunque deciso di scegliere la distribuzione
Lognormale a 3 parametri, definita come in Appendice D (paragrafo D5), per
le successive elaborazioni. Si noti che la distribuzione Lognormale &
comunque tra le migliori anche in relazione ai test di adattamento presentati

nel paragrafo 8.2.

8.4 Valutazione dell’'incertezza di stima

Una volta scelto il modello probabilistico da impiegare per la stima della
curva di crescita, si passa a considerare i metodi per la valutazione

dell'incertezza di stima di K(T). Un possibile indicatore dell’incertezza di stima

e dato dalla varianza di K(T), O',fm, che risulta essere essa stessa funzione

del tempo di ritorno considerato, oltre che della varianza di stima di L-CV ed
L-CA, ottenute al capitolo 6. Tuttavia la stima della varianza di K(T) richiede
Iimpiego di metodi asintotici (validi per dimensioni campionarie molto
elevate) e, inoltre, non risolve completamente il problema della valutazione
dell'incertezza di stima di K(T); infatti, l'asimmetria delle distribuzioni
considerate e la non linearita delle relazioni tra K(T) ed LCA rendono

marcatamente non-normale la distribuzione di K(T), impedendo quindi la
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costruzione di intervalli di confidenza anche qualora si disponesse di una

buona stima di o7, -

Si e preferito dunque procedere direttamente alla definizione degli intervalli di

confidenza, secondo la procedura Monte-Carlo descritta nei seguenti sotto-

paragrafi.

8.4.1 Stima empirica

Si considera innanzitutto il caso in cui sono disponibili dati di portata al

colmo di piena e si vuole stimare K(T) partendo dalle stime empiriche di LCV

ed LCA. In tal caso la procedura Monte-Carlo per definire gli intervalli di

confidenza prevede i seguenti passaggi:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

fissata una stazione j, si stimano LCV ed LCA tramite i dati disponibili
(stima empirica);

si determinano le varianze e la covarianza degli stimatori di LCV ed
LCA tramite le relazioni (6.8)-(6.10);

si estraggono 1000 coppie di LCV ed LCA da una distribuzione normale
bivariata, i cui 5 parametri sono le due medie determinate al punto 1)
e le varianze e covarianza determinate al punto 2);

per ognuna delle i coppie di LCV ed LCA estratti dalla normale bivariata
si calcola K(T), i=1,...,,1000, per ogni tempo di ritorno di interresse;

si fissa un coefficiente di confidenza a (ossia, una probabilita di

ricadere all'interno dell’intervallo di confidenza) e si calcolano i limiti

inferiore e superiore, {lmf(a),lsup(a)}, dell'intervallo di confidenza di

K(T) prendendo il p-esimo elemento del campione ordinato in senso

crescente dei Ki(T), con p=(0.5—%)~1000 per il limite inferiore e

p= (O.S+%)~1000 per il limite superiore;

si ripetono i punti da 1) a 5) per tutte le stazioni,j =1, ..., 97.

Si noti che la procedura qui utilizzata non presuppone che la distribuzione di

K(T) sia normale, ma, piu ragionevolmente, che sia normale la distribuzione di
LCV ed LCA.
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8.4.2 Modello di regressione multipla

Nel caso di stima di LCV ed LCA tramite regressioni multiple la procedura
per determinare gli intervalli di confidenza di K(T) € molto simile a quella
descritta per la stima empirica. Le uniche differenze sono che al punto 1) si
considerano ovviamente le stime di LCV ed LCA da regressioni invece delle
stime empiriche, mentre al punto 2) si utilizza la procedura indicata al

paragrafo 6.2.4 per stimare le varianze (la covarianza € in questo caso nulla).

8.4.3 Modello di stima basato sugli estremi giornalieri

Anche nel caso di stima di LCV ed LCA usando gli estremi giornalieri la
procedura per determinare gli intervalli di confidenza di K(T) e simile a quella
descritta per la stima empirica. Le differenze sono nuovamente al punto 1) (si
considerano le stime di LCV ed LCA ottenute usando i dati giornalieri invece
delle stime empiriche), oltre che al punto 2) (si utilizzano le procedure
descritta al paragrafo 6.3.3 per stimare le varianze, mentre la covarianza € in

anche questo caso nulla).
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9 Applicazione dei metodi di stima della curva di

crescita

Nei precedenti capitoli sono stati presentati diversi approcci utili alla stima
della curva di crescita. In particolare sono state sviluppate analisi
multiregressive ed & stato predisposto un metodo per utilizzare gli estremi
giornalieri nella stima della curva di crescita, oltre a considerare la stima
empirica degli L-momenti a partire dal campione di osservazioni disponibile
per le sezioni strumentate.

Una volta stabilita per ciascuna metodologia la relazione pil adeguata per la
stima della curva di crescita & possibile applicarla a tutti i bacini analizzati nel
presente lavoro. Di seguito sono riportati i risultati di tale applicazione. In
particolare, la prima colonna di grafici fa riferimento ai risultati che si
ottengono considerando la stima degli L-momenti tramite dati empirici, la
seconda colonna si riferisce alla stima regionale tramite analisi multiregressiva
e la terza colonna alla stima della curva di crescita basata sugli estremi
giornalieri. In ogni grafico sono riportati anche i relativi intervalli di
confidenza, con livello di confidenza o.=0.80 (ossia con probabilita 0.8 di stare
all'interno dell’intervallo), relativi alla curva di crescita stimata con i diversi
metodi. Gli intervalli di confidenza che derivano dall’applicazione della
procedura descritta al paragrafo 8.5 sono spesso asimmetrici intorno al valore
stimato, dal momento che non si & fatta alcuna ipotesi di normalita della
distribuzione di K(T).

I suddetti intervalli ottenuti per la stima empirica (prima colonna di grafici)
hanno ampiezza molto diversa a seconda della dimensione del campione e
risultano particolarmente estesi intorno al valore centrale quando si hanno
pochi dati. Nel caso di stima regionale (seconda colonna di grafici) I'ampiezza
degli intervalli di confidenza & invece abbastanza costante nelle diverse
sezioni, dal momento che la varianza degli stimatori regionali non dipende
dalla specifica dimensione del campione. Infine I'ampiezza degli intervalli di
confidenza riportati nei grafici della terza colonna varia da sezione a sezione,
dal momento che la varianza degli stimatori regionali di LCV ed LCA dipende
in questo caso anche dalla dimensione del campione di dati giornalieri.

Alcuni grafici della colonna 3 sono mancanti perché in tali sezioni non sono

disponibili dati di portata giornaliera.
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Parte III:

Stima regionale delle portate al

colmo di piena
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10 Stima della portata di progetto

Le procedure di stima delle portate di progetto Qr vengono qui riferite, per
consentire un riscontro con i dati, alle sezioni in cui sono presenti misure
idrometriche. E perd evidente che, in assenza di dati, l'unica possibile
procedura applicabile sia quella interamente basata sui metodi di analisi
regionale, le cui prestazioni sono discusse in questo capitolo.

In particolare, la stima delle portate di progetto con tempo di ritorno T
anni nella generica sezione di un corso d’acqua viene effettuata combinando

le stime della curva di crescita e della piena indice, tramite la relazione

QJ(T):Kj(T)-Q,.ndJ. In particolare, se per la sezione sono presenti dei dati

vengono esaminate 3 configurazioni:

1) Stima empirica:

> piena indice stimata tramite la relazione (2.1) se la serie
non presenta valori occasionali significativi, oppure tramite
la relazione (2.2) se la serie storica € stata integrata con
dati da Rapporti di evento o Sezioni F;

» curva di crescita definita secondo la distribuzione
lognormale a tre parametri, i cui parametri vengono stimati
(Appendice D5) calcolando L., con la relazione (6.4) ed L,
con la (6.5).

2) Stima regionale:
» piena indice stimata con la formula multiregressiva (4.1);
» curva di crescita lognormale con parametri stimati
(Appendice D5) a partire da L., ed L. calcolati con le

relazioni multiregressive (7.1) e (7.2).

3) Stima basata sugli estremi giornalieri:
> piena indice stimata con la relazione (4.4);
» curva di crescita definita secondo la distribuzione lognormale
con parametri stimati da L., ed L. calcolati tramite le
relazioni (7.3) e (7.4) espresse in funzione degli L-

coefficienti calcolati sulle portate estreme giornaliere.
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10.1 Valutazione dell’incertezza di stima

Come nel caso della stima della curva di crescita, definendo gli intervalli di
confidenza della stima della piena di progetto Q(T) si ottiene una valutazione
dell'incertezza della stima di Q(T). Si € adottata una procedura Monte-Carlo
del tutto simile a quella impiegata per determinare gli intervalli di confidenza
di K(T). La procedura prevede i seguenti passi:

1) fissata una stazione j, si stimano la piena indice, LCV ed LCA tramite i
dati disponibili (stima empirica) o tramite analisi multiregressiva (stima
regionale) o utilizzando dati giornalieri (stima da estremi giornalieri).

2) Si determinano le varianze e la covarianza degli stimatori della piena
indice, di LCV ed LCA, tramite le procedure descritte ai Capitoli 2 e 6.
Si € supposto in tutti i casi che gli stimatori della piena indice non
siano correlati con quelli di LCV ed LCA.

3) Si estraggono 1000 triplette di valori di piena indice, LCV ed LCA da
una distribuzione normale trivariata, i cui 9 parametri sono le tre
medie determinate al punto 1) e le varianze e covarianze determinate

al punto 2).
4) Per ognuna delle i triplette di Q,,, LCV ed LCA estratti dalla normale

trivariata si calcola Q(T), i=1,..,1000, per ogni tempo di ritorno di
interresse.

5) Si fissa un coefficiente di confidenza « (ossia, una probabilita di
ricadere all'interno dell’intervallo di confidenza) e si calcolano i limiti
inferiore e superiore dell'intervallo di confidenza di Q(T) prendendo il

p-esimo elemento del campione ordinato in senso crescente dei Q/(T),
a o . a

con pz(O.S—Ej-IOOO per il limite inferiore e p:[0.5+5j-1000

per il limite superiore.

10.2 Applicazione ai bacini di interesse

Nelle pagine seguenti sono riportati i risultati dell’applicazione al set di
bacini qui considerato dei tre metodi di stima delle portate di progetto (e della
relativa incertezza di stima) descritti nei paragrafi precedenti. Come per i
risultati relativi alla curva di crescita, la prima colonna di grafici fa riferimento
ai risultati che si ottengono considerando la stima empirica di Q(T), la seconda

colonna alla stima regionale tramite analisi multiregressiva, e la terza colonna
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alla stima effettuata utilizzando anche gli estremi giornalieri. In ogni grafico
sono riportati anche gli intervalli di confidenza, con livello di confidenza
a=0.80, relativi alla piena di progetto stimata con i diversi metodi. Anche in
questo caso si nota facilmente che gli intervalli di confidenza che derivano
dall’applicazione della procedura descritta al paragrafo 10.1 sono spesso
asimmetrici intorno al valore stimato, dal momento che non si & fatta alcuna
ipotesi di normalita della distribuzione di Q(T).

Anche ai grafici riportati nelle pagine seguenti si applicano considerazioni
simili a quelle fatte per la curva di crescita: gli intervalli di confidenza ottenuti
per la stima empirica (prima colonna di grafici) hanno ampiezza molto diversa
a seconda della dimensione del campione di dati disponibile, e risultano
particolarmente estesi intorno al valore centrale quando si hanno pochi dati
disponili. Nel caso di stima regionale (seconda colonna di grafici) I'ampiezza
degli intervalli di confidenza & invece abbastanza costante nelle diverse
sezioni considerate, dal momento che la varianza degli stimatori regionali non
dipende dalla dimensione di alcun campione. Infine I'ampiezza degli intervalli
di confidenza riportati nei grafici della terza colonna, & variabile nelle diverse
sezioni considerate, dal momento che la varianza degli stimatori regionali di
LCV ed LCA dipende in questo caso anche dalla dimensione del campione di
dati giornalieri disponibile nella specifica sezione. Alcuni grafici della seconda
colonna sono mancanti perché non si puod stimare la piena indice in quanto il
valore di ¢ € dispononibile solamente sul territorio Piemontese. Inoltre, alcuni
grafici della colonna 3 sono mancanti perché in tali sezioni non sono

disponibili dati di portata giornaliera.
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11 Procedura per la stima della portata di

progetto

11.1 Selezione del metodo di stima

La stima della portata di progetto si effettua valutando indipendentemente
la portata indice Qind e la curva di crescita K(T), che viene rappresentata in
funzione dei coefficienti di L-CV ed L-CA. Determinate le due quantita, la

stima della piena di progetto si ottiene tramite
Qr = Qing + K(T).

La piu appropriata metodologia di stima di Q;,s, L-CV e L-CA nella sezione
d’interesse dipende dal numero di misure disponibili e dalla loro qualita. Tra le
diverse metodologie rientrano:
1. la stima empirica diretta sul campione di massimi annui al colmo di
piena;
2. la stima regionale mediante modello multiregressivo;
la stima basata sulla trasformazione tra valori di portata massimi

giornalieri a massimi al colmo di piena.

Il criterio di scelta &€ basato sui risultati ottenuti per tutti i bacini analizzati
nello studio ed & esemplificato attraverso lo schema grafico di figura 11.1. In
particolare, per ogni stazione di interesse € sufficiente entrare nel grafico con
il numero n di dati di portata al colmo ed inserire in ordinata il humero di dati
di massimi giornalieri ng. La regione del piano nella quale ricade il punto cosi

ottenuto indica il metodo di stima piu adatto al set di dati a disposizione.
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Figura 11.1. Schema per la selezione del pil appropriato metodo di stima
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Per la stima della portata indice lo schema di figura 11.1 viene precisato nel

diagramma di figura 11.2. Per la stima di L-CV e L-CA occorre utilizzare,

rispettivamente, lo schema della figura 11.3 e quello della figura 11.4. I valori

(Nmin) che definiscono il numero minimo di dati al colmo di piena per preferire

una stima empirica ad una regionale ed i valori (ngmin) che definiscono il

numero minimo di dati giornalieri per cui il metodo della trasformazione

giornalieri-colmi & preferibile rispetto al metodo regionale sono stati riportati
nella tabella 11.1.

Nmin Ng, min
Qind 2.4 1.6
L-CV 21.2 18.1
L-CA 63.4 46.9

Tabella 11.1. Soglie indicative per la selezione del piu appropriato metodo di stima

I valori che determinano la scelta tra la stima empirica e la stima basata sulla

trasformazione giornalieri-colmi sono invece variabili con n ed ng, potendo

essere dedotti direttamente dalla curva riportata nei grafici (vedere paragrafo

4.3 per quanto concerne la piena indice ed il paragrafo 7.5 per L-CV ed L-CA).
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Figura 11.4. Diagramma per la scelta del metodo per la stima del L-CA

E il caso di sottolineare che gli schemi sopra riportati sono stati ricavati sulla
base di valori numerici medi ottenuti su tutti i bacini utilizzati in questa analisi
e sono percid valori indicativi. Una selezione piu precisa pud essere fatta caso
per caso, calcolando l'incertezza di stima per tutti e tre i metodi e scegliendo
di conseguenza il metodo piu efficiente. Tenendo conto delle scelte fatte
attraverso i diagrammi delle figure 11.3 e 11.4, il metodo da utilizzare per la
stima di L-CV potrebbe differire dal metodo indicato per L-CA. Di seguito

vengono esposti i dettagli relativi ai diversi metodi.
11.2 Valutazione della portata indice

11.2.1 Stima empirica (v. Paragrafo 2.1.1)

La piena indice € rappresentata dalla media campionaria dei dati di portata

al colmo
1 n
O, :_ZQi .
=

Nei casi in cui le serie storiche siano state integrate con dati relativi ad eventi

alluvionali di particolare rilevanza occorsi in anni distanti dal periodo

100
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sistematico di misurazione, ovvero si decida di utilizzare valori occasionali

significativi di portata, lo stimatore della piena indice viene calcolato come:

Nsotto _soglia n.\‘()pr'{l _soglia

2.0 20
Qind = = + =
n

neq

dove n rappresenta la numerosita della serie storica riferita al periodo
sistematico di misurazione, mentre n., indica il periodo equivalente di
osservazione, ossia la lunghezza complessiva del lasso temporale coperto
dalla serie storica completa. In particolare, si fissa un valore Qsgis, pari al piu
piccolo dei valori relativi agli eventi occasionali considerati, che permette di

separare la serie storica (composta da Nt sogiia dati) dai dati occasionali

(nsopra_soglia valori).

11.2.2 Modello multiregressivo (v. Paragrafo 4.1.1, cap. 3 Volume II)

La stima regionale della portata indice viene effettuata con la relazione:
0, = 1.526-107%. 4081 4110 -c_;)f78 ) affo‘%

dove le variabili indipendenti sono:

- A[km?], area del bacino.
- a, coefficiente (pluviale orario) della curva di possibilita pluviometrica.

- ¢, coefficiente di afflusso di piena, calcolato a partire dalla mappa dei
coefficienti di afflusso di maglia 1 km x 1 km definita nel progetto VAPI
Piemonte (Villani, 2003). Il valore di c¢r corrisponde, quindi, alla media

areale deic/.associati alle celle ricadenti all'interno del bacino in

esame, i quali sono stati definiti in relazione alla permeabilita e alla
morfologia dei suoli.
- aff, afflusso totale medio annuo.
In mancanza dei dati di ¢, la portata indice pud essere stimata mediante la

formula razionale modificata (paragrafo 4.4.2):

_ 0.5+0.5n
Qind,j=1.524~104-CHM’j'aﬁfj'aj~Aj !
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dove CHM € un coefficiente dipendente dalla quota media del bacino

»J

secondo la relazione

Hme i
Cy :ln(e—(e—l)~?(;]0’].

11.2.3 Stima dagli estremi giornalieri (v. Paragrafi 3.4 e 4.1.3, cap 3
Volume II)

Quando gli estremi giornalieri sono in numero consistente (figura 11.2),
note la media He del campione di dati massimi giornalieri e la deviazione

o . ) ) L .
standard % dello stesso campione di dati massimi giornalieri (in questo caso
divisi per l'area del bacino nella sezione considerata), si calcola il coefficiente

di punta tramite I'espressione
cp =4.069%4 -0 - AH " - ™Y

che contiene due parametri morfoclimatici del bacino:
- AH,[m], differenza tra la quota media e la quota minima del bacino;

- a, coefficiente (pluviale orario) della curva di possibilita pluviometrica.

La stima della portata indice € dunque:

Qi =Cp "Hy -

11.3 Valutazione di L-CV e L-CA (v. Cap. 6)

11.3.1Stima empirica

Data una serie storica di valori di portata al colmo di piena (o di massimi
giornalieri) & possibile calcolare gli L-momenti empirici in funzione dei

momenti pesati in probabilita by, b;, b, e bs. In particolare risulta:
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_2:(3p,-b,)
“ " 2b —b,

dove L., ed L, rappresentano, rispettivamente, il coefficiente di L-variazione e
di L-asimmetria.

Nel caso in cui il campione di n osservazioni a disposizione sia relativo a un
periodo sistematico di misurazioni, il valore dei momenti pesati in probabilita

(Probability Weigthed Moments, PWM) viene calcolato come:

1 n
b = O con r=0

i=1

v (i-1)-(i=2)-...-(i—7)

i-1 (”_1)'(”_2)~...-(n—r)‘Q”) con r=1,..,3

”

b=
n

dove Q) rappresenta li-esimo valore di portata del campione ordinato in
senso crescente.

Qualora le serie storiche siano state integrate con informazioni storiche
occasionali, si individua per essi un valore soglia Qs.gia, pPari al piu piccolo dei
valori occasionali considerati e si selezionano gli Nseto sogia dati al di sotto di
Qsogtia € Gli Nsopra_sogiia Valori al di sopra di essa.

La stima dei PWM viene dunque effettuata a partire dalla somma di due

contributi, come definito da Wang (1990):
b.=b +b’,

in cui b, e il contributo corrispondente ai valori sotto soglia mentre b’ &
relativo ai valori di portata che superano la Qs.gi» prefissata.

In particolare, b si calcola tramite la relazione:

b 1Y (i(-1)-(-2)-...-(-r)

dove
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Q* _ {Q(i) Q(i) < Qsoglia
@ '
l 0 Q(i) 2 Qsoglia

Il contributo b,” derivante dagli nsepra_sogiia €venti viene pesato sulla numerosita

equivalente n., ovvero sulla lunghezza complessiva del lasso temporale

coperto dalla serie storica completa:

1 & (=1)(i-2)i-r)
e Bl My 2, )

incui r=20,...,3 e con

Q** _ 0 Q(i) < Qsoglia
@~ '
l Q(i) Q(i) 2 Qsoglia

11.3.2 Stima regionale di L-CV (v. Paragrafo 7.4.1, cap. 3 Volume II)

Il coefficiente L-CV pud essere stimato sulla base delle caratteristiche

morfoclimatiche del bacino mediante |I'espressione:

L, =2648-10" -8.392-10° H,,,, —4.314-107 LLDP +
+1.304-10 % lungh _vett orient+2.975-10"'n

dove:

- H [m s.l.m.], quota media del bacino.

media

- LLDP[km], longest drainage path length. E la lunghezza del percorso
tra la sezione di chiusura ed il punto piu lontano da essa, posto sullo
spartiacque del bacino, ottenuto seguendo le direzioni di drenaggio.

- lungh vett orient[km], lunghezza del vettore orientamento,
segmento che unisce il baricentro del bacino alla sezione di chiusura.

- n, esponente di invarianza di scala della curva di possibilita

pluviometrica.
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11.3.3 Stima regionale di L-CA (v. Paragrafo 7.4.1, cap 3 Volume II)

Il coefficiente L-CA pud essere stimato sulla base delle caratteristiche

morfoclimatiche del bacino mediante I'espressione:
L, =3.604-1.144-10°X _-6.052-10"Y, +7.190-10"'L,_ ,

dove:
- Y_[m], latitudine della sezione di chiusura definita nel sistema di
riferimento UTM ED 50.
- X, [m], latitudine del baricentro del bacino definita nel sistema di
riferimento UTM ED 50.

- L., valore del coefficiente L-CV stimato in precedenza.

11.3.4 Stima di L-CV dagli estremi giornalieri (v. Paragrafo 7.4.2, cap
3 Volume II)

Noto il valore di L-CV dal campione di dati massimi giornalieri (paragrafo

13.3.1), & possibile applicare la relazione seguente per stimare L-CV dei colmi

L, =2485-10"-9.813-10° 4-2.697-107° LLDP +
~2.402-10"R_al +8.734-10"' L, '
dove:

- A[km?], area del bacino.

LLDP [km], longest drainage path length. E la lunghezza del percorso
tra la sezione di chiusura ed il punto piu lontano da essa, posto sullo

spartiacque del bacino, ottenuto seguendo le direzioni di drenaggio.
- R _al[-], rapporto di allungamento, inteso come rapporto tra il
diametro del cerchio di eguale area del bacino ed il valore di LLDP.

- ch,g , parametro L-CV per il campione dei massimi giornalieri.
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11.3.5 Stima di L-CA dagli estremi giornalieri (v. Paragrafo 7.4.2, cap
3 Volume II)

Noto il valore di L-CA per il campione di dati massimi giornalieri (paragrafo

11.3.1) € possibile applicare la relazione seguente:

L,=3.043-10"-2258-10"F _ f —8.823-107aff +7.312-10"'L,,,
dove:
- F_f[-], fattore di forma, corrispondente al rapporto tra I'area del
bacino e il quadrato della lunghezza dell’asta principale.
- aff [mm], afflusso totale medio annuo al bacino.

L coefficiente L-CA per il campione dei massimi giornalieri.

ca,g !

11.4 Costruzione della distribuzione di probabilita delle
piene e stima della piena di progetto (v. Cap 8)

I parametri L-CV e L-CA stimati come indicato in precedenza vengono

utilizzati per determinare i parametri della distribuzione di probabilita

adimensionale, il cosiddetto fattore di crescita, che verra infine moltiplicato

per il valore di portata indice. La distribuzione di probabilita scelta in questo

lavoro & quella lognormale, con parametri gE(posizione), (scala) e

k (forma).

Una volta fissati i parametri della distribuzione &, «, k € possibile calcolare il

quantile con tempo di ritorno T della distribuzione adimensionale

§+ap—ém%%n k k=0

a1 k=0
E+ad (1 Tj

K(T)=

1
dove @' (1—;} rappresenta il quantile con tempo di ritorno T anni di una

distribuzione normale standard. Il valore di progetto finale sara poi pari a

Or =04 -K(T) .
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Noti i valori di L-CV e L-CA, i parametri della distribuzione lognormale possono

essere calcolati mediante le seguenti espressioni:

Q

EO +E1L3’a +E2Lia +E3Lf’a

Y+ F L+ BL,+ R,

che’kz/ ’k

azl—zqa(—k/ﬁ)'

5:1—%(1—&2/2),

utilizzando i coefficienti riportati nella tabella 11.2 e dove ® rappresenta la

funzione cumulata della distribuzione Normale standard.

Coefficiente | Valore Coefficiente | Valore

Eo 2.0466534 Fi -2.0182173
E, -3.6544371 F, 1.2420401

E, 1.8396733 F3 -0.21741801
Es -0.20360244

Tabella 11.2. Coefficienti di approssimazione per le equazioni dei parametri della distribuzione

lognormale.
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12 Conclusioni e sviluppi futuri

La presentazione delle procedure di stima e dei relativi risultati con esse
ottenuti richiede qualche commento finale, che ha lo scopo di inquadrare
meglio gli aspetti innovativi del presente studio. Si elencano di seguito alcuni
aspetti peculiari del lavoro svolto, per passare in seguito a segnalare alcune
direzioni di eventuale ulteriore approfondimento.

1) La base di dati idrometrici utilizzati & stata sostanzialmente
incrementata rispetto a studi analoghi svolti in passato. In particolare, si
sono considerate complessivamente 157 stazioni idrometriche, 78 delle
quali contemplano anche misure di portata al colmo di piena e sono
situate in Piemonte o Valle d’Aosta (cfr. Volume II). Considerando solo
queste 78 stazioni, si ha un numero complessivo di dati (massimi annui
delle portate al colmo di piena) considerati pari a 1826. Per confronto, i
dati riconducibili alla stessa regione (Piemonte e Valle d’Aosta) considerati
da De Michele e Rosso (2001) sono circa 650 (il numero esatto non e
riportato nei rapporti tecnici), mentre quelli utilizzati nel VAPI Piemonte
(Villani, 2002) sono 1108 relativi a 36 stazioni idrometriche. Considerando
anche le stazioni che non ricadono in Piemonte e Valle d’Aosta, il humero
complessivo di massimi annui delle portate al colmo considerate in questo
lavoro sale a 3250 (relativi a 114 sezioni diverse).

2) In un numero significativo di sezioni le serie storiche sono state
integrate con valori estremi derivanti da misure non sistematiche
(essenzialmente derivate da rapporti di evento), particolarmente
importanti perché consentono di meglio ricostruire la distribuzione di
probabilita delle piene nella parte corrispondente ai tempi di ritorno pil
elevati. L'utilizzo di questi dati non sistematici ha comportato il ricorso a
specifiche metodologie statistiche (v. paragrafi 2.1.1 e 6.1.1)

3) Nelle analisi statistiche si sono considerati anche i massimi giornalieri
delle portate, che sono spesso disponibili anche per sezioni dove non si
hanno dati di portata al colmo di piena, o dove questi ultimi sono poco
numerosi. In particolare, utilizzando tali informazioni aggiuntive si sono
elaborate tecniche per stimare la piena indice ed i parametri della curva di

crescita.
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4) Per consentire la stima delle portate di progetto in sezioni non
strumentate & essenziale disporre di una ampia base dati anche
relativamente a descrittori morfologici, geo-pedologici e climatici dei bacini
idrografici. Nel presente lavoro sono stati utilizzati 40 diversi descrittori
(cfr. Volume II). Si & posta particolare attenzione ad utilizzare descrittori
morfologici che non siano significativamente influenzati dalla risoluzione
del modello digitale di terreno utilizzato per la loro determinazione.

5) Ai fini della stima della curva di crescita si € utilizzato un metodo che
non richiede la suddivisione dell’area di interesse in zone (regioni)
supposte omogenee. Cio allo scopo di evitare problemi relativi a brusche
discontinuita della curva di crescita nel passaggio da una zona ad un’altra
e per ridurre al minimo gli elementi di soggettivita dell’analisi (che sono ad
esempio relativi alla definizione del numero di sottoregioni da

considerare). Il metodo qui sviluppato consente la stima sia della piena
indice che degli L-coefficienti L., e L, a partire dal campione di

osservazioni a disposizione, oppure da modelli di regressione, oppure
ancora dai corrispondenti L-coefficienti stimati sugli estremi giornalieri.
Quale dei tre metodi sia conveniente utilizzare dipende dalla numerosita
delle serie di valori al colmo e giornalieri disponibili nelle diverse sezioni.
Dall’analisi dei diagrammi riportati al Capitolo 11 risulta che la stima regionale
della curva di crescita basata su modelli multiregressivi & conveniente quando
si hanno meno di 60 anni di misure disponibili nella sezione di interesse. Tale
valore & stato desunto mettendo a confronto la varianza dello stimatore
regionale e di quello empirico, cioé direttamente calcolato dai dati. Il valore
cosi ottenuto potrebbe a prima vista sembrare troppo ridotto, ossia potrebbe
sembrare strano che con 65-70 anni di dati sia conveniente stimare le portate
di progetto utilizzando i dati empirici, invece del metodo regionale, specie se
ci si riferisce a periodi di ritorno elevati. Tuttavia una attenta considerazione
del modo in cui il numero limite (60 anni) & stato ricavato consente di meglio
comprenderne il senso: la varianza di stima delle portate di piena di progetto,
quale che sia il metodo di stima, puo essere vista come la somma di due
termini, relativi all’ errore di modello (errore nella scelta del modello
probabilistico) ed all’errore dei parametri (errore nella stima dei parametri del
modello prescelto). Le stime empiriche qui utilizzate non possono considerarsi
in tutto e per tutto equivalenti a stime “at site”, cioé dipendenti univocamente

dai dati di misura, perché la scelta della distribuzione di probabilita (Capitolo
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8) & stata fatta ricorrendo ad un’analisi “regionale”. Questo ha comportato la
scelta di un’unica distribuzione di probabilita per rappresentare la curva di
crescita in tutti i bacini. In un’analisi “at site”, infatti, anche la scelta della
distribuzione sarebbe invece dipesa solo dal campione ivi disponibile. Questa
scelta ha consentito di ridurre l'errore di modello nel caso della stima
empirica, riducendo di conseguenza il numero minimo di dati che rende
conveniente la stima empirica rispetto a quella regionale. Inoltre &€ importante
ricordare che la regione geografica analizzata presenta caratteristiche di
notevole variabilita idrologica, cosa che necessariamente rende piu difficili le
stime regionali e quindi, indirettamente, rende comparativamente piu

vantaggiose le stime empiriche.

Dalle analisi qui effettuate risulta un quadro di conoscenze e nuove metodiche

di stima che produce miglioramenti nelle modalita di valutazione delle piene in

Piemonte. Ovviamente, data l'intrinseca complessita dell’argomento trattato,

rimangono cospicui margini di miglioramento delle procedure, ferma restando

I'opportunita di riconsiderarle in caso di apprezzabile incremento della

disponibilita di dati. In particolare, i seguenti punti richiedono a nostro avviso

ulteriori affinamenti:

1) Dai risultati ottenuti nel presente rapporto risulta evidente il
fondamentale ruolo delle misure di portata, ai fini del miglioramento delle
stime delle piene di progetto. Ad esempio, appena 2-3 anni di dati sono
sufficienti per avere una stima della piena media di qualita comparabile a
quella derivante dall’applicazione dei metodi regionali. Al di la dell’ovvia
necessita di incrementare ove possibile la base dati disponibile, si pone
pero anche l'eventualita che le stime empiriche basate su serie molte brevi
non siano rappresentative; ad esempio, si potrebbe verificare una
situazione in cui i due o tre anni disponibili siano molto piu secchi (o piu
umidi) dell'lanno medio, cosa che indurrebbe una distorsione nella stima
della piena indice. Bisognera verificare se questo effetto risulta
significativo, e, in tal caso, predisporre metodi per la correzione della
distorsione, metodi ad esempio basati sul confronto con serie piu lunghe
disponibili in stazioni limitrofe.

2) Pil in generale, sembra di interesse la definizione di un nuovo impianto
metodologico per la stima delle portate di piena in siti prossimi a stazioni

di misura delle portate. In queste sezioni non & corretto operare stime
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3)

“locali”, ma & d’altra parte ragionevole considerare in modo appropriato la
somiglianza con le condizioni che si verificano nelle stazioni monitorate piu
vicine. L'obiettivo generale € quello di ricercare le modalita di variazione
delle piene al colmo lungo le aste fluviali per poi pervenire a criteri di
corretta approssimazione in sezioni prossime a siti con dati.

Infine, significativi miglioramenti potranno a nostro avviso derivare
dalla messa a punto di metodologie per la combinazione di stime delle
portate di progetto derivanti da metodi diversi, ad esempio metodi
regionali e metodi locali, laddove la variabilita di stima rimanga

particolarmente elevata (per esempio per T grandi).
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Appendice A. Modelli di regressione semplice e

multipla

L'analisi regressiva € una tecnica statistica per analizzare e modellare la
relazione esistente tra variabili. Nei casi in cui si voglia stabilire il legame tra
due sole grandezze x e y, si parla di regressione lineare semplice; al contrario
quando l'obiettivo € esprimere la variabile dipendente y in funzione di piu

variabili esplicative il modello prende il nome di regressione lineare multipla.
A.1. Regressione lineare semplice

Il modello di regressione lineare semplice & quello in cui vi & una sola
variabile esplicativa x legata alla variabile dipendente y da una relazione che,
geometricamente, &€ una linea retta (Fig.A.1). Il modello viene solitamente

espresso come
y=p4,+pBx+¢ (A.1)

dove l'intercetta B, e la pendenza B; sono costanti incognite (coefficienti della
regressione) ed & rappresenta il vettore dei residui con la componente di
errore casuale. Su quest’ultima vengono fatte alcune ipotesi: ovvero che il suo
valore atteso sia nullo (E(g) = 0) e che i valori che assume siano tra loro

incorrelati.

[EPR A / <;'= Go + Bz
/"

L

Figura A.1. Esempio di modello lineare semplice
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Se si suppone di avere s osservazioni indipendenti della coppia (x, y), il
metodo dei minimi quadrati ordinari (Ordinary Least Squares, O.L.S.) fornisce
una stima dei parametri By e B; tale che la somma dei quadrati delle
differenze tra le s osservazioni y; ed i corrispondenti valori stimati sia minima.

Questo si traduce nella minimizzazione della funzione:

S

S(/Bo’ﬂ1): (yj_ﬁo_ﬂlxj)z . (A.2)

I=

Cercando gli zeri delle derivate della funzione S rispetto ai due coefficienti &

possibile ottenere la stima di ,30 e di ﬁl:

ﬂ:‘) VoA (A.3)
Br=58,/5
in cui
le/sixj, S = Y (x]—x)z,
- - (A.4)
yzl/sz;)_/j, Sy = 1y_/(x_/_f)=
= =

rappresentano, rispettivamente, le medie aritmetiche di x; e di y;, la somma
corretta con la media dei quadrati degli x; e la somma corretta dei prodotti
incrociati tra x; e y;.

Le stime della variabile dipendente sono quindi:
V=B +Bx;, (A.5)

mentre i residui vengono definiti come:

A A

éj=yj—j/j=yj—(ﬂ0—,6’1xj) conj=1,..,s. (A.6)

Nel caso in cui si utilizzi il Modello (A.3) per la stima dei coefficienti della

regressione, oltre alle ipotesi gia citate sulla componente € di errore casuale,
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occorre che valga l'ulteriore ipotesi di omoschedasticita, ovvero che la
varianza dell’errore sia costante (var(€) = o° = cost). Se valgono tutte queste
ipotesi il metodo dei minimi quadrati ordinari fornisce la migliore stima lineare

indistorta dei parametri.
A.2. Regressione lineare multipla

Qualora la variabile dipendente y sia messa in relazione con piu di una
variabile esplicativa, il modello regressivo costruito si dice “di regressione

lineare multipla” ed & del tipo:

v, =Bt Bx; +. A Bx, B x,, FE; (A.7)

dove x; € una delle p variabili esplicative, 3, rappresentano i p+1 coefficienti
della regressione ed g € il termine di errore che € supposto essere distribuito
indipendentemente ed identicamente con media 0 e varianza o7.

Nel trattare i modelli di regressione multipla & piu conveniente esprimere le

equazioni in notazione matriciale, per cui la (A.7) diventa

y=Xp+¢ (A.8)
in cui:
Wi I x, Xip il &
y= Y2 , _ 1 x,, x2:,p , B= b, Cee &,
y3 1 x\] xs,p ﬂp—l 83

Avendo a disposizione s osservazioni (con s maggiore del numero di parametri
p da stimare), ed indicando con y; la j-esima osservazione della variabile
dipendente e con Xx;, la j-esima osservazione della v-esima variabile

esplicativa, il metodo dei minimi quadrati ordinari consiste nel minimizzare:

S

S(ﬁo’ﬂl""’ﬂp) (yj_ﬂo_iﬂjxj,vj : (A.9)

J=1
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Lo stimatore di g col metodo dei minimi quadrati ordinari é:
o v\ w7
p=(x X) X'y (A.10)

-1
se esiste la matrice inversa (XTX) ovvero se le variabili esplicative sono

linearmente indipendenti tra di loro. Il vettore delle stime della regressione é&:
~ -1
§=Xp=X(X"X) X'y, (A.11)

mentre quello dei residui risulta:

E=y-y=y-Xp. (A.12)

A.2.1 Metodo dei minimi quadrati pesati

Nel caso in cui venisse meno l'ipotesi di omoschedasticita, assunta valida
nei paragrafi precedenti, la stima dei parametri 8, e B; dovrebbe essere
effettuata utilizzando il metodo dei minimi quadrati pesati (Weighted Least
Squares, W.L.S.). Quest'ultimo fornisce una stima di By, Bi, B, tramite Ia

minimizzazione della funzione:

S(By. B 8,) = |:y—wj(ﬂ0+pz_:ﬂvxj,vﬂ , (A.13)

J=1

dove ai valori stimati viene attribuito un peso pari a wj, che viene fissato

diversamente a seconda della variabile esplicativa y che si sta considerando.
A.3. Coefficiente di determinazione

Per valutare la capacita descrittiva di un modello regressivo & necessario
stabilire in quale misura quello specifico modello riesce a spiegare la
variabilita della variabile dipendente. A tal fine risulta utile calcolare il

coefficiente di determinazione R?, definito come il complemento a 1 del
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rapporto tra la variabilita residua (non spiegata dalla regressione) e la

variabilita delle osservazioni nelle s stazioni esaminate:

T TwT
R YYBXYy | (A.14)

Il valore di R? si avvicina all’'unita quanto piu la variabilita di y & spiegata dal
modello di regressione.

Qualora si voglia confrontare la capacita descrittiva di modelli multiregressivi
con un numero diverso di regressori, & necessario apportare una correzione
alla (A.14), in quanto R? tende ad aumentare quando si aggiunge una
variabile esplicativa. Al suo posto si usa un coefficiente di determinazione

corretto:

T T~ T _
R, -1 yy-BXyz_((; ;))_ (A.15)
1< -
yTy-[Zyjj
S\

Ordinando i modelli regressivi in base al valore di Rjdj € possibile stabilire

quali siano, a parita di numero di descrittori utilizzati, le relazioni pit adeguate

a spiegare la grandezza osservata. I modelli caratterizzati da valori di Rjd].

maggiori sono quelli aventi una migliore capacita descrittiva.
A.4. Test di Student

Il test della t di Student viene impiegato per individuare i modelli
regressivi per i quali anche solo una delle variabili esplicative risulta non
significativa per spiegare la variabilita della variabile dipendente.

Si consideri la regressione lineare semplice di equazione (A.1) con lo scopo di
testare il caso in cui il coefficiente angolare della retta regressiva g; sia uguale

ad una costante pg*. L’ipotesi nulla e [lipotesi alternativa siano,
rispettivamente, H,: 5, =f* e H,: B, # f*,; gli errori siano indipendenti e

distribuiti con distribuzione normale ¢ ~ N(0, ¢?).
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Lo stimatore del parametro g; dell’equazione (A.3), calcolato con il metodo dei

minimi quadrati, € lineare nei confronti dei valori di y; e, come dimostrato da
Montgomery e Ranger (2003), distribuito come ﬁl ~ N(,Bl,az/Sxx) dove S, €

la sommatoria dei quadrati delle differenze rispetto alla media espressa nella

(A.4). Ne consegue che nel caso di validita dell’ipotesi nulla Hy:

7P N(0,1). (A.16)

o/s..

Se conoscessimo ¢ potremmo usare Z per testare Hp, ma, tipicamente, la

varianza dell’errore non & nota. Si puo perd dimostrare che la statistica

—-2)42
(s _02)0 ~ 7 (A.17)

e distribuita secondo una distribuzione del chi-quadro con s — 2 gradi di liberta,
e che le stime di ¢’ e g; sono indipendenti. In considerazione delle proprieta

della distribuzione ¢ di Student, si pud dire che:

B-B*
Tas

(A.18)

cioe la statistica T e distribuita come una distribuzione t di Student con s - 2
gradi di liberta.

L'Equazione (A.18) diventa quindi la statistica test da utilizzarsi nel caso in cui
si voglia testare la significativita del parametro g;: si pone g*uguale a zero, si
calcola T e si va a vedere quanto vale la corrispondente t;mie, relativa al livello
di significativita prescelto. Se T < t;mite, il parametro non & distinguibile da zero
e la variabile esplicativa non deve essere utilizzata nella regressione poiché
non ¢ significativamente legata alla variabile dipendente.

Affinché il test definito dalla statistica T dell’Equazione (A.18) possa essere
usato, occorre a rigore che gli errori del modello regressivo siano distribuiti
normalmente. Nella pratica si € riscontrato che per deboli “non-normalita” il

test risulta essere comunque significativo (Montgomery e Ranger, 2003).
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Nel caso della regressione lineare multipla di Equazione (A.7), il procedimento
e analogo a quello presentato per la regressione lineare semplice, e viene
utilizzato per valutare la significativita di ognuno dei parametri della
regressione. In questo modo si possono eliminare una o piu delle variabili
esplicative scelte se queste non danno un contributo significativo. Nel caso di

regressione lineare multipla vale che:

-2, (A.19)
Jé7c,
dove c'w conv =1, .., p-1 sono gli elementi della diagonale della matrice

(X'X)".
A.5. Multicollinearita

Per i modelli regressivi che superano il test t di Student & necessario verificare
che non ci sia correlazione lineare tra i regressori considerati, ossia si deve
accertare l'assenza di multicollinearita tra le variabili esplicative. Un esito
negativo a tale verifica significherebbe la formulazione di un modello instabile,
nel senso che un campione differente di osservazioni della medesima variabile
potrebbe generare un modello completamente diverso. Infatti la
multicollinearita influenza la procedura dei minimi quadrati determinando

problemi di stima dei coefficienti S.

r

Figura A.2. Set di dati affetti da multicollinearita
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Il caso rappresentato in Figura A.2 puo essere utile a spiegare gli effetti dovuti
alla multicollinearita. Adattare un modello regressivo ai dati (x;, X», y) indicati
in tale figura & analogo a far passare un piano inclinato tra i punti.
Ovviamente l'inclinazione di questo piano sara molto instabile e sensibile a
piccoli cambiamenti della posizione dei punti. Inoltre, nonostante il modello
possa predire abbastanza bene y nei punti (x;, x>) vicini a quelli dei dati,
qualsiasi estrapolazione al di fuori di questi sara verosimilmente poco
affidabile.

Una statistica adeguata a misurare la presenza di multicollinearita fra le
variabili esplicative di un modello multiregressivo & rappresentata dal variance

inflation factor (Montgomery e Ranger, 2003):
-1
V1F=(1—Rj) , (A.20)

dove Rf rappresenta il coefficiente di determinazione della regressione

lineare tra la variabile indipendente x; e i p-1 restanti regressori.

Dall’esperienza pratica si desume che se uno dei VIF calcolati per le diverse
variabili esplicative supera un valore pari a 5 la possibilita che i coefficienti
della regressione siano stati stimati male a causa di multicollinearita € elevata

e, di conseguenza, € consigliabile scartare il modello regressivo in questione.
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Appendice B. Variabilita residua nella formula

razionale

La relazione prescelta (4.3) per la stima della piena indice secondo un
approccio basato sulla formula razionale corretta con la quota media e
I'afflusso medio annuo conduce a un errore medio assoluto di stima pari a
0.37. Questo significa che la variabilita della piena indice viene spiegata solo
in parte dai diversi fattori utilizzati per la stima. Per verificare quali potrebbero
essere gli ulteriori parametri utili a spiegare la variabilita residua e utile

ricorrere a una analisi regressiva. In particolare tramite tale approccio si cerca
di capire se il coefficiente K4g risulta ancora legato in modo significativo a

qualche parametro climatico, geomorfologico o di uso del suolo. Si effettua

una analisi regressiva nel campo logaritmico secondo la (2.6), fissando la
variabile dipendente y; pari a /n(K4g) e considerando la medesima matrice X

di parametri climatici, geomorfologici e di uso del suolo considerati nel

paragrafo 3.2:

K, =X".¢. (B.1)

5]

Nel caso specifico i descrittori che superano il test della t di Student, ordinati

secondo il valore di R, , sono:

1) CN;
2) Y.

Tra i parametri che aiutano a spiegare la variabilita residua della piena indice,
oltre a CN, non risulta nessun altro parametro legato alla permeabilita dei
suoli.

Per verificare se l'introduzione di un ulteriore parametro sia effettivamente
utile a spiegare la variabilita residua della stima €& necessario calcolare

nuovamente le statistiche di errore calcolando la piena indice come:

Oty =Koy -a; - 477" (B.2)

4,res J J
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i 1n<I%4’_j,res ) Qina

—exp =—— | e K =

4.j,res
s f,

~>

dove

4.res

a seconda del parametro geomorfologico impiegato per spiegare la variabilita

residua.

Analizzando le statistiche di errore ottenute, riportate in tabella C.1, emerge
chiaramente come entrambi i parametri CN e Y. conducano a ridurre la
variabilita residua nella stessa misura. Mediante Iintroduzione di tali
parametri si riduce l'errore medio assoluto percentuale da 0.37 a 0.35 prima
della cross validazione, mentre dopo la procedura di jack-knife si passa da
0.38 a 0.35, nel caso del CN, e a 0.36, nel caso di Y. Si nota inoltre il
corrispondente innalzamento dei valori di RMSE e di MAE che, dopo la cross
validazione, aumentano, per CN, del 4% e dell’1%, mentre per Y, crescono
del 5% e del 2% rispetto ai valori riportati nelle tabelle 3.7 e 3.8.

Ne consegue che, tra i due parametri, il CN risulta il piu indicato a correggere

la formula razionale espressa dalla (4.3).

Variabilita residua Prima della cross validazione Dopo la cross validazione
Descrittore RMSE MAE MAPE RMSEcy MAEcy MAPEy
CN 0.39 0.24 0.35 0.39 0.24 0.35
Yec 0.39 0.24 0.35 0.40 0.25 0.36

Tabella C.1. Statistiche del residuo della regressione tra il K4 ed alcuni descrittori di bacino.

In tal caso risulterebbe:

0, =005-CN"*-C,, aff,-a, 4", (B.3)

J

nella quale € da notare come il parametro CN abbia esponente negativo, al
contrario di quello che ci si aspetterebbe. Il CN infatti rappresenta un indice di
permeabilita dei suoli, il cui valore cresce alllaumentare del grado di
impermeabilita del terreno. Al crescere di CN dovrebbe dunque corrispondere

un aumento della piena indice, al contrario di quanto risulta dalla (B.3).
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Per questi motivi si ritiene che il parametro CN non possa essere considerato
un descrittore adeguato della piena indice; quindi per spiegare, seppur in
modo marginale, la variabilita residua si dovrebbe ricorrere a Y.:

Qpay =9AT-10°-Y2%.C,y-aff,-a, - 47", (B.4)

med,j J J

la quale, non ha tuttavia un chiaro significato fisico. Per questo motivo nelle
applicazioni della formula razionale si e fatto riferimento alla relazione (4.3),
leggermente meno efficiente della (B.4) dal punto di vista statistico, ma

decisamente piu consistente dal punto di vista fisico.
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Appendice C. L-momenti

Nelle procedure di analisi di frequenza regionale si adattano ai dati delle
distribuzioni la cui forma si ritiene conosciuta a meno di un numero finito di
parametri incogniti. I momenti campionari ordinari, in particolare media,
scarto, asimmetria e kurtosis, sono spesso utilizzati per la stima dei parametri
delle distribuzioni di probabilita. Hosking e Wallis (1997) suggeriscono invece
di utilizzare, al posto dei momenti ordinari, gli L-momenti perché adatti a
descrivere piu distribuzioni, perché piu robusti nella stima da campioni poco
consistenti di dati in presenza di outliers e perché meno soggetti a distorsione
nella stima. In questa appendice, tratta da Hosking e Wallis (1997), si
definiscono gli L-momenti in maniera formale. Dopo una breve introduzione
sui concetti di distribuzione di probabilita e di stimatori dei parametri,

vengono definiti gli L-momenti e si discutono alcune loro proprieta.
C.1. Distribuzioni di probabilita

Si consideri una variabile casuale X, che pud assumere valori appartenenti
all'insieme dei numeri reali. La frequenza relativa con cui questi valori si
verificano definisce la distribuzione di frequenza o distribuzione di probabilita

di X, che & specificata dalla distribuzione di frequenza cumulata:
F(x)=Pr[X <x], (C.1)

dove Pr(A) indica la probabilita dell’evento A.

F(x) € una funzione crescente di x, definita nell’intervallo [0, 1]. Normalmente
in idrologia si ha a che fare con variabili casuali continue, per le quali
Pr[X=t]=0 per ogni t, ovvero a nessun valore € associata una probabilita non
nulla. In questo caso F(.) € una funzione continua ed ha una funzione inversa
corrispondente x(.), detta funzione dei quantili di X. Data una qualsiasi u,

dove 0 < u < 1, x(u) € I'unico valore che soddisfa

F(x(u)):u. (C.2)
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Per ogni probabilita p, x(p) € il guantile di non superamento della probabilita
p, ovvero il valore per cui la probabilita che X non superi x(p) & pari a p.
L'obiettivo dell’analisi di frequenza & la stima accurata dei quantili della
distribuzione di una data variabile casuale. In ingegneria, e nelle applicazioni
ambientali in generale, i quantili sono spesso espressi in termini di tempo di
ritorno T; in particolare per un evento estremamente alto, nella coda

superiore della distribuzione di frequenza, vale che:
1
F(xT):l—?. (C.3)

Se F(x) e differenziabile, la sua derivata f(x):ip(x) e la densita di

dx
probabilita di X.

Il valore atteso della variabile casuale X & definito come:

E(X)= [ xdF(x)= [ vf(x)a, (C.4)

ammesso che l'integrale esista. Se si considera la trasformazione u = F(x), si

puo scrivere:
1
E(X)=Ix(u)du. (C.5)
0

Una funzione di una variabile casuale g(X) € anch’essa una variabile casuale di

valore atteso
E(¢(0)= [ sohr(e)= [ olo) o= ol ()

La dispersione dei valori estratti dalla variabile casuale X pud essere misurata

con la varianza di X:

var(X )= E[{x - E(X ). (C.7)
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In alcuni caso puo essere utile misurare la tendenza di due variabili casuali X
e Y ad assumere valori elevati simultaneamente. Questo pud essere misurato

dalla covarianza di X e Y:
cov(X,Y)=E[{x - E(x)}{y - E(Y)}]. (C.8)

La correlazione tra X e Y
corr(X,Y)=cov(X,Y)/{var(X )var(y)}"*, (C.9)

e il corrispettivo dimensionale della covarianza, che pud assumere valori

compresi tra -1 e +1.
C.2. Stimatori

Nella pratica spesso si assume che la forma di una qualche distribuzione di
probabilita sia conosciuta a meno di un set di parametri incogniti 61, ..., 6p.
Sia x(u; 81, . . ., 6p) la funzione dei quantili di una distribuzione con p
parametri incogniti. In molte applicazioni tra i parametri incogniti si possono
identificare un parametro di posizione ed un parametro di scala. Un parametro
€ di una distribuzione € un parametro di posizione se per la funzione dei

quantili vale I'equaglianza
Xu; &,0,,..,0, )= & +x(:0,0,...,0, ). (C.10)

Si dice, invece, che a & un parametro di scala della funzione dei quantili della

distribuzione se
x(u;a,&’z,...,é?p):axx(u;l,ﬁz,...,ﬁp). (C.11)

Se per la distribuzione esistono entrambi questi parametri, allora vale

I'eguaglianza

x(u;f,a,ég,...,é’p ): E+ax x(u;O,l, 93,...,6’p ) (C.12)
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I parametri incogniti sono stimati a partire dai dati osservati. Dato un set di

osservazioni, una funzione @ di queste deve essere scelta come stimatore di

A

0. Lo stimatore @ e a sua volta una variabile casuale ed ha una distribuzione

A

di probabilita. La bonta di & come stimatore di 6 tipicamente dipende da

A

quanto @ si avvicina a 0. La deviazione di 6 da 6 pud essere scomposta in
distorsione (tendenza di dare stime sistematicamente piu alte, o piu basse,
del valore vero) e variabilita (deviazione casuale dal valore vero, che si

verifica anche per gli stimatori che non presentano distorsione).

A

La performance di uno stimatore & puo essere valutata con due misure, il
bias (“distorsione”) e la radice dell’errore quadratico medio (RMSE), definite

come

biaslf)=E(6-0), RusE(d)={E6-of |, (€.13)

e caratterizzate dall’avere la stessa unita di misura del parametro 8. Si dice

che lo stimatore @ & indistorto se bias(é) = 0 ovvero se E(é) = 6. Diversi

stimatori indistorti dello stesso parametro possono essere paragonati in

A

termini della loro varianza: il rapporto Var(é(l))/var(ﬁ(z)) si dice efficienza

dello stimatore 6% rispetto allo stimatore 0" . La radice dell’errore

guadratico medio pud essere anche scritta come
RMSE(A)= [{bias(A)}z + Var(A)T/2 , (C.14)

da cui si vede come RMSE combina distorsione e variabilita di 6 e da una
misura globale dell’accuratezza della stima. Nei classici problemi di statistica

in cui la stima dei parametri & basata su un campione di lunghezza n, sia il

A

bias che la varianza di @ sono asintoticamente proporzionali a n™?

per n

grandi (v.es.Cox e Hinkley, 1974), per cui 'RMSE di @ & proporzionale a n™%2.
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C.3. L-momenti delle distribuzioni di probabilita

Gli L-momenti sono un sistema alternativo di descrivere la forma delle
distribuzioni di probabilita. Storicamente essi nascono come modifica dei
momenti pesati in probabilita di Greenwood et al. (1979). I momenti pesati in
probabilita di una variabile casuale X con distribuzione di frequenza cumulata

F(.) sono le quantita:

M, =Ex{FX))i-F)F]. (C.15)

p.r,

Particolarmente utili sono i momenti pesati in probabilita a, =M, ,,. Per una

distribuzione caratterizzata da una funzione dei quantici x(u), dalle relazioni
(C.6) e (C.15) si ottiene:

a, zjx(u)(l —u)'du, B, :j.x(u)urdu . (C.16)

Mentre i momenti ordinari considerano successive elevazioni di potenza della
funzione dei quantili x(u), i momenti pesati in probabilita considerano
successive elevazioni di potenza di u oppure 1 — u e possono essere visti
come integrali di x(u) pesati con i polinomi u" oppure (1 — u)".

I momenti pesati in probabilita a, e B, sono stati usati in letteratura come base
di metodi per la stima dei parametri delle distribuzioni di probabilita ma sono
difficilmente interpretabili come misure di scala e forma di queste. Queste
informazioni sono contenute in certe combinazioni lineari dei momenti pesati
in probabilita. Ad esempio, multipli di gy,—2a; o 2B;—By sono stime dei
parametri di scala delle distribuzioni, mentre I'asimmetria pud essere misurata
da 6B,—6B;+Byo. Queste combinazioni Ilineari derivano naturalmente
dall'integrazione di x(u) pesata non con i polinomi v" o (1 — u)", ma con un set
di polinomi ortogonali.

Si definiscano polinomi di Legendre sfasati (perché definiti nell’intervallo [0,1]
invece che nell'intervallo [—-1,+1]) i polinomi P,*(u) conr =20, 1, 2,..., che

godono delle seguenti proprieta:
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s

1. P (u) € un polinomio di grado rin u;

”

2. P (1)=1;

A

E3

P (u)Pf(u)du =0 se r#s (condizione di ortogonalita).

”

W
o t——

I polinomi di Legendre sfasati hanno la forma esplicita
Pu)=3p u", (C.17)
dove:

p, =(—1)’k{r][r+k}m (C.18)

Gli L-momenti di una variabile casuale X con funzione dei quantili x(u) sono

definiti come
A = Ix(u)P* (1) . (C.19)
In termini di momenti pesati in probabilita gli L-momenti sono dati da:
A == 1)"§pf,kak =§ Prub - (C.20)

E’ conveniente definire le versioni adimensionali degli L-momenti, le quali si

possono ottenere dividendo gli L-momenti di ordine superiore per la misura di

scala A,. Si ottengono cosi i rapporti degli L-momenti, ovvero gli L-coefficienti

T.=—, r=3,4 (C.21)
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che misurano la forma di una distribuzione indipendentemente dalla scala.

In particolare se r = 3 si ottiene il coefficiente di L-asimmetria

L =23, (C.22)

mentre se r = 4 si ottiene il coefficiente di L-kurtosis

L =%, (C.23)

kur

R

Il coefficiente di L-variazione L., € invece definito come:

L, ey (C.24)
/11

C.4. Proprieta degli L-momenti

Gli L-momenti A, e A,, Ley, Les © Liyr SONO le quantita che Hosking e Wallis

(1997) consigliano di utilizzare per descrivere le distribuzioni di probabilita.

Le loro proprieta pit importanti sono:

Esistenza. Se esiste la media della distribuzione, allora esistono tutti i
suoi L-momenti e i suoi L-coefficienti.

Unicita. Se esiste la media della distribuzione, allora gli L-momenti
definiscono tale distribuzione in maniera univoca, ovvero non esistono
due distribuzioni diverse con gli stessi L-momenti.

Terminologia. Gli L-momenti e gli L-coefficienti che si utilizzano
hanno un determinato significato, paragonabile a quello dei momenti
campionari.

Limiti algebrici. A; pu’ o assumere qualsiasi valore; A, = 0; per una
distribuzione che assume solo valori positivi 0 < L., < 1; gli L-
coefficienti soddisfano I'uguaglianza |7,| < 1 per ogni r > 3. Limiti piu

precisi possono essere trovati per ogni 7,: ad esempio, dato L., allora
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(5Lia —-1)/4 £ Ly < 1 e, per distribuzioni che assumono solo valori

positivi, dato L., sihache 2L, — 1 < L, < 1.

— Trasformazioni lineari. Siano X e Y due variabili casuali con L-

momenti A, e /Ij rispettivamente, e si supponga che Y = aX+b. Allora
A=ai +b; A, =|dA,; v, =(sign(a)) 7, perrz 3.

— Simmetria. Sia X una variabile casuale simmetrica con media y, ossia
Pr[X =2 u + x] = Pr{X £ u — x] per ogni x. Allora tutti i rapporti degli L-

momenti di ordine dispari valgono 0, ovvero7, =0ser=3,5,7, ....

Gli L-momenti sono stati calcolati per molte distribuzioni (si veda I’Appendice

D). La distribuzione che gioca un ruolo centrale nella teoria degli L-momenti,
analoga alla distribuzione Normale nella teoria dei momenti ordinari, & la
distribuzione uniforme. Si pud dimostrare che tutti gli L-momenti A, e rapporti
degli L-momenti 7, di ordine superiore (con r = 3) valgono zero per la
distribuzione uniforme. La distribuzione Normale, per il fatto che e
simmetrica, presenta gli L-momenti di ordine dispari nulli. La distribuzione
esponenziale, invece, ha dei rapporti degli L-momenti particolarmente
semplici: 73 = 1/3, 174 = 1/6.

Un modo conveniente per rappresentare gli L-momenti di diverse distribuzioni
e il diagramma dei rapporti degli L-momenti, esemplificato in Figura C.1.
Questo diagramma mostra gli L-momenti in un grafico i cui assi sono Il
coefficiente di L-asimmetria e il coefficiente si L-kurtosis. Una distribuzione a
due parametri, caratterizzata da un parametro di posizione ed uno di scala,
viene rappresentata sul diagramma da un punto. Infatti se due distribuzioni
differiscono solo nei parametri di posizione e di scala, allora sono distribuzioni

di due variabili casuali X e Y = aX + b con a > 0, per cui, dato la probabilita
delle trasformazioni lineari degli L-momenti (r, :(sign(a))rrr), hanno lo

stesso L., ed Ly, Una distribuzione a tre parametri, invece, dal momento che
e caratterizzata dai parametri di posizione, scala e forma, viene rappresentata
sul diagramma da una linea, i cui punti corrispondono a differenti valori del
parametro di forma. Distribuzioni con pit di un parametro di forma

generalmente ricoprono aree bidimensionali sul diagramma.
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Figura C.1. Diagramma dei rapporti tra gli L-momenti. Le distribuzioni

a due e a tre parametri sono riportate come punti e come

linee rispettivamente. Le distribuzioni a due parametri sono:
esponenziale (E), Gumbel (G), lognormale (L), normale (N),
uniforme (U); quelle a tre parametri sono: logistica genera-
lizzata (GL), generalizzata del valore estremo (GEV), Pareto
generalizzata (GP), lognormale a tre parametri (LN), Pear-

son tipo III (GAM).
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Appendice D. Distribuzioni di probabilita

D.1. Distribuzione di Gumbel

La distribuzione di Gumbel (Gumbel, 1958), appartenente alla famiglia
esponenziale, € una delle piu popolari nella modellazione di distribuzioni di
frequenza di eventi naturali estremi. Da numerosi studi effettuati si &
riscontrato che la Gumbel fornisce risultati molto consistenti ed € da preferire
quando ci si riferisce a tempi di ritorno elevati. Tale distribuzione &

caratterizzata da due parametri.

Definizioni
Parametri (2): € (posizione), a (scala).

Campo di esistenza di x: —o0 < X < 00,

f(x)=lexp{—x;ﬂexp{—exp[—x_gﬂ, (D.1)

a a
F(x):exp{—exp(—x_é:ﬂ, (D.2)
a
x(F)=§—alog(— logF). (D.3)
Gumbel
Z — G(5.1)
-~ G5, 15)

Figura D.1. Esempi di densita di probabilita di Gumbel con parametri:
(1) €=5,a=1;(2)¢é=5a=15;e=7,a = 1.5.
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L-coefficienti
_alog?2
Evay’

cv

dove vy € la costante di Eulero, 0.5772.

_log(9/8)
ca 10g(2) !

[1610g(2)-1010g(3)]

Lkur = :
log(2)
Parametri
LCV
a= ,
log?2

E=l-yo.

D.2. Distribuzione Pareto Generalizzata

(D.4)

(D.5)

(D.6)

(D.7)

(D.8)

La distribuzione Pareto Generalizzata &€ molto usata nell’analisi degli eventi

estremi (Pickands, (1975) & stato probabilmente il primo ad utilizzarla in

qguesto contesto), specialmente in idrologia e negli studi di affidabilita, quando

occorre utilizzare alternative alla distribuzione esponenziale assumendo piu

spessa o pil sottile la coda superiore della distribuzione.

Definizioni

Parametri (3): & (posizione), a (scala), k (forma).

Campo di esistenzadi§ < x <&+ a/ksek>0; < x<osek <0.

dove

(D.9)
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_ [k logli—k(x=&)/al k=0 (D.10)
(x—f)/a, k=0
F()=1 e, (D.11)
~ §+a[1—(1—F)k]/k’ k=0
x(F)—{ §—a10g(l—F), k=0 (012

Generalized Pareto

. — GP{1,1.7,0)
L GP(Z 3,—05)
______ GR{2,3,03)
o
ol
® oo
= o
; -
I = e }
o
T I I |
D 5 0 15

Figura D.2. Esempi di densita di probabilita della distribuzione Generalized
Pareto con parametri: (1)£=5,a=1,k=0; (2)£=2,a =3,
k=-0.5;(3)¢=2,a=3,k=-0.3.

L-coefficienti

Gli L-coefficienti sono definiti per k > -1.

a
L. = )
S Y e ww [ (D.13)
_1=k (D.14)

“ 34k’
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L, = L-K2=K) ©.15)

Bk 4+k)

Parametri

1-3L
k= ca (D.16)
1+L,
1+k)(2+k)L
o IR HR)L, (0.17)
LCV
E=1-2+k)L,. (D.18)

D.3. Distribuzione Generalizzata del Valore Estremo (GEV)

La GEV € una distribuzione a tre parametri, derivante dalla teoria dei valori
estremi. Fu introdotta da Jenkinson (1955) per identificare la distribuzione di
frequenza dei valori estremi per dati meteOrologici. La GEV & largamente
utilizzata in ambito idrologico soprattutto per lo studio di piene e piogge

intense.

Definizioni

Parametri (3): & (posizione), a (scala), k (forma).
Campo di esistenza di —0 < x < & + a/k se k>0; —0 < x < o0 se k=0;

E+a/ksx<oosek<O0.

f(x)= Lt (D.19)

(D.20)

k" log{l—k(x—&)/a}, k=0
(x-&)/ a, k=0

F(x)=e*", (D.21)
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i E+a|1-(~logF) |/k, k=0

x(F .
cf—alog(—log(F)), k=0
(D.22)
Generalized Extreme Value
— GEV(1,17,0)
PN --- GEV(2,1,058)
= N GEV(2,1,-0.8)

Figura D.3. Esempi di densita di probabilita della distribuzione GEV
con parametri: (1) =1, a=1.7,k=0; (2)£=2,a=1,
k=0.5;(3)e=2,0=1, k=-0.5.

L-coefficienti

Gli L-coefficienti sono definiti per k > 1.

Call-27 )+ k)
w‘gia[_¥@+kﬂ' (0.23)

_20-31)
@ =T ok 3, (D.24)
L [5(1—4-")—101(1_—23_:)+ 6127 )| (0.25)

Parametri
Per la stima del parametro k non esistono formule esplicite, di

conseguenza si deve ricorrere ad un’approssimazione numerica
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proposta da Hosking e Wallis (1997), che ha una precisione di 9 x 10™
per —0.5<L_<0.5:

k ~7.8590c + 2.9554¢7, (D.26)
Dove
c=_ 2 log2 (D.27)
3+L, log3
Gli altri due parametri sono ricavabili da:
o= Lok (D.28)
(1-27)r(1+k)
£=1-2[1-T(1+k)] (D.29)
k

D.4. Distribuzione Logistica Generalizzata

La distribuzione logistica generalizzata nasce come distribuzione limite (n >
o) delle medie standardizzate dei valori estremi (grandi e piccoli) di campioni
casuali di lunghezza n (Gumbel, 1944). Esistono differenti forme di
generalizzazione della distribuzione logistica. Quella qui riportata € una
versione riparametrizzata della distribuzione log-logistica di Ahmad et al.
(1988), che permette di mostrare la somiglianza della distribuzione con la

Pareto generalizzata (Paragrafo D.2) e la GEV (Paragrafo D.3).

Definizioni
Parametri (3): € (posizione), a (scala), k (forma).

Campo di esistenza di —c0 < x £ € + a/k se k>0; —c0 < x < o0 se k=0;

E+a/k<x<owsek<0.

(D.30)

dove
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(x=¢)/a,

) {— k' log{l —k(x—&)/a), k=0

k=0

§+0{1—(£j }/k,

F k+#0

x(F): Ee0
F b

Generalized Logistic

04

0.3

Figura D.4. Esempi di densita di probabilita della distribuzione

logistica generalizzata con parametri: (1) £ =1,

a=17,k=0; (2)£=2,a=1,k=0.5 (3) &= 2,
a=1.2,k=-0.5.

Gli L-momenti sono definiti per -1 < k< 1.

Sl vl =il

akr

(D.34)

(D.31)

(D.32)

(D.33)
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L, =k, (D.35)
2
Lkur = 1+5k ' (D36)
6
Parametri
k=-L,, (D.37)
L, sin(kr)
o=—>, (D.38)
kr
felog| i T (D.39)
k sin(kr) ) '

D.5. Distribuzione Lognormale

La distribuzione Lognormale & applicabile ad una gran varieta di fenomeni
idrologici, specialmente quando le variabili hanno limite inferiore. Infatti la
curva di densita di probabilita si presenta con andamento non simmetrico e
limite inferiore. Storicamente si sono susseguiti vari studi che rivelano come
la distribuzione lognormale sia adattabile all’applicazione in svariati campi,
dalla modellazione di picchi di portata (Chow, 1954), alla descrizione delle
concentrazioni di inquinanti in atmosfera (Georgopoulos & Seinfeld, 1982).

E’ interessante notare che esiste anche una giustificazione teorica all’'uso di
tale distribuzione: si consideri il prodotto di una serie di variabili
X=W;W,...Wy; facendo il logaritmo di ambo i membri si ricava
IN(X)=In(W1)+In(Wy)+. . .+In(W"), da cui, per il teorema del limite centrale,
si ottiene che X deve avere una distribuzione log-Normale, quando il numero

di fattori nella moltiplicazione tende ad essere sufficientemente elevato.

Definizioni

Parametri (3): € (posizione), a (scala), k (forma).
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Campo di esistenza di —c0o < x <&+ a/ksek>0; —co < x<osek =

0; £+ o/k=x<osek <0.

() eky—yz/Z
_ , D.40
T ax o
dove
-1
R log{l —k(x - &)/ a}, k=0 (D.41)
(x=¢)/ e, k=0
Flx)=a(y), (D.42)

in cui CI)() e la distribuzione di frequenza cumulata della distribuzione

Normale standardizzata.

Per x(F) non esiste una forma analitica, ma si puo ricorrere all’utilizzo
di metodi numerici. Ad esempio nella parametrizzazione della
distribuzione lognormale proposta in Hosking e Wallis (1997), la
variabile casuale X & legata alla variabile casuale Y, che ¢ distribuita

secondo una Normale standard, in cui:

—kZ
.o Evall-e™ )k k20 0.43)
E+aZ k=0

La parametrizzazione standard € invece esprimibile come:

F(x):q)(M], g<x<m (D.44)
o)

La quale puo essere ottenuta dalla parametrizzazione di Hosking e

Wallis considerando che:

k=-0, a=ce”, &=c¢+e”. (D.45)
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Lognormale
— LN3(2, 1,00
(K \\ ---- LM3(2,1,0.8)
T | Y B e LM3(2,1,-08)
[}
o —
[}
=
|
[}
5 -
= —
[}

Figura D.5. Esempi di densita di probabilita della distribuzione
lognormale con parametri: (1)£=2,a =1, k =0;
(2)6=2,a=1,k=0.5,(3)£=2, a=1, k=-0.5.

L-coefficienti

Gli L-coefficienti sono definiti per tutti i valori di k:

_aet” [ - 20(- /42 |

- e+all-e)

cv

(D.46)

Non esistono espressioni semplici per L, ed Ly, . Essi sono funzione del solo
parametro k e possono essere calcolati tramite integrazione numerica.

Hosking e Wallis (1997) propongono una approssimazione per L., ed Ly, che

ha un’accuratezza rispettivamente di 2 x 107 e 5 x 107 per |Lm|SO.99 e

Ly, |<0.98:

i + Ak + Akt + Ak° (D.47)
1+Bk* +B,k* + Bk® ' '

ca
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, Cy+C k> +Ck* +Cik°

L = Ly + 1+ Dk* + Dk* + D,k* (D-48)
dove i coefficienti sono riportati in tabella D.1.
Coefficiente | Valore Coefficiente | Valore
Lkur,0 1.2260172 10" | C3 -1.8446680 10
Ao 4.8860251 10! | D, 8.2325617 102
Ay 4.4493076 103 | D, 4.2681448 1073
A 8.8027039 10* | D; 1.1653690 10™*
As 1.1507084 10° | E 2.0466534
B, 6.4662924 102 | E, -3.6544371
B, 3.3090406 103 | E, 1.8396733
Bs 7.4290680 10° | E3 -0.20360244
Co 1.8756590 10" | Fy -2.0182173
G -2.5352147 10° | F, 1.2420401
C 2.6995102 10* | F3 -0.21741801

Tabella D.1. Coefficienti di approssimazione per le equazioni
(D.47), (D.48), (D.49).

Parametri

k ~—L EO +E1Lf’a +E2Lia +E3Lf’a (D49)
YR L+ BL+RL,

che’kz/ ’k

:1—2cD(—k/J5)'

a (D.50)

§=1—%(1—e"2/2)- (D.51)
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D.6. Distribuzione Gamma

La distribuzione Gamma, o Pearson tipo III, & stata largamente utilizzata nel
campo idrologico, ad esempio per la descrizione di grandezze quali portate
massime e minime annue, volumi idrici stagionali e annuali ed anche gli
eventi estremi di precipitazione. Nel caso in esame si fa riferimento alla
distribuzione Gamma con tre parametri, che genera una distribuzione
asimmetrica che pud essere limitata superiormente o inferiormente a seconda

che il valore del parametro di scala sia rispettivamente negativo o positivo.

Definizioni

Parametri (3): € (posizione), B (scala), a (forma).
Il legame con i momenti ordinari y, o e y &€ dato da o = 4/y?, B=1/20]y|
e & =pu— 20/y. Se B > 0, allora il campo di esistenza di x € £ < x < oo,

mentrese B <0 & —co < x < E.

_ 1 X-¢ - ~(x-¢)/p
f(x)_|ﬂ|l“(a)( ; j e ’ (D.52)
G(a,x_égj/l"(a)
Flx B £ >0 (D.53)
X

dove T'() & la funzione gamma:
(x)=[ee™dt, (D.54)
0
mentre G(a, X) € la funzione gamma incompleta, definita come:

G(a,x):].t”"le”dt. (D.55)
0



277

Gamma
(V)
4 — GAM1,1,1
= ---- GAMI1,5,1
------- GAM(S, 5, 2
—_
[
_
to
= -
X
=
= -
Lo
=
=
= \“' _______
=
_
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 a0

Figura D.6. Esempi di densita di probabilita della distribuzione
gamma con parametri: (1)é=1,a=1,8=1;
(2)e=1,a=2,B=1;(3)¢=5 a=5B=2

L-coefficienti

Gli L-coefficienti sono definiti per O<a< 0.

prla+1/2)
L, = , (D.56)
Va(§ +ap)r(a)
L, =61 ,(a2a)-3, (D.57)
dove Ix(p,q) e la funzione beta incompleta:
F(p + 51) [ g-1
I.(p.q)=—5A% 7 (1—¢) " dr . (D.58)
)]



278

Per il calcolo del coefficiente di L-kurtosis non esiste un’espressione

semplice. Tuttavia & possibile utilizzare delle approssimazioni con

accuratezza di 10°®, esprimendo sia L., che Ly, in funzione di a:

—1 2 _
EPE Ay +4o +4,a" + A«a

3

L sea =1
“ 1+Ba™ +B,a™ '
-1 -2 -3
C,+Ca +C,a” +C,a
L, = - = , sea 21
l1+Da” +D,a
1+ Ea+E,a’ +E,a’
L, = 5 T sea<1
I+ Foa+F,a +Fa
1+ G a+G,a’ +G,a’
L, ~ ! 2 3 sea<1

kur

~ ’
l+Ha+H,a*+H.a’
1 2 3

(D.59)

(D.60)

(D.61)

(D.62)

dove i coefficienti di approssimazione assumono i valori riportati in Tabella

D.2.

Coefficiente | Valore Coefficiente | Valore

Ao 3.2573501 10™* Co 1.2260172 10!
A, 1.6869150 10! Cs 5.3730130 107
A; 7.8327243 1072 C 4.3384378 107
A; -2.9120539 10° | C3 1.1101277 1072
B, 4.6697102 10 D, 1.8324466 10™
B, 2.4255406 10! D, 2.0166036 10"
E; 2.3807576 G 2.1235833

E, 1.5931792 G, 4.1670213

E; 1.1618371 10 Gs 3.1925299

Fi 5.1533299 Hy 9.0551443

F, 7.1425260 H, 2.6649995 10
Fs3 1.9745056 Hs; 2.6193668 10

Tabella D.2. Coefficienti di approssimazione per le equazioni (D.59) - (D.62).
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Parametri

La stima del parametro « viene effettuata mediante una relazione con

cal

precisione di 5 x 10, assumendo che z=37l’,, se 0<|Lm|<1/3:

e 1+0.2906z
z+0.1882z% +0.04422° '

(D.63)

L

ca

e si utilizza:

invece se 1/3<L_ <1 si assume che z=1-

0.36067z —0.59567z> +0.25361z°
a= > T (D.64)
1-2.78861z +2.56096z" —0.77045z

Noto il parametro a & possibile ricavare gli altri parametri come:

}/=2a_l/2sign(Lca), (D.65)

o=L,(¢+apf)r"a" T(a)/T(a+1/2), (D.66)

P F(OZ +1/2)/T(a)

cy

, (D.67)

D.7. Distribuzione Kappa

La distribuzione a quattro parametri Kappa ha avuto numerosi utilizzi in
campo pratico. In particolare € utilizzata frequentemente quando le
distribuzioni a tre parametri non danno un’adeguata rappresentazione dei

dati, oppure in studi sulla robustezza.

Definizioni

Parametri (4): & (posizione), a (scala), k, h.
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Campo di esistenza di x: il limite superiore € & + a/k se k>0, o se
k<0; il limite inferiore € € + o (1 — h—k)/k se h>0, & + o/k se h<0 e

k<0, e —oo se h<0 e k=0.

fx)=a1-k(x=&)a]" " [F(x)]™, (D.68)
F()={-nfi—k(x—&)a]* ", (D.69)
o 1Y
x(F):§+; 1- ; : (D.70)
Kappa

ekl — K(1,02,-0.1,-0.1)

S K108 -01.-02)

------ K4 1,-02,-05)

Figura D.7. Esempi di densita di probabilita della distribuzione
kappa con parametri: (1) £=1, a0 = 0.2, k = -0.1,
h=-0.1;(2)£=1,a=0.6k=-0.1, h= -0.2;
(3)e=4, o =1, k =-0.2, h = -0.5.

L-coefficienti

Gli L-coefficienti sono definiti se >0 e k>-1, oppure se h<0 e

—1<k<-1/h.
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alg, - g,)

= —=2 D.71
“ kE+all-g) 70

:_g1+3g2_2g3 (D72)

81— &;

L

— o +6g, —10g. +5
L, =——S1128: 708 T84 (D.73)

81— &,

dove

7T+ k)0 (r/h) h>0
) R+ ke r/R)
8 =1+ k)0 k-r/h) h<o’ (D.74)

(=n)"r@=r/n) -

Parametri

Per ricavare i parametri a partire dagli L-coefficienti non ci sono
semplici espressioni. Comunque & possibile ricavare k e h in funzione di
L., ed L, con il metodo numerico di Newton — Raphson a partire dalle
equazioni (D.72) e (D.73).

D.8. Distribuzione del valore estremo a doppia
componente TCEV

II modello TCEV (Two Component Estreme Value distribution), sviluppato da
Fiorentino et al. (1987a), ipotizza che i massimi annuali della variabile
idrologica considerata provengano da una miscela di due diverse popolazioni
di eventi: una “ordinaria” e l'altra “straordinaria”, rappresentata dagli outliers
presenti nella serie storica. Il modello infatti assume che le portate estreme
non siano originate dallo stesso gruppo di funzioni di distribuzione relativo alle
portate ordinarie; sotto tale ipotesi il modello assume che la densita di
probabilita e la funzione di ripartizione siano costituite da una miscela di

esponenziali.
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Definizioni

Parametri (4): 6,, 0, (posizione), A,, A, (scala).

f(x):(%e_xwl +%€_X/92Jexp(_/\1€_wl — e )' (B.75)
1 2

F(x)zexp(—Ale_x/e‘ —Aze_"/gz). (D.76)

Il quantile x(F) non & esprimibile tramite espressioni analitiche dirette,
poiché la relazione F(x) non & direttamente invertibile. Tuttavia, per F

> 0.9 & possibile ricorrere a un’espressione asintotica:

A 1
x(F)=6, ln[AT/Zgz] +0, ln(1

! —

FJJFH‘ In(A,). (D.77)

TCEV

0.30
1

0.25
1

f(x)
010 015
1 1

0.05
1

0.oo
1

Figura D.8. Esempi di densita di probabilita della distribuzione

TCEV con parametri: (1) g, =1, 9, =4, A, = 1,
A, =06;(2)9 =070, =03, A =07, A, =2
(3)9,=1.2,0, =12, A, =03, A, =0.3.
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L-coefficienti

Non esistono relazioni semplici per il calcolo degli L-coefficienti. Questi

vengono derivati dai momenti pesati in probabilita b, (Beran et al.,

1986):
ch = 2bl -1 ’ (D78)
b,
:M_3 (D.79)
“ 2b b, '

_5-[2-(2b,-3b,)+b, ]
kur 2b1—b0

L +6. (D.80)

Il valore dei momenti pesati in probabilita b, di ordine r = 0,...,3 viene

determinato come:

o,
r+1

[}/+logA1 +log(r+1)], (D.81)

dove 7/=—J.ez logz-dz, assumendo z=Ae ",
0

Parametri

La valutazione dei parametri della TCEV deve essere effettuata
ricorrendo alla procedura di stima gerarchica proposta da Fiorentino et
al. (1987a), la quale prevede che la stima dei parametri venga fatta
per fasi successive, secondo un criterio gerarchico al quale
corrispondono altrettante scale spaziali. In particolare ciascun livello di
regionalizzazione € basato su ipotesi differenti e sviluppa procedimenti
piuttosto articolati. Per questo motivo si rimanda a Fiorentino et al.

(1987a) per ulteriori approfondimenti.
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Allegato I.
Confronto tra curve di crescita regionali (8

distribuzioni)

In questo allegato vengono confrontate, per ciascuna sezione considerata, le
curve di crescita definite secondo le diverse distribuzioni testate. Dall’analisi
dei grafici e possibile verificare I’'adattamento delle diverse distribuzioni ai dati
osservati, che vengono inseriti nel grafico seguendo il criterio di Hirsch,
adottando la plotting position di Hazen. I parametri di ciascuna distribuzione
vengono stimati da L., ed L, calcolati tramite i modelli di regressione multipla
(7.1) e (7.2).

ARTANAVAZ_ST.OYEN AVETO_CABANNE
- G @G
W — GEV — GEV
-y o --- 6L
N e - T e
xT'_ Gis G F oo GAM .
K K
~ TCEW | o e
o m o
= ==
T T T T T T T T T T T T T T
1 5 10 50 100 500 1000 1 5 10 50 100 500 1000
T [anni] T [anni]
AYASSE_CHAMPORCHER BORBERA_BARACCHE
o
— G — G
w o — GEV @ 4 — GEV
--- 6L --- 6L
= - GP - G
- =0 LN3 ~ 4] Lhg
7 GAM x GAM
K r BT K
o TCEY ] . TCEV | o
— - w_':.::'ﬁ'
P rad
] ’_—-"" =
1 T T T T T T 1 T T T T T T
1 s 10 50 100 500 1000 1 s 10 50 100 500 1000

T [anni] T [anni]
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Krl]

Kr[]

Kr[]

Krl]

10

BORMIDA_CASSINE

T T T T T T T
1 a3 10 a0 100 a00 1000

T [anni]

BORMIDA_SPIGNO_VALLA

1 s 10 S0 100 =00 1000

T [anni]

BREUIL_ALPETTE

T T T T T T T
1 s 10 S0 100 S00° 1000

T [anni]
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T T T T T T T
1 ] 10 S0 100 =00 1000

T [anni]

K1l

K1l

K1l

Krl-]

BORMIDA_M.RE_FERRANIA

1 310 a0 100 a00 1000

T [anni]

BREMBO_P.TE_BRIOLO

-G

— GEv

- ol

- oP

= L3
GAM
K

T T T T T T T
1 S 10 50 100 00 1000

T [anni]
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T T T T T T T
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Krl

Krl

Kr[]

Krl]

10 20 30

oo
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1 3 10 a0 100 300 1000

T [anni]
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I T T T T T T
1 ] 10 S0 100 500 1000
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DORA_BALTEA_AOSTA

T T T T T T
s 10 S0 100 00 1000

T [anni]
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T T T T T T T
1 s 10 S0 100 S00 1000

T [anni]

Krl

Kl

Krl

Krl]
2 3 4

5

1

CHISONE_S.MARTINO

1 310 a0 100 a00 1000
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— G

— GEv

--- oL

—= oGP

= LNG
GAM
K

TCEY
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Krl]

Hr ]
4

Kr[]

Krl]

DORA_RHEMES_NOTRE_DAME

T T T T
a3 10 a0 100 a00 1000

T [anni]
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GEV
--- oL
-= oP
== LN3

A
TCEY

100 =00 1000
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T T T T T T
s 10 S0 100 S00° 1000
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K1l

K1l
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Krl-]
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1 310 a0 100 a00 1000

T [anni]
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e
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G
K
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Krl

Krl

Kr[]

Krl]
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Krl]

Kr[]

Kr[]

Krl]

ORCO_P.CANAVESE

T T T T T T T
1 a3 10 a0 100 a00 1000

T [anni]

RIO_BAGNI_VINADIO
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T [anni]
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Allegato I1.

Descrizione dei simboli usati per i parametri

geomorfologici
Num. Param. geomorfoclimatico Descrizione
1 A [km?] Area del bacino
2 a [mm/ora"] Media delle piogge estreme di 1 ora
3 aff [mm] Afflusso medio annuo
4 aspect [°] Aspect medio del bacino (angolo rispetto al Nord)
5 C_comp [-] Coefficiente di compattezza
6 ce[-] Coefficiente di afflusso di piena
7 CN [-] Curve Number
8 densita_dren [km™] Densita di drenaggio
9 AH; [m] Differenza tra quota massima e minima del bacino
10 AH, [m] Differenza tra quota media e minima del bacino
11 diam_topol [-] Diametro topologico
12 F_f[-] Fattore di forma
13 Hmed_A [-] Rapporto tra quota media e la radice dell’area del bacino
14 Hmedia [M s.I.m.] Quota media del bacino
15 LC_1 [%] Aree urbanizzate con tessuto continuo e discontinuo
16 LC_2 [%] Boschi, vegetazione arborea e arbustiva, cespugliati
17 LC_3 [%] Vegetazione erbacea, prato-pascolo, vigneti, seminativi
18 LC_4 [%] Aree non vegetate
19 LC_5 [%] Aree umide
20 LLDP [km] Distanza tra il punto a quota massima del bacino e la sezione
di chiusura
21 lun_asta_princ [km] Lunghezza dell’asta principale
22 lungh_media_vers [km] Lunghezza media dei versanti
23 lungh_vett_orient [km] Lunghezza del vettore orientamento
24 magnitudine [-] Magnitudine della rete
25 media_fa [-] Media della funzione di ampiezza topologica del bacino
26 n [-] Esponente di invarianza di scala
27 orientamento [°] deviazione del vettore orientamento rispetto al Nord
28 pend_med_LDP [%] Pendenza media del LLDP
29 R_a [-] Rapporto tra le aree
30 R_al [-] Rapporto di allungamento
31 R_b [-] Rapporto di biforcazione
32 R_c [-] Rapporto di circolarita
33 R_I[-] Rapporto delle lunghezze
34 R_s [-] Rapporto delle pendenze
35 sl_med1 [%] Media delle pendenze di tutti i pixel del bacino
36 sl_med2 [%] Pendenza media invariante del bacino
37 Xsc [M] Coordinata X della sezione di chiusura (UTM)
38 Xbar [M] Coordinata X del baricentro del bacino (UTM)
39 Ypar [M] Coordinata Y del baricentro del bacino (UTM)
40 Yec [M] Coordinata Y della sezione di chiusura (UTM)
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