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1. Introduzione
Il rapporto “A21_LG1 Linee guida per la mappatura della pericolosità dei fenomeni 
idrogeologici e idraulici non analizzati dal PAI e/o dal PGRA e per la relativa integrazione dei 
Piani di protezione civile” fa parte dei documenti redatti nell’ambito dell’attività A.2.1 – 
Potenziamento dei sistemi di previsione e allertamento: mappatura della pericolosità dei 
fenomeni idrogeologici e idraulici non analizzati nei PAI e/o PGRA. Il documento descrive 
tecniche e metodologie per la realizzazione di carte di suscettibilità da frana sinottiche e a 
scala di bacino. Vengono descritti in particolare: i) i metodi e i modelli principali per la 
zonazione della suscettibilità da frana con particolare riferimento all’importanza della 
validazione dei modelli; ii) alcuni esempi di cartografia delle frane realizzate per l’intero 
territorio italiano, e iii) alcuni esempi di carte di suscettibilità preparate per tre contesti 
territoriali pilota.  

È importante sottolineare che nel report non verranno analizzate le procedure e le tecniche 
per la valutazione della pericolosità da frana in termini di evoluzione dei dissesti, realizzata 
attraverso l’individuazione di possibili scenari evolutivi dei movimenti franosi. Questa tematica 
è parte del report “A32_LG3 - Linee guida per la redazione di carte della suscettibilità a 
franare” redatto nell’ambito dell’attività A.3.2 - Miglioramento della pianificazione di 
emergenza comunale e intercomunale: predisposizione di scenari di evento e di rischio e 
individuazione delle aree a minore sostenibilità del rischio. 

Per poter comprendere il contenuto del rapporto riteniamo utili indicare il significato dei 
seguenti termini:  

Suscettibilità da frana. È una misura della propensione che un territorio ha di produrre 
dissesti (Brabb, 1984). È la probabilità spaziale (geografica) dei movimenti franosi (Guzzetti 
et al., 2005). La suscettibilità dipende dalle caratteristiche fisiografiche e climatiche di un 
territorio, e può essere influenzata dall’azione dell’uomo. La suscettibilità non tiene conto della 
frequenza e della dimensione (o magnitudo) delle frane (Reichenbach et al. 2018; Guzzetti et 
al., 2005; Guzzetti, 2006). 

Pericolosità da frana. È la probabilità che un dissesto di dimensioni (magnitudo) date si 
verifichi in un’area ed in un tempo predefiniti (Varnes e IAEG, 1984; Guzzetti et al. 1999; 
Guzzetti et al., 2005). La stima della pericolosità richiede la valutazione di tre probabilità 
distinte (ed indipendenti): la probabilità temporale, la probabilità dimensionale, e la probabilità 
geografica delle frane (la suscettibilità) (Guzzetti et al., 2005, 2006;  

Unità cartografica di riferimento (UCR). È l’area geografica minima utilizzata per la 
mappatura delle suscettibilità e della pericolosità da frana. È caratterizzata da un insieme di 
caratteri (fisici, ambientali, amministrativi) che differiscono in modo significativo da quelli delle 
unità adiacenti, attraverso limiti definiti, oggettivi ed identificabili. Le UCR possono essere 
definite (e delimitate) sulla base di criteri geomorfologici, idrologici, topografici od 
amministrativi. 

Le mappe di suscettibilità da frana sono propedeutiche alla zonazione della pericolosità e del 
rischio da frana, e possono essere strumenti utili alla pianificazione e alla gestione territoriale. 
Le mappe di suscettibilità sono anche utili nell’ambito di sistemi d’allerta per la possibile 
occorrenza di frane. 

Nel rapporto vengono descritti i metodi principali per la zonazione della suscettibilità da frana 
con particolare riferimento all’importanza del training e della validazione dei modelli; le 



 

Affidamento di servizi per il “Programma per il supporto al rafforzamento della governance in materia 
di riduzione del rischio idrogeologico e idraulico ai fini di Protezione Civile nell’ambito del PON Governance e 

Capacità Istituzionale 2014-2020”– CIG 6983365719. 
 

5 
 

principali unità cartografiche di riferimento, e le caratteristiche delle variabili esplanatorie e di 
raggruppamento rilevanti per la stima della reale propensione al dissesto di un territorio (§ 2). 
Segue la descrizione di alcune carte di suscettibilità realizzate per l’intero territorio nazionale 
(§ 3). Vengono poi descritte le carte di suscettibilità realizzate per tre Contesti Territoriali di 
riferimento (§ 4). Il documento si conclude con alcune raccomandazioni e un elenco della 
letteratura di riferimento. 

Per maggiori informazioni e dettagli relativi ai metodi statistici descritti e utilizzati per la 
realizzazione delle carte di suscettibilità da frana descritte nel rapporto si possono consultare 
i seguenti articoli scientifici: 

Reichenbach P., Rossi M., Malamud B.D., Mihir M., Guzzetti F. (2018). A review of 
statistically-based landslide susceptibility models. Earth-Science Reviews, 180, 60-91. 

Rossi M. and Reichenbach P. (2016). LAND-SE: a software for statistically based landslide 
susceptibility zonation, version 1.0. Geoscientific Model Development, 9(10). 

Rossi M., Guzzetti F., Reichenbach P., Mondini A.C., Peruccacci S. (2010). Optimal landslide 
susceptibility zonation based on multiple forecasts. Geomorphology, 114(3), 129-142. 
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2. Suscettibilità da frana 
La grande variabilità dei fenomeni franosi rende difficile stabilire una unica metodologia per la 
definizione della suscettibilità da frana. Nella pratica, si utilizzano approcci differenti per 
prevedere il comportamento di una singola frana in un’area ristretta, o di una popolazione di 
frane in un territorio ampio e diversificato. Di norma i fenomeni franosi singoli sono studiati 
con tecniche proprie della geologia applicata e della geotecnica, mentre lo studio di 
popolazioni di frane (da alcune decine a diverse migliaia di frane), avviene utilizzando metodi, 
tecniche e strumenti propri della geomorfologia. Anche la scala di indagine (locale vs 
regionale) indirizza gli strumenti e i metodi di indagine da utilizzare per l’analisi della 
propensione di un territorio alla franosità. Il contesto del problema è stato definito per la prima 
volta da David Varnes e dai suoi collaboratori dell’International Association of Engineering 
Geology (IAEG) nel 1984. Da allora, sono numerosissime le pubblicazioni che hanno trattato, 
a vario titolo, i temi: (i) della produzione e dell’utilizzo a scopi di zonazione di carte inventario 
delle frane, (ii) dello sviluppo di procedure, metodi e tecniche per la definizione e la mappatura 
della suscettibilità, e (iii) della stima della probabilità spaziale, temporale e dimensionale da 
frana. Nella maggior parte dei casi, le tecniche di zonazione sono state applicate a territori di 
piccola o media estensione (da alcune decine a poche migliaia di chilometri quadrati), ma 
esistono esempi di zonazione a scala regionale o nazionale. 

La suscettibilità da frana è una misura della propensione che un territorio ha di produrre 
dissesti (Brabb, 1984), è quindi la probabilità spaziale (geografica) di occorrenza di movimenti 
franosi (Guzzetti et al., 2005). La suscettibilità dipende dalle caratteristiche geomorfologiche, 
geologiche e climatiche di un territorio, e può essere influenzata dall’azione dell’uomo. La 
suscettibilità è tempo invariante, ossia non tiene conto di quando o quanto frequentemente 
potranno avvenire le frane, e neppure quanto grande (dimensione) o distruttivo potrà essere 
un dissesto (Guzzetti et al., 2005; Guzzetti, 2006a). Una zonazione della suscettibilità da frana 
suddivide e classifica un territorio sulla base della propensione che lo stesso ha di produrre 
frane.  

Le zonazioni della pericolosità da frana sono più complesse di quelle relative alla semplice 
zonazione della suscettibilità. La stima della pericolosità prevede infatti che, oltre alla 
probabilità geografica (spaziale) delle frane (la suscettibilità), vangano definite anche la 
probabilità temporale e la probabilità dimensionale delle frane. Quest’ultima è un proxy della 
distruttività o della magnitudo dei dissesti. La probabilità temporale e la probabilità 
dimensionale sono più difficili – ed incerte – da definire della suscettibilità. Allo stato delle 
conoscenze, sono pochi i modelli di pericolosità sviluppati (Guzzetti et al., 2005, 2006), e tutti 
per aree di estensione limitata (alcune decine di chilometri quadrati) e per le quali sono 
disponibili informazioni dettagliate sulla localizzazione, sulla frequenza, e sulle dimensioni 
delle frane. La maggior parte di tali informazioni sono ottenute da carte inventario multi-
temporali (Malamud et al., 2004). 

La pericolosità da frana è definita come la probabilità che una frana di una certa dimensione 
(o magnitudo) avvenga in un’area e in un periodo predeterminati (Varnes et al. 1984, Guzzetti 
et al. 1999, 2005, 2006a). Tale definizione incorpora i concetti di “tempo” (quando o quanto 
frequentemente potrà accadere una frana), “magnitudo” o dimensione (quanto grande o 
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distruttiva sarà la frana) e “spazio” (dove avverrà la frana). In termini probabilistici, la 
pericolosità da frana H è definita dalla probabilità congiunta: 

𝐻 = 𝑃(𝐴௅) × 𝑃(𝑁௅) × 𝑆 Eq. 1 

dove 𝑃(𝐴௅) è la probabilità che una frana abbia un’area pari o superiore a un’area minima 𝑎௅, 
𝑃(𝑁௅) è la probabilità che uno o più dissesti accadano in un periodo t,  e S è la 
suscettibilità, ossia la probabilità geografica dell’occorrenza di una frana in una regione. Quindi 
la stima della pericolosità richiede la valutazione delle tre probabilità distinte e considerate 
indipendenti. 

Per la valutazione della suscettibilità e della pericolosità da frana sono ormai indispensabili 
tecnologie GIS (Geographic Information Systems), per il trattamento e l’elaborazione di 
informazioni geografiche (territoriali). Le tecnologie GIS sono utili per: (i) acquisire ed 
organizzare le informazioni tematiche necessarie alla modellazione della suscettibilità da 
frana; (ii) effettuare modellazioni “semplici” della suscettibilità da frana (ad esempio attraverso 
la produzione di una carta della densità da frana); (iii) elaborare, le informazioni territoriali 
(geografiche) necessarie alla modellazione statistica; (iv) esportare le informazioni territoriali 
in formati compatibili ai SW di modellazione statistica; (v) importare i risultati della 
modellazione statistica per la visualizzazione geografica; e per (vi) la disseminazione 
dell’informazione sulla suscettibilità e pericolosità da frana, attraverso la stampa di prodotti 
cartografici specifici, e lo sviluppo di sistemi Web-GIS. 

La letteratura scientifica e tecnica sui temi della suscettibilità, della pericolosità, della 
vulnerabilità e del rischio da frana è ampia e complessa (Guzzetti, 2006) e la revisione di tale 
letteratura è al di fuori degli scopi di questo documento. In questo rapporto verranno descritti 
le principali tematiche e si farà riferimento ad una recente revisione della letteratura finalizzata 
all’analisi dei metodi statisticamente basati (Reichenbach et al., 2018).  

2.1 Unità cartografica di riferimento 

Propedeutica alla zonazione di un territorio sulla base della suscettibilità o della pericolosità 
da frana, è la scelta di una opportuna unità cartografica di riferimento (UCR). Tra le diverse 
unità cartografiche di riferimento utilizzate in letteratura per la zonazione della suscettibilità e 
della pericolosità da frana vi sono: 

● Le unità geomorfologiche, basate sulle relazioni tra materiali, forme e processi
geomorfologici di versante. Danno luogo a limiti morfologicamente riconoscibili sul terreno
che riflettono differenze d’ordine geologico, pedologico, geomorfologico, idrologico, e di
copertura del suolo. Sono definite in modo soggettivo dall’operatore, direttamente in
campagna, attraverso l’analisi di fotografie aeree, od a partire da carte topografiche.

● Le celle (i pixel), caratteristiche di un modello di rappresentazione dei dati geografici di
tipo raster. Comportano la suddivisione del territorio in una griglia regolare di dimensione
e geometria predefinita. Gli elementi della griglia sono generalmente quadrati, ma possono
essere rettangolari, triangolari od esagonali. Dal punto di vista computazionale, il territorio
assume le caratteristiche di una matrice. In una suddivisione del territorio in celle, la
rappresentazione geometrica non ha nessuna relazione con le caratteristiche geologiche
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e geomorfologiche del territorio. Ciò rappresenta un problema, in particole quando le celle 
sono vaste in confronto alla dimensione delle frane, ed all’accuratezza dei dati tematici.  

● Le unique condition units (UCU), ottenute sovrapponendo i livelli tematici disponibili, o 
ritenuti importanti per spiegare la distribuzione geografica e l’abbondanza delle frane. 
L’intersezione geometrica dei livelli tematici produce unità territoriali caratterizzate dalla 
diversa combinazione dei diversi tematismi utilizzati. Come nel caso delle unità 
geomorfologiche, le UCU hanno limiti riconoscibili sul terreno che riflettono differenze 
morfologiche, geologiche, pedologiche, di copertura del suolo, ecc. A differenza delle unità 
geomorfologiche, sono definite in modo “oggettivo”, e quindi riproducibile. Il numero, la 
dimensione e la natura delle UCU dipendono dal numero e dalla complessità delle carte 
tematiche utilizzate, e dal numero delle classi utilizzate nelle singole carte tematiche. Il 
limite principale delle UCU è insito nelle funzioni GIS utilizzate per produrle. Se i livelli 
tematici sono numerosi, la loro intersezione produce un grande numero di poligoni di 
difficile (od inefficiente) gestione in un GIS vettoriale. Oltre a ciò, le ripetute intersezioni 
producono poligoni di piccole o piccolissime dimensioni, il cui significato statistico e 
geomorfologico è di difficile valutazione. Poligoni molto piccoli possono rappresentare reali 
e significative condizioni territoriali, od essere il risultato di imperfezioni cartografiche ed 
errori di mappatura. 

● Le unità di versante (slope units, SU) sono ottenute suddividendo un territorio in unità idro-
morfologiche elementari, delimitate da linee di drenaggio (impluvi) e linee di spartiacque 
(displuvi). Le SU possono essere delineate manualmente, a partire dalle carte 
topografiche, od automaticamente, a partire da un modello digitale del terreno (DTM), ed 
utilizzando appositi SW per la ricostruzione delle reti di drenaggio e degli spartiacque. Dal 
punto di vista geomorfologico, il principale vantaggio delle SU rispetto alle altre unità 
cartografiche di riferimento è quello di stabilire una relazione fisica diretta con il fenomeno 
oggetto di studio: le frane avvengono infatti all’interno dei versanti. Come nel caso delle 
UCU, la suddivisione territoriale è oggettiva e replicabile, tuttavia, a differenza di quanto 
avviene per le UCU, la dimensione delle SU non è influenzata dalle operazioni geografiche 
effettuate.  

● Le unità idro-morfo-litologiche sono una derivazione delle SU, ottenute intersecando in un 
GIS una mappa litologica semplificata alla suddivisione in SU. In alcune condizioni, 
risolvono il problema intrinseco alle SU di includere all’interno della stessa UCR condizioni 
litologiche molto differenti, e con diversa propensione al dissesto. 

● Le unità amministrative considerano le suddivisioni amministrative di un territorio 
(particelle catastali, comuni, province, ecc.). Il limite di tale UCR è quello di non avere 
(generalmente) nessun legame fisico diretto con il territorio, e tanto meno con la franosità. 
Il loro principale vantaggio è quello di produrre zonazioni facilmente utilizzabili dagli 
amministratori. 

La recensione relativa ai modelli statistici (Reichenbach et al., 2018) ha rivelato che l’unità di 
mappatura maggiormente utilizzata è il pixel (86,4%), mentre gli altri tipi, pur essendo valide 
alternative sono utilizzate meno frequentemente, comprese le unità di versante (5,1%), le 
unique condition units (4,6%) e altri tipi o combinazioni (3,9%) (Fig. 2.1). 
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Figura 2.1 Unità cartografica di riferimento. L’istogramma mostra il numero di articoli in 4 classi di 
unità di riferimento suddivisi per anno. (Reichenbach et al., 2018)    

 

2.2 Variabili tematiche 

Per la realizzazione di carte di suscettibilità la scelta dei dati è di fondamentale rilevanza. 
Possiamo suddividere i dati necessari in due categorie principali: dati relativi alla distribuzione 
delle frane e quelli relativi alle caratteristiche del territorio (variabili tematiche e ambientali). 
L’informazione relativa alla distribuzione spaziale e temporale delle frane è principalmente 
contenuta nella cartografia delle frane che può essere classificata in quattro gruppi 
fondamentali (Guzzetti et al., 2012) come segue: 

 Carte inventario di tipo geomorfologico  
 Carte inventario di evento; si riferiscono alle frane associate ad un determinato evento 

piovoso, un terremoto o ad un rapido scioglimento della neve. Si possono considerare 
inventari stagionali. 

 Carte inventario multitemporali; inventari preparati per la stessa area ma per periodi di 
tempo diversi. 

 Carte inventario storici ottenuti attraverso una ricerca bibliografica o la lettura di 
quotidiani.   
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Le tecniche di mappatura utilizzate dipendono dal tipo di cartografia che si vuole ottenere, 
dall’estensione dell’area di studio, dal tempo e dai fondi disponibili. Nella figura 2.2 è possibile 
vedere come sono cambiate negli ultimi anni le tecniche di mappatura delle frane.  

 

Figura 2.2 Tecniche di mappatura delle frane. Il diagramma mostra la distribuzione delle tecniche 
di mappatura suddivise per anni. Legenda: PI, interpretazione di fotografie aeree; SI, 

interpretazione delle immagini satellitari; FM, mappatura in campagna; DI, interpretazione visiva del 
DEM e derivati; AM, mappatura automatica o semiautomatica di immagini satellitari; AR, analisi di 

archivio e fonti storiche. (Reichenbach et al., 2018) 
 

Le variabili tematiche utilizzate in letteratura sono molteplici e molto diversificate nei vari lavori 
tutte riconducibili alle 23 classi riportate in figura 2.3. 
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Figura 2.3 Variabili tematiche. Il grafico mostra la distribuzione percentuale delle variabili tematiche 
raggruppate in 23 classi appartenenti a cinque cluster tematici, presentati con colori diversi. 

Legenda: EO, osservazione della Terra; GEOM, geomorfologica; GEOT, geotecnica; LR, relativa 
alle frane; OA, altro antropico; OC, altro climatico; SE, sismico. (Reichenbach et al., 2018) 

2.3 Metodi e modelli per la zonazione della suscettibilità da frana 

Una zonazione della suscettibilità da frana suddivide e classifica un territorio sulla base della 
propensione che lo stesso ha di produrre frane. I metodi più comunemente utilizzati per la 
valutazione della suscettibilità da frana, e per la produzione di carte di suscettibilità, possono 
essere classificati in metodi quantitativi o qualitativi, e diretti od indiretti. I metodi quantitativi 
forniscono una valutazione numerica e quantitativa del grado di pericolosità, generalmente in 
termini di probabilità d’occorrenza. I metodi qualitativi effettuano una valutazione qualitativa 
(euristica) del grado di suscettibilità da frana. I metodi diretti valutano direttamente la 
suscettibilità, mentre quelli indiretti stimano la suscettibilità a partire da informazioni tematiche 
ritenute significative per comprendere la distribuzione delle frane (geologia, litologia, struttura, 
pendenza dei versanti, morfologia, stadio evolutivo della rete drenante, uso del suolo, ecc.) 
(Carrara et al. 1995, 1999; Guzzetti et al. 1999). Spesso la scelta del metodo da utilizzare è 
legato alla tipologia del prodotto finale che è strettamente dipendente alla scala di lavoro e 
alla risoluzione e qualità dei dati disponibili (Cascini, 2008). L’analisi della letteratura (Guzzetti 
et al. 1999; Guzzetti, 2006) indica inoltre come i metodi principali per la zonazione della 
suscettibilità da frana possono essere raggruppati in: 
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● Metodi diretti, o geomorfologici. Si basano sulla mappatura diretta (euristica) del territorio 
in settori a diverso gradi di suscettibilità. Sono largamente soggettivi e difficilmente 
riproducibili. 

● Metodi euristici, od ad indici. Si basano su di una combinazione empirica e qualitativa di 
fattori ritenuti importanti per spiegare la distribuzione e l’abbondanza della franosità in un 
territorio. Presuppongono una conoscenza dettagliata delle relazioni fra la franosità e 
l’assetto territoriale, e possono essere implementati in un GIS. Sono anch’essi – almeno 
in parte – soggettivi.  

● Metodi deterministici, o “fisicamente basati”. Si basano sull’applicazione di semplici 
modelli fisici per spiegare la distribuzione e l’evoluzione dei movimenti franosi. 
Necessitano, oltre che di una comprensione approfondita dei meccanismi che controllano 
la franosità (non sempre disponibile) di una grande mole di informazioni territoriali di 
dettaglio. Sono particolarmente adatti a studiare aree di limitata estensione o tipologie di 
frana particolari, come le cadute massi, od i soil slips.  

● Metodi statistici, o “funzionali”. Utilizzano tecniche di classificazione per suddividere il 
territorio in aree suscettibili ed aree non suscettibili a produrre dissesti. Sono metodi 
indiretti e quantitativi, la cui qualità (affidabilità) dipende in gran parte dalla qualità e 
rilevanza delle informazioni tematiche ed ambientali disponibili. I metodi statistici si sono 
rivelati adatti alla stima della vulnerabilità di diverse tipologie di frana, a diverse scale 
geografiche, ed in differenti ambienti fisiografici. 

 

I modelli statistici  

In termini statistici la suscettibilità da frana è la probabilità di occorrenza geografica di un 
dissesto, dato un insieme di condizioni territoriali e ambientali. Se si definisce la proposizione 
(Chang & Fabbri, 1999): 

 𝐹 = "una regione 𝑟 sarà interessata da frane" Eq. 2 

la suscettibilità S è la probabilità che la proposizione F sia vera, date le locali condizioni 
territoriali e ambientali. In linguaggio formale: 

 𝑆 = 𝑃[𝐹 è vero | {𝑚𝑜𝑟𝑓𝑜𝑙𝑜𝑔𝑖𝑎, 𝑙𝑖𝑡𝑜𝑙𝑜𝑔𝑖𝑎, 𝑠𝑡𝑟𝑢𝑡𝑡𝑢𝑟𝑎, 𝑢𝑠𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑢𝑜𝑙𝑜, … }] Eq. 3 

o, 

 𝑆 = 𝑃[𝐹 è vero | {𝑣ଵ(𝑟), 𝑣ଶ(𝑟), … , 𝑣௠(𝑟)}] Eq. 4 

dove  𝑣ଵ(𝑟), 𝑣ଶ(𝑟), … , 𝑣௠(𝑟) sono le variabili territoriali e ambientali della regione 𝑟. 

Chung & Fabbri (1999) hanno evidenziato un problema concettuale con l’applicazione della 
proposizione F per la stima della suscettibilità da frana: la distribuzione futura delle frane non 
è nota a priori, pertanto risulta impossibile definire la suscettibilità da frana sulla base delle 
equazioni 3 e 4. Per supera tale limite propongono di definire una diversa proposizione: 

 𝐿 = "una regione 𝑟 è stata interessata da frane" Eq. 5 
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La distribuzione delle frane passate è un’informazione disponibile “a priori”, per esempio 
analizzando una carta inventario delle frane, ed è possibile scrivere: 

 𝐷 = 𝑃[𝐿 è vero | {𝑣ଵ(𝑟), 𝑣ଶ(𝑟), … , 𝑣௠(𝑟)}] Eq. 6 

Se si assume che in futuro le frane saranno prodotte dalle stesse cause che le hanno prodotte 
in passato, è possibile affermare che la probabilità dell’occorrenza geografica delle frane 
passate nella regione 𝑟 (𝑆 ≡ 𝐷), o: 

 𝑃[𝐹 | {𝑣ଵ(𝑟), 𝑣ଶ(𝑟), … , 𝑣௠(𝑟)}] = 𝑃[𝐿 | {𝑣ଵ(𝑟), 𝑣ଶ(𝑟), … , 𝑣௠(𝑟)}] Eq. 7 

È quindi possibile prevedere la suscettibilità da frana (nel futuro) a partire dalla distribuzione 
delle frane nel passato. Per la stima quantitativa della suscettibilità da frana sono stati utilizzati 
in prevalenza approcci di tipo probabilistico basati su metodi di classificazione multivariata 
(Guzzetti, 2006). Il territorio oggetto d’analisi è suddiviso in unità territoriali (unità 
cartografiche, o porzioni di territorio) per le quali è definito un set di variabili territoriali 
esplanatorie {𝑣ଵ, 𝑣ଶ, … , 𝑣௠}. Tali unità sono poi suddivise in gruppi, a seconda che contengano 
(o non contengano) frane, per definire una variabile di raggruppamento. Utilizzando metodi e 
strumenti di classificazione statistica le singole unità territoriali sono attribuite all’insieme delle 
regioni previste “stabili” (𝐺଴), o all’insieme elle regioni previste “instabili” (𝐺ଵ). La probabilità 
d’appartenenza di ciascuna unità territoriale all’insieme delle regioni instabili (o stabili) è 
assunta come misura della suscettibilità 

  𝑆 = 𝑃[𝑟 ∈ 𝐺ଵ] = 1 − 𝑃[𝑟 ∈ 𝐺଴] Eq. 8 

In termini pratici ad ogni unità territoriale è assegnato un valore di probabilità, utilizzato per 
rappresentare le singole regioni sulla base della propensione al dissesto. 

L’utilizzo di variabili esplanatorie e di raggruppamento imparziali (non distorte, non soggette 
ad errori) è fondamentale per la stima della reale propensione al dissesto di un territorio. Solo 
utilizzando campioni statistici significativi e imparziali è possibile valutare correttamente la 
suscettibilità da frana. Pertanto una corretta ed esaustiva caratterizzazione del territorio (e.g. 
morfologia, geologia, uso del suolo, ecc.) e una corretta ed omogenea stima della 
distribuzione spaziale delle frane nell’area di studio (derivata in genere da carte inventario di 
frana) sono necessarie prima ancora della scelta del modello predittivo da utilizzare. 

In letteratura sono stati utilizzati diversi approcci e metodi di classificazione statistica. In tutti i 
casi è prevista una fase di training, nella quale il modello viene generato, una fase di 
applicazione del modello per la stima della suscettibilità su tutta l’area di studio, e una fase di 
validazione, nella quale i risultati del modello sono confrontati con dataset di frana indipendenti 
(non utilizzati nella fase di training). Una volta scelto il tipo di approccio da utilizzare ed 
ottenuta la stima della suscettibilità da frana di un territorio, è fondamentale fornire una misura 
della reale capacità predittiva del modello e della relativa incertezza, sia in fase di training che 
di validazione. Gran parte degli autori utilizzano un unico modelli ma esistono numerosi articoli 
che descrivono e confrontano i risultati di due o tre modelli diversi. Come evidenzia la figura 
2.4, i modelli maggiormente utilizzati sono l’analisi logistica (18,5%), l’overlay di dati (10,7%), 
le reti neurali (8,3%) e modelli basati su indici (8,2%). La figura 2.5 illustra la distribuzione 
temporale dei modelli raggruppati in 6 classi principali.  
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Figura 2.4 Tipi di modello di suscettibilità. Il diagramma mostra il conteggio dei modelli statistici 
raggruppati in 19 classi. Le parentesi quadre indicano che il limite di classe è incluso, mentre le 

parentesi tonde indicano che il limite di classe è non incluso. Gli istogrammi in grigio mostrano per 
anni il numero di articoli suddiviso per il tipo di modello. (Reichenbach et al., 2018) 
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Figura 2.5 Tipi di modello di suscettibilità. Gli istogrammi in grigio mostrano il numero di articoli per 
i 6 cluster di tipi di modello, per anno. Il grafico a barre mostra la percentuale dei sei cluster di tipi di 

modello, per anno. (Reichenbach et al., 2018) 

2.4 Valutazione modelli di suscettibilità da frana 

Per valutare la performance di un modello di suscettibilità e della zonazione associata si 
possono utilizzare diverse metriche e indici (Guzzetti et al., 2006a, b; Melchiorre et al., 2006; 
Frattini et al., 2010; Rossi et al., 2010). Indipendentemente dalle metriche o dagli indici 
utilizzati, una differenza importante sussiste tra la valutazione del modello e la sua capacità 
predittiva. La prima (valutazione del fit del modello) misura la capacità del modello di 
classificazione e di descrivere ("match") una distribuzione delle frane conosciuta, e si ottiene 
valutando i risultati del modello rispetto alle informazioni utilizzate in fase di calibrazione. La 
valutazione delle capacità predittive del modello misura la capacità di prevedere altre frane e 
si ottiene confrontando i risultati del modello con informazioni di frana indipendenti non 
utilizzate per costruire il modello. Quest’ultimo è più difficile da ottenere rispetto alla 
valutazione del “model fit”. (Chung e Fabbri, 1999, 2006; Guzzetti et al., 2006a, b; Frattini et 
al., 2010; Rossi et al., 2010). La figura 2.6 illustra l’uso in letteratura di diversi indici di 
valutazione del modello e della sua capacità predittiva. 
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Figura 2.6 Indici di valutazione del modello e della sua capacità predittiva. Conteggio delle metriche 
utilizzate per la misura del modello (a sinistra) e per la previsione del modello (a destra), raggruppate 
in nove gruppi. Nella legenda le parentesi quadre indicano il limite di classe incluso e le parentesi 
tonde che il limite di classe non è incluso. (Reichenbach et al., 2018) 

 

2.5 Qualità dei modelli di suscettibilità da frana 

Per valutare la qualità di un modello di suscettibilità da frana, è stato proposto uno schema di 
classificazione (Tabella 2.1) in funzione delle informazioni fornite congiuntamente alla stima 
della suscettibilità da frane (Guzzetti et al., 2006b). Sulla base dei criteri elencati in tabella, in 
assenza di informazioni disponibili sulla qualità del modello, la risultante mappa di zonazione 
di suscettibilità da frana ha il livello di qualità più basso possibile (livello 0). Questo livello è 
considerato inaccettabile in particolar modo per modelli statistici o fisicamente basati di 
recente realizzazione. Quando sono disponibili stime del grado di fitting (o performance in 
fase di training) del modello, il livello di qualità è il minimo accettabile (livello 1). Quando è 
fornito l'errore associato alla stima della suscettibilità da frana, il livello di qualità è alto (livello 
2). Infine, quando è nota la performance del modello in previsione, il livello di qualità è ancora 
superiore (livello 4). Il livello di qualità finale del modello è quello risultante dalla somma dei 
livelli di qualità individuali. Ad esempio, un modello di suscettibilità per il quale siano disponibili 
la stima del grado di fitting (livello 1) e la stima delle performance del modello in previsione 
(livello 4) ha un livello finale di qualità 5 (livello 5). Se per lo stesso modello è disponibile anche 
la stima degli errori associati alla valutazione della suscettibilità per ciascuna unità di 
mappatura, il livello di qualità finale è 7 (livello 7). 
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Figura 2.7. Qualità dei modelli di suscettibilità alle frane. L'istogramma mostra la distribuzione 

temporale dell'indice SQL (Susceptibility Quality Level), in sette classi, calcolate come 
proposta da Guzzetti et al. (2006a,b). Zero è il più basso e il 7 è l'SQL più alto (vedi Tabella 2.1). 

(Reichenbach et al., 2018) 

 

Tabella 2.1. Criteri e livelli di qualità per i modelli di suscettibilità da frana e per le mappe associate. 

Descrizione Livello 

Nessuna informazione disponibile, o nessun test eseguito per 
determinare la qualità e le capacita predittive della modello di 
suscettibilità da frana 

0 

Sono disponibili le stime del grado di fitting (o performance in fase 
di training) del modello (test effettuati con le stesse informazioni di 
frana utilizzate per ottenere la stima della suscettibilità) 

1 

Sono disponibili le stime degli errori associati ai valori di 
suscettibilità prevista in ciascuna unità territoriale (test effettuati 
con le stesse informazioni di frana utilizzate per ottenere la stima 
della suscettibilità) 

2 

Sono disponibili le stime delle performance del modello in 
previsione (test eseguiti con informazioni di frana indipendenti, non 
utilizzate per ottenere la stima della suscettibilità) 

4 
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3. Esempi cartografia delle frane in Italia 
Nella letteratura nazionale ed internazionale, sono numerosi gli articoli scientifici che 
descrivono modelli e applicazioni finalizzati alla valutazione e alla zonazione della 
suscettibilità da frana per singoli bacini o intere regioni italiane. Inoltre nell’ambito dei piani 
regolatori comunali, gli aspetti relativi alle caratteristiche geologiche, geomorfologiche ed 
idrogeologiche del territorio, sono spesso valutate ed analizzate anche attraverso l’uso di carte 
di suscettibilità del territorio. La revisione di tale letteratura è al di fuori degli scopi di questo 
documento e quindi in questo paragrafo vengono descritte solamente le cartografie delle frane 
(carte inventari e carte di suscettibilità) disponibili per tutto il territorio nazionale.  

3.1 Carta Inventario dei Fenomeni Franosi (Progetto IFFI) 

Nell’ambito del Progetto IFFI realizzato da ISPRA, è stato prodotto per l’intero territorio 
nazionale un Inventario dei Fenomeni Franosi, che riporta secondo modalità standardizzate e 
condivise i dissesti riconosciuti e mappati sul territorio italiano (Trigila et al., 2007; 2018). 
L’Inventario IFFI è la banca dati sulle frane più completa e di dettaglio esistente in Italia, per 
la scala della cartografia adottata (1: 10.000) e per il numero di parametri ad esse associati 
(http://www.progettoiffi.isprambiente.it). Le frane censite nell’Inventario sono oltre 620.800 e 
interessano un’area di 23.700 km2, pari al 7,9% del territorio nazionale. La distribuzione delle 
frane è stata spazializzata per ottenere l’indice di franosità, pari alla percentuale di area in 
frana per ogni chilometro quadrato (Figura 3.1A). L’Inventario IFFI è un importante strumento 
conoscitivo di base che è stato utilizzato per la valutazione della pericolosità da frana nei Piani 
di Assetto Idrogeologico (PAI), la progettazione preliminare di interventi di difesa del suolo e 
di reti infrastrutturali e la redazione dei Piani di Emergenza di Protezione Civile.  
Per aggiornare la mappa della pericolosità da frana sull'intero territorio nazionale, ISPRA ha 
realizzato una mosaicatura nazionale delle aree a pericolosità riportate nei Piani di Assetto 
Idrogeologico (PAI). La superficie complessiva, delle aree a pericolosità da frana PAI e delle 
aree di attenzione è pari a 59.981 km2 (19,9% del territorio nazionale). La superficie delle aree 
a pericolosità da frana molto elevata è pari a 9.153 km2 (3%), quella a pericolosità elevata è 
pari a 16.257 km2 (5,4%), a pericolosità media a 13.836 km2 (4,6%), a pericolosità moderata 
a 13.953 km2 (4,6%) e quella delle aree di attenzione è pari a 6.782 km2 (2,2%). Se prendiamo 
in considerazione le classi a maggiore pericolosità (elevata P3 e molto elevata P4), 
assoggettate ai vincoli di utilizzo del territorio più restrittivi, le aree ammontano a 25.410 km2, 
pari all'8,4% del territorio nazionale. L’analisi della mosaicatura (Figura 3.1B), evidenzia 
significative disomogeneità di mappatura e classificazione, dovute principalmente alle 
differenti metodologie utilizzate per la valutazione e mappatura della pericolosità. Le maggiori 
differenze si riscontrano tra le regioni/bacini che hanno considerato solo i poligoni di frana (es. 
Bacini idrografici dell’Alto Adriatico, Provincia Autonoma di Bolzano) e quelle che hanno 
classificato l’intero territorio (es. Regione Valle d’Aosta, Provincia Autonoma di Trento, Bacino 
dell’Arno). Se analizziamo infatti la distribuzione delle frane dell’Inventario dei Fenomeni 
Franosi in Italia si riscontra una omogeneità decisamente superiore (Figura 3.1A e B).  
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Figura 3.1 – A) Carta della densità di frane (area in frana/area cella) su maglia di lato 1 km. B) 
Mosaicatura delle aree a pericolosità da frana PAI (2017)  

Il rapporto sul dissesto idrogeologico in Italia (Trigila et al., 2018) fornisce un quadro di 
riferimento aggiornato sulla pericolosità per frane e alluvioni sull’intero territorio nazionale e 
presenta indicatori di rischio relativi a popolazione, famiglie, edifici, imprese e beni culturali. 

3.2 Zonazione della suscettibilità da frana  

La zonazione di un territorio sulla base della propensione dello stesso a produrre frane 
richiede dati tematici ed informazioni geo-ambientali può essere realizzata utilizzando un 
approccio statistico (Guzzetti et al., 1999). In seguito è illustrata la carta della suscettibilità da 
frana realizzata per l’intero territorio nazionale attraverso l’analisi statistica. In particolare sono 
descritti: i) i dati tematici e territoriali utilizzati per la costruzione del modello, ii) il risultato della 
classificazione multivariata, basata su di un’analisi discriminante lineare di 62 variabili 
indipendenti, e iii) la procedura impiegata per la validazione del modello.  

L’unita cartografica di riferimento per la zonazione della suscettibilità, è il comune i cui limiti 
derivano dalla Carta dei Comuni d’Italia prodotta dall’ISTAT. Per la costruzione del modello di 
suscettibilità da frana sono stati utilizzati i dati tematici e geo-ambientali sinottici a piccola 
scala (Tabella 3.1). Quale variabile dipendente per il modello di classificazione multivariata è 
stata utilizzata la presenza (o l’assenza) di eventi di frana storica in ciascun comune. Le 
informazioni storiche sulle frane sono state raccolte nell’ambito del progetto AVI del CNR – 
GNDCI, ed organizzate nel sistema informativo sulle catastrofi idrogeologiche in Italia (SICI, 
http://sici.irpi.cnr.it). Per la preparazione del modello è stato utilizzato un sottoinsieme del 
catalogo storico delle frane che comprende gli eventi occorsi nel periodo di 52 anni compreso 
fra il 1950 ed il 2001. Questo sottoinsieme di informazioni è stato ulteriormente suddiviso in 
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due subset: (i) un training subset, che copre il periodo di 41 anni dal 1950 al 1990 e comprende 
2751 comuni colpiti da uno o più eventi di frana; e (ii) un validation subset, che copre il periodo 
di 11 anni compreso tra il 1991 ed il 2001, e riporta 3084 comuni colpiti da uno o più eventi di 
frana. 

 
Tabella 3.1. Dati sui dissesti ed informazioni tematiche utilizzati per la realizzazione della 

zonazione della suscettibilità da frana in Italia. Legenda: T, formato tabellare (alfanumerico); V, 
formato vettoriale; R, formato raster. 

 

Tematismo Formato Scala Fonte 
Dati storici su eventi di frana T / V 1:25.000 SICI 

Cartografia litologica sinottica V 1:500.000 Compagnoni et al. 

Carta dei suoli sinottica V 1:1.000.000 Mancini 

Parametri climatici sinottici V 1:100.000 L’Abate e Costantini 

Modello Digitale del Terreno R (90m × 90m) SRTM 

Suddivisione comunale V 1:25.000 ISTAT 
 

Le variabili indipendenti (o esplicative) geo-ambientali utilizzate per la costruzione del modello 
di classificazione sono le seguenti: 

● 10 variabili morfometriche (quota, pendenza, e loro statistiche) ricavate da un modello 
digitale del terreno (DTM) in formato raster, con una risoluzione al suolo di 90 m × 90 m 
circa, acquisito nel febbraio 2000 dalla missione SRTM della NASA, e localmente 
interpolato. Alle variabili morfometriche si sono aggiunte 3 variabili fisiografiche ottenute 
attraverso un’analisi cluster che ha suddiviso il territorio Italiano in aree di pianura, collina 
e montagna (Guzzetti e Reichenbach, 1994); 

● 10 variabili litologiche, ottenute raggruppando le 145 unità litologiche presenti nella carta 
geologica sinottica pubblicata da Compagnoni e collaboratori tra il 1976 e il 1983, a scala 
1: 500.000; 

● 19 variabili pedologiche ottenute raggruppando i 34 tipi di suolo presenti nella carta 
sinottica dei suoli d’Italia pubblicata da Mancini e collaboratori nel 1966, a scala 
1:1.000.000 in base (i) allo spessore del suolo (8 classi) ed (ii) alla litologia di origine (11 
classi); e 

● 19 variabili climatiche relative alla pioggia annua ed alla temperatura media annua 
ottenute dalla riclassificazione di informazioni climatiche sinottiche ricavate dall’archivio 
digitale dei suoli e del clima realizzato da L'Abate e Costantini (2004). 

 
Il modello di suscettibilità  
L’analisi discriminante (AD), introdotta da Fisher (1936), è una tecnica di classificazione 
multivariata utilizzata per classificare dei campioni sulla base di un set di misure (Lachenbruch 
and Goldstein, 1979; Michie et al., 1994; Brown, 1998). Più precisamente, lo scopo dell’analisi 
discriminante è quello di classificare i campioni (i casi) in due o più gruppi indipendenti ed 
alternativi, sulla base di un set di variabili predittive. La variabile di raggruppamento è di tipo 
categorico, e le variabili predittive (indipendenti) possono essere continue, categoriche o 
dicotomiche. Per la valutazione della suscettibilità da frana, sono generalmente definiti due 
gruppi: (i) UCR prive di frane (gruppo G0, comuni privi di frane), e (ii) UCR con frane (gruppo 
G1, comuni con frane). I due gruppi sono considerati distinti, ed una UCR (un comune) r può 
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appartenere ad un solo gruppo, ovvero se 0Gr , allora 1Gr . Nel caso della suscettibilità 

da frana, lo scopo dell’AD è quello di stabilire il gruppo di appartenenza di una UCR (un 
comune) trovando una combinazione lineare delle variabili geo-ambientali che massimizzi la 
differenza fra le due popolazioni di comuni (UCR) stabili (G0, privi di frane) ed instabili (G1, con 
frane). In altre parole, l’obbiettivo dell’AD è quello di definire un modello lineare che classifichi 
i comuni nel gruppo appropriato, minimizzando gli errori di classificazione. Per fare ciò, si 
consideri un set di m variabili v1, v2, …, vm per ogni UCR (ogni comune) r, attraverso il quale 
si voglia classificare (discriminare) un comune in uno dei due gruppi di UCR stabili (G0) ed 
instabili (G1), e si definisca Z una combinazione lineare delle variabili, in modo che: 

Z = β1v1(r) + β2v2(r) + … + βmvm(r) 
(eq. 1) 

 
Il compito dell’AD è quello di determinare i coefficienti β dell’equazione 1, utilizzando un criterio 
che permetta al valore Z di operare come un indice che discrimini fra i due gruppi, G0 e G1. 
Nel caso in cui si analizzi una sola variabile indipendente, v1, l’equazione 1 si riduce a Z = 
β1v1(r), che è l’equazione di una retta che discrimina le UCR (i comuni) basandosi solamente 
sulla variabile v1. Se si considerano due variabili indipendenti, v1 e v2, l’equazione 1 diventa Z 
= β1v1(r) + β2v2(r), che rappresenta una funzione (un piano) che separa i comuni in base alle 
variabili v1 e v2. Allo stesso modo, se si considerano m variabili indipendenti, l’equazione 1 
diventa un iperpiano, una superficie multi-dimensionale che discrimina le UCR nei due gruppi 
mutuamente esclusivi di comuni stabili (G0) ed instabili (G1).  

Le 62 variabili geo-ambientali disponibili sono state utilizzate in un’analisi discriminante di tipo 
lineare (Michie et al., 1994). La percentuale di ogni variabile dipendente in ciascun comune 
(UCR) è stata calcolata in un GIS. La presenza di eventi di frana storici in ciascun comune nel 
periodo 1950 – 1990 è stata utilizzata come variabile di raggruppamento (variabile 
dipendente). Il numero di eventi di frana in ciascun comune non è stato considerato; comuni 
con un solo evento storico di frana sono stati trattati dal modello come i comuni colpiti 
ripetutamente da eventi di frana. L’estensione areale del comune non è stata presa in 
considerazione del modello; comuni piccoli e comuni vasti sono stati trattati allo stesso modo 
dal modello discriminante. 

Il risultato del modello di classificazione discriminate è riportato nella Figura 3.2. Nella mappa, 
i comuni sono classificati in cinque classi, in base alla probabilità che ciascuno di essi 
appartenga al gruppo di comuni senza frane storiche (G0) od al gruppo di comuni con frane 
storiche (G1). La Figura 3.3 mostra la distribuzione di frequenza dei comuni nelle stesse cinque 
classi di suscettibilità. 

È possibile valutare in modo quantitativo la performance (qualità) del modello di 
classificazione. La valutazione stabilisce quanto il modello discriminante sia stato in grado di 
classificare correttamente i casi (i comuni) utilizzati per la costruzione del modello. In questo 
senso, si valuta il grado di matching fra i dati storici considerati per la costruzione del modello 
(i comuni con eventi di frana nel periodo 1950 – 1990, training subset) ed il modello stesso. 
La valutazione non fornisce informazioni sulle capacità predittive del modello, che devono 
essere valutare utilizzando informazioni esterne al modello stesso. 
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Figura 3.2. Zonazione della suscettibilità da frana in Italia, ottenuta attraverso un’analisi 
discriminante lineare di variabili geo-ambientali. I valori di probabilità sono suddivisi in cinque 

classi. In verde sono indicati i comuni con bassi valori di suscettibilità da frana, in rosso i comuni 
con alti valori di suscettibilità da frana. 
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Figura 3.3. Frequenza dei comuni classificati dal modello discriminante in cinque classi di 
suscettibilità da frana. Per la legenda relativa alle classi di suscettibilità si veda la Figura 3.2. 

 

Il grado di efficienza del modello di classificazione può essere valutato sulla base del numero 
di comuni classificati correttamente. Il modello discriminante ha classificato correttamente 
come stabili (senza frane storiche) od instabili (con frane storiche) il 73,5% dei comuni italiani 
(5953 comuni) (Tabella 3.2 e Figura 3.4). Per il restante 26,5% dei comuni (2149 comuni), il 
modello ha fornito una previsione di suscettibilità in contrasto con le informazioni storiche 
disponibili.  

 
Tabella 3.2. Confronto tra i comuni classificati dal modello discriminante come stabili od instabili, ed i 

comuni privi ed interessati da eventi di frana storici nel periodo 1950 – 1990 (training subset). 
 

 VALORI PREDETTI DAL MODELLO  

VALORI 
OSSERVATI 

Comuni senza 
eventi di frana 

Comuni con eventi 
di frana 

TOTALI 

Comuni senza 
eventi di frana 4511 (55,7%) 841 (10,4%) 5352 

Comuni con 
eventi di frana 1308 (16,1%) 1442 (17,8%) 2750 

TOTALI 5819 2283 8102 
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Figura 3.4. A sinistra. Il diagramma fourfold rappresenta in forma grafica i dati riportati nella 
Tabella 3.2, e relativi al periodo di calibrazione del modello (1950 – 1990, training subset). I colori 
scuri indicano i comuni classificati correttamente dal modello, come instabili (viola) o stabili (blu). I 

colori chiari indicano comuni non classificati correttamente dal modello discriminante. A destra. 
Curva ROC (Receiver Operating Characteristics) relativa al modello di classificazione discriminante 

mostrato in Figura 3.2 per il periodo di calibrazione 1950-1990, training subset. 

 

La qualità del modello discriminate può essere anche valutata attraverso l’analisi di una ROC 
(Receiver Operating Characteristics) curve. La Figura 3.5 mostra la ROC curve per il modello 
di suscettibilità riportato in Figura 3.2. L’analisi del grafico rivela una buona performance del 
modello discriminante, con un’area sottesa alla curva ROC pari a 0,81. 

Il modello di suscettibilità da frana ottenuto attraverso l’analisi discriminante può anche essere 
valutato dal punto di vista geomorfologico (fenomenologico). L’analisi visiva di Figura 3.2 rivela 
come la distribuzione dei comuni classificati come suscettibili (colori rosso ed arancione) sia 
sostanzialmente quella attesa. La maggior parte dei comuni ad elevata suscettibilità da frana 
si trovano nelle Alpi, lungo gran parte della catena appenninica, in Sicilia e nelle aree collinari 
e montuose della Sardegna. I comuni classificati come non suscettibili (colori verde scuro e 
verde chiaro) sono localizzati in Pianura Padana, nella pianura veneta, in Puglia, in aree 
pianeggianti del Centro Italia e della Sardegna. Un’analisi attenta della mappa riportata in 
Figura 3.2 evidenzia tuttavia anche alcune incoerenze rispetto alla distribuzione attesa della 
suscettibilità. Ad esempio, ampi settori della Calabria sono classificati dal modello 
discriminante come non suscettibili.  

Sotto alcune condizioni e vincoli (Guzzetti et al., 2005, 2006), un modello di suscettibilità da 
frana può essere considerato come un modello predittivo della possibile occorrenza di frane 
nel futuro. Come ogni altra previsione, un modello di suscettibilità deve essere quindi validato, 
e la validazione, perché sia significativa, deve essere effettuata utilizzando informazioni non 
usate per la costruzione e la calibrazione del modello stesso (onde evitare la circolarità).  
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Per validare il modello di classificazione discriminante mostrato in Figura 3.2 sono state 
utilizzate le informazioni storiche relative ad eventi di frana in Italia nel periodo di 11 anni 
compreso fra il 1991 ed il 2001 (validation subset). Il confronto ha rivelato che, nel periodo 
considerato, il modello discriminante è stato in grado di classificare correttamente il 68,7% dei 
comuni italiani (5567 comuni). Per il restante 32,3% dei comuni (2535 comuni), i risultati del 
modello sono risultati essere in contrasto con quanto osservato nel periodo di validazione 
(Tabella 3.3 e Figura 3.5).  

L’analisi dei casi di mismatch fra la previsione del modello di suscettibilità ed la reale 
occorrenza (o mancata occorrenza) delle frane rivela che circa un terzo dei casi è relativo a 
comuni predetti come suscettibili dal modello discriminante, ma che non hanno subito eventi 
di frana nel periodo di validazione. Per questi comuni il periodo di calibrazione potrebbe essere 
stato troppo corto, o le informazioni storiche potrebbero essere incomplete. I restanti due terzi 
di casi si riferisce a comuni predetti come non suscettibili dal modello, e che tuttavia hanno 
subito frane durante il periodo di validazione. Questi casi di mismatch possono essere dovuti 
a varie cause, fra cui: errori nel modello di classificazione, incompletezza dei dati storici 
utilizzati per la costruzione del modello, mutate condizioni locali che hanno portato all’innesco 
dei dissesti. 

La capacità predittiva del modello discriminate può essere valutata attraverso l’analisi di una 
ROC curve. La Figura 3.5 mostra la ROC curve per il modello di suscettibilità riportato in 
Figura 3.2, nel periodo di validazione (1991 – 2001). L’analisi del grafico rivela una discreta 
performance del modello discriminante, con un’area sottesa alla curva ROC pari a 0,76. 

 

Tabella 3.3. Confronto tra i comuni classificati dal modello discriminante come stabili o instabili, e i 
comuni privi ed interessati da eventi di frana nel periodo di validazione compreso fra il 1991 ed il 2001 

(validation subset). 
 

 VALORI PREDETTI DAL MODELLO  

VALORI 
OSSERVATI 

Comuni senza 
eventi di frana 

Comuni con eventi 
di frana 

TOTALI 

Comuni senza 
eventi di frana 4151 (51,2%) 867 (10,7%) 5018 

Comuni con 
eventi di frana 1668 (20,6%) 1416 (17,5%) 3084 

TOTALI 5819 2283 8102 
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Figura 3.5. A destra: il diagramma fourfold visualizza in forma grafica i dati riportati nella Tabella 
3.3, e relativi al periodo di validazione 1991 – 2001 (validation subset). I colori scuri indicano i 

comuni classificati correttamente dal modello, come instabili (verde) o stabili (oliva). I colori chiari 
indicano comuni non classificati correttamente dal modello discriminante. A sinistra: Curva ROC 

relativa al modello di classificazione discriminante mostrato in Figura 3.2 per il periodo di 
validazione 1991-2001, validation subset. 
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4. Zonazione della suscettibilità da frana nei CT pilota 
Per la valutazione della suscettibilità da frana nei Contesti Territoriali (CT) pilota è stato 
utilizzato un modello tipo quantitativo che utilizza un approccio metodologico di tipo statistico. 
(Rossi et al., 2010; Rossi e Reichenbach, 2018). Lo schema concettuale del modello e delle 
varie fasi seguite nella stima della suscettibilità da frana sono riportati in Figura 4.1. 

 
Figura 4.1. Schema logico del modello di suscettibilità da frana. 
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Il modello sviluppato è basato sull’utilizzo di differenti metodi di classificazione statistica 
multivariata: (i) analisi discriminante lineare, (ii) analisi discriminante quadratica, (iii) 
regressione logistica, e (iv) neurale auto ottimizzata. Tale modello prevede la combinazione 
dei risultati ottenuti dai tali modelli singoli utilizzando un approccio regressivo (i.e. regressione 
logistica). I singoli modelli da utilizzare nella combinazione possono essere scelti in fase di 
esecuzione del modello.  

Tale modello può essere applicato a varie scale e può utilizzare sia unità territoriali di tipo 
poligonale che di tipo regolare (celle). Il modello, per ogni unità utilizzata per suddividere il 
territorio, richiede in input una variabile di raggruppamento (dipendente) binaria (0 o 1) 
indicante rispettivamente l’assenza o presenza di frana, e una serie di variabili esplanatorie 
(variabili indipendenti). Le variabili esplanatorie che descrivono le caratteristiche territoriali di 
ogni unità/suddivisione utilizzata, possono essere di tipo numerico o anche di comodo/fittizie 
(derivate in genere da variabili categoriche). Il modello include una procedura diagnostica per 
evidenziare problemi di collinearità tra le variabili esplanatorie, utile ai fini dell’esclusione di 
variabili tra loro correlate. 

L’applicazione del modello (e quindi dei modelli singoli e del modello di combinazione) avviene 
in due fasi distinte: (i) fasi di training, e (ii) fase di validazione. Nella fase di training il modello 
ricostruisce le relazioni esistenti tra la variabile dipendente e le variabili indipendenti, mentre 
nella fase di validazione le relazioni ricostruite sono applicate in diverse condizioni. A tale 
scopo sono necessari due dataset di frana e di variabili territoriali indipendenti: (a) dataset di 
training, e (b) dataset di validazione. Tali dataset possono essere derivati dal dataset di 
partenza seguendo diversi approcci, ma in genere riconducibili a uno dei tre casi seguenti: (1) 
suddivisione temporale del dataset di partenza, (2) suddivisione spaziale del dataset di 
partenza in due aree contigue, (3) campionamento randomico del dataset di partenza. Anche 
se il tipo di suddivisione non comporta differenze ai fini dell’applicazione del modello, i risultati 
ottenuti in fase di validazione hanno un differente significato geomorfologico. Una validazione 
realizzata utilizzando una suddivisione temporale, fornisce una valutazione delle reali capacità 
predittive (i.e. nel futuro) del modello (validazione temporale del modello). Una suddivisione 
in aree spazialmente contigue è utile invece nella valutazione della reale esportabilità del 
modello in aree geografiche differenti, rispetto a quelle dove il modello è stato generato, utile 
in particolare quando si dispone di informazioni territoriali limitate a piccole aree di studio 
(validazione spaziale del modello). Una suddivisione di tipo randomico, specialmente se 
associata a metodi ricorsivi che prevedano la ripetizione di tale campionamento, è in genere 
utile per l’analisi della robustezza statistica del modello (cross-validazione del modello). 

Il modello proposto integra diversi criteri per la valutazione delle performance di ogni singolo 
modello di classificazione statistica e della relativa combinazione. Diversi parametri/misure 
sono utilizzati per valutare la qualità delle zonazioni di suscettibilità, includendo: 

i. misure del grado di fitting del modello (capacità del modello di “predire” i dati originali), 
ii. misure delle performance del modello in fase di validazione (capacità del modello di 

“predire” dati indipendenti spazialmente o temporalmente); 
iii. misure dell'incertezza relativa alle stime di suscettibilità. 

Per le valutazioni di cui ai punti (i) e (ii) sono utilizzati: tabelle di contingenza (o matrici di 
confusione), grafici di contingenza (grafici Fourfold), mappe degli errori, curve ROC (Receiver 
Operating Characteristic) con relativa stima dell’area sottesa da tali curve (AUCROC), grafici di 
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variazione dei valori di sensitività (hit rate), specificità (true negative rate) e del coefficiente 
kappa di Cohen (Facet, 2006), ed infine curve del tasso di successo e del tasso di predizione 
(success rate e prediction rate curve; Chung & Fabbri, 1999). 

La valutazione dell’incertezza (punto iii) dei modelli è invece realizzata utilizzando una tecnica 
di campionamento statistica (bootstrap), che prevede la stima ripetuta della suscettibilità da 
frana al variare del dataset di partenza. In pratica ogni stima della suscettibilità da frana viene 
realizzata utilizzando un diverso set di dati campionato da quello originale. Tale procedura 
premette la realizzazione di grafici e mappe di incertezza legate alle stime della suscettibilità 
da frana. 

Gli output del modello di suscettibilità sono mappe, grafici, e testi relativi ai risultati delle 
procedure sopra descritte. In particolare le mappe sono prodotte in formato grafico (.pdf) e 
geografico (shapefile, .shp), i grafici sono esportati in formato .pdf., mentre i risultati testuali 
sono resi disponibili in formato .txt.  

Per la valutazione della suscettibilità da frana è stato utilizzato LAND-SUITE (LANDslide - 
SUsceptibility Inferential Tool Evaluator), un software open source implementato in R (R Core 
Team 2018), sviluppato internamente ad IRPI (Rossi e Reichenbach, 2018). Il tool include tre 
moduli principali: (i) LAND-SE (LANDslide - Susceptibility Evaluation) che esegue la 
modellazione e la zonazione della suscettibilità; (ii) LAND-SIP (LANDslide - Susceptibility 
Input Preparation) dedicato alla preparazione dei dati di input di LAND-SE; and (iii) LAND-
SVA (LANDslide - Susceptibility Variable Analysis) dedicato all’analisi esplorativa del dataset 
di training e di validazione che verrà usato da LAND-SE.  

La valutazione della suscettibilità da frana a scala regionale/comunale pone diverse 
problematiche, sia in termini di scelta del tipo di approccio modellistico, sia relative al tipo di 
suddivisione del territorio da utilizzare nella modellazione (i.e. unità cartografica di 
riferimento), ma anche e soprattutto in termini di dati da considerare. In particolare la 
disponibilità di dati territoriali omogenei risultano fondamentali ai fini di una stima della reale 
propensione al dissento priva di errori, ma anche e soprattutto a fini di una corretta 
confrontabilità della suscettibilità da frana tra diverse zone del territorio.  

4.1 CT Catanzaro (Regione Calabria) 

Per la zonazione della suscettibilità del CT di Catanzaro è stata scelta come unità cartografica 
di riferimento il pixel con la risoluzione pari al modello digitale del terreno utilizzato per l’analisi. 
Il modello digitale del terreno deriva da dati satellitari ALOS ed ha una risoluzione al suolo di 
23 m × 23. Quale variabile dipendente è stata utilizzata la presenza (o l’assenza) di eventi di 
frana. Le informazioni sulle frane sono relative alla mappatura del progetto PAI.  

 
Tabella 4.1. Dati sui dissesti ed informazioni tematiche utilizzati per la realizzazione della 

zonazione della suscettibilità da frana nel CT di Catanzaro. Legenda: V, formato vettoriale; R, 
formato raster. 
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Tematismo Formato Scala Fonte 
Dati eventi di frana V 10.000 PAI 

Cartografia litologica  V 25.000 Regione Calabria 

Carta dei suoli  V 10.000 Regione Calabria 

Modello Digitale del Terreno R 23m x 23 m ALOS 
 

Le variabili indipendenti (o esplicative) geo-ambientali utilizzate per la costruzione del modello 
di classificazione sono le seguenti: 

● le variabili morfometriche sono ricavate dal modello digitale del terreno (DTM) in formato 
raster, con una risoluzione al suolo di 23 m × 23 m circa, derivato da dati satellitari ALOS.  

● le variabili litologiche, ottenute da Carta Geologica della Regione Calabria in scala 
1:25,000 (shapefile); 

● le variabili di uso del suolo sono derivate da Carta di Uso del Territorio della Regione 
Calabria in scala 1:10,000 (shapefile); Regione Calabria 

 

I dati necessari alla realizzazione dell’Indice di suscettibilità da frana per il CT di Catanzaro 
sono stati forniti dal personale della Protezione Civile - Regione Calabria durante le attività di 
affiancamento (Figura 4.2).  

 

Figura 4.2 Rappresentazione dei dati di input relativi all’area di training. 
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Per utilizzare “LAND-SE”, nel CT di Catanzaro è stata identificata un’area di “training” (Figura 
4.2) entro la quale sono state definite le relazioni statistiche tra le variabili esplanatorie ed i 
movimenti franosi. La selezione dell’area è stata condizionata dalla rappresentatività dei 
fenomeni franosi rispetto alle variabili esplanatorie.  

 

Figura 4.3 Aree considerate per la realizzazione dell’indice di suscettibilità da frana per il CT di 
Catanzaro. 

 

La carta geologica e la carta dell’Uso del Territorio sono state riclassificate in 7 classi 
associando ad ogni classe un valore di “rank” (da 1 a 7) in base alla densità dei fenomeni 
franosi (Tabella 4.2).  

Tabella 4.2 Ranking delle variabili “litologia” ed “uso del territorio” 

LITOLOGIA RANK USO DEL TERRITORIO RANK 
Arenarie 1 Aree a pascolo 1 

Scisti 2 Boschi di latifoglie 2 
Argille 3 Seminativi 3 

Formazioni litoidi 4 Vigneti 4 
Conglomerati 5 Aree urbane 5 

Sabbie poco cementate 6 Copertura erbacea 6 
Depositi alluvionali 7 Corsi d’acqua e bacini 7 
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La carta di suscettibilità è il risultato combinazione di 3 modelli statistiche: Linear Discriminant 
Analysis (LDA), Quadratic Discriminant Analysis (QDA) e Logistic Regression Model (LRM). 
La performance della calibrazione è stata valutata considerando la ROC curve (Ayalew and 
Yamagishi, 2005), e il “Four-fold plot” che permette di analizzare e le relazioni tra i quattro 
elementi principali della matrice di confusione (veri positivi; veri negativi; falsi positivi, falsi 
negativi) (Rossi et al., 2010). Nella figura 4.4 è mostrata la frequenza di pixel per ogni classe 
di suscettibilità (Istogramma). 

 
ISTOGRAMMA 

 
FOURFOLD PLOT 

 
ROC Curve 

       
Figura 4.4 Metriche utilizzate per la valutazione della performance del modello. 

 

Il modello statistico ottenuto in fase di calibrazione è stato applicato all’intero Contesto 
territoriale di Catanzaro. La zonazione della suscettibilità da frana (Figura 4.5) è stato 
suddiviso in 5 classi la cui distribuzione di frequenza è mostrata nella figura Figura 4.4. 
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Figura 4.5 Carta della suscettibilità da frana per il CT di Catanzaro, classificata in 5 classi. 
 

4.2 CT Lucera (Provincia di Foggia, Regione Puglia) 

Per la zonazione della suscettibilità del CT di Lucera è stata scelta come unità cartografica di 
riferimento il pixel con risoluzione pari al modello digitale del terreno utilizzato per l’analisi. Il 
modello digitale del terreno deriva dal European Digital Elevation Model “EU-DEM”, Version 
1 con risoluzione 25m x 25m basato sull’elaborazione di dati SRTM (Farr et al., 2007) e 
ASTER GDEM (Tachikawa et al., 2011). Anche se per l’area oggetto di analisi sono disponibili 
modelli digitali del terreno a risoluzioni più elevate, si è deciso di utilizzare il modello digitale 
“EU-DEM”, Version 1 con risoluzione 25m x 25m, poichè coerente con gli obiettivi della 
zonazione a scala di contesto. 

Quale variabile dipendente è stata utilizzata la presenza (o l’assenza) di movimenti franosi. 
Le informazioni sono derivate dalla mappatura del progetto IFFI e PAI (pericolosità P3), 
quest’ultime provenienti dalla fotointerpretazione condotto dall’Autorità di Bacino Puglia (1478 
frane) 
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Tabella 4.3. Dati sui dissesti ed informazioni tematiche utilizzati per la realizzazione della 
zonazione della suscettibilità da frana nel CT di Lucera. Legenda: V, formato vettoriale; R, 

formato raster. 
 

Tematismo Formato Scala Fonte 
Dati eventi di 
frana 

V 10.000 IFFI - PAI (P3) 

Cartografia 
litologica  

V 100.000 ISPRA (ArcGIS REST API) 

Carta dei suoli  V 100.000 SINANET 
(http://www.sinanet.isprambiente.it/it/sia-

ispra/download-mais/corine-land-
cover/corine-land-cover-2006/view) 

Modello Digitale 
del Terreno 

R 25m x 25m EU-DEM 

 

Le seguenti informazioni geo-ambientali sono state utilizzate come variabili indipendenti (o 
esplicative) per la costruzione del modello di classificazione: 

● variabili morfometriche ricavate dal modello digitale del terreno (DTM) in formato raster, 
con una risoluzione al suolo di 25 m × 25 m circa, derivato dall’European Digital Elevation 
Model “EU-DEM”.  

● variabili litologiche, ottenute dalla carta al 100.000 distribuita da ISPRA (shapefile); 

● variabili di uso del suolo, derivate dal Corinne a scala 1:100.000. 
 

I dati tematici necessari alla realizzazione della carta di suscettibilità da frana per il CT di 
Lucera sono stati forniti dal personale della Protezione Civile - Regione Puglia durante le 
attività di affiancamento (Figura 4.6).  
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Figura 4.6 Carte tematiche utilizzate come variabili esplicative per la realizzazione della carta di suscettibilità  
 

La carta geologica e la carta dell’Uso del Territorio sono state riclassificate rispettivamente in 
7 e 9 classi, associando ad ogni classe un valore di “rank” in base alla densità dei fenomeni 
franosi (Tabella 4.4).  

Tabella 4.4 Ranking delle variabili “litologia” ed “uso del territorio” 

LITOLOGIA RANK USO DEL TERRITORIO RANK 
Sedimenti clastici cementati 1 Seminativi 1 

Rocce carbonatiche 2 Urbano 2 
Depositi alluvionali 3 Zone agricole eterogenee 3 

Sedimenti clastici sciolti 4 Aree a vegetazione boschiva 
ed arbustiva in evoluzione 4 

Flysch 5 Colture agrarie con presenza 
di spazi naturali importanti 5 

Caotico melange 6 Boschi misti di conifere e 
latifoglie 6 

Depositi di frana 7 Aree a pascolo naturale e 
praterie 7 

  Colture temporanee 8 
  Aree estrattive 9 
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La carta di suscettibilità è il risultato della combinazione di 3 modelli statistici: Linear 
Discriminant Analysis (LDA), Quadratic Discriminant Analysis (QDA) e Logistic Regression 
Model (LRM). La performance della calibrazione è stata valutata considerando la ROC curve 
(Ayalew and Yamagishi, 2005), e il “Four-fold plot” che permette di analizzare e le relazioni 
tra i quattro elementi principali della matrice di confusione (veri positivi; veri negativi; falsi 
positivi, falsi negativi) (Rossi et al., 2010). Nella figura 4.7 è mostrata la frequenza di pixel per 
ogni classe di suscettibilità (Istogramma). 

ISTOGRAMMA FOURFOLD PLOT ROC Curve 
       

Figura 4.7 Metriche utilizzate per la valutazione della performance del modello. 
 

Il modello statistico ottenuto in fase di calibrazione è stato applicato all’intero Contesto 
territoriale di Lucera. La zonazione della suscettibilità da frana (Figura 4.8) è stato suddiviso 
in 5 classi la cui distribuzione di frequenza è mostrata nella figura Figura 4.7. 

 

Figura 4.8 Carta della suscettibilità da frana per il CT di Lucera, classificata in 5 classi. 
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4.3 CUORE di San Fratello (Provincia di Messina, Regione Siciliana) 

Per la zonazione della suscettibilità del CUORE di San Fratello è stata scelta come unità 
cartografica di riferimento il pixel con la risoluzione pari al modello digitale del terreno utilizzato 
per l’analisi. Il modello digitale del terreno deriva da dati satellitari ALOS ed ha una risoluzione 
al suolo di 23 m × 23. Quale variabile dipendente è stata utilizzata la presenza (o l’assenza) 
di eventi di frana. Le informazioni sulle frane sono relative alla mappatura del progetto PAI.  

 
Tabella 4.5. Dati sui dissesti ed informazioni tematiche utilizzati per la realizzazione della 

zonazione della suscettibilità da frana nel CUORE di San Fratello.  
Legenda: V, formato vettoriale; R, formato raster. 

 

Tematismo Formato Scala Fonte 
Dati eventi di frana V 10,000 PAI 

Cartografia litologica  V 100,000 Regione Siciliana 

Carta dei suoli  V 100,000 Corine Land Cover 

Modello Digitale del Terreno R 23m x 23 m ALOS 
 

Le variabili indipendenti (o esplicative) geo-ambientali utilizzate per la costruzione del modello 
di classificazione sono le seguenti: 

● le variabili morfometriche ricavate dal modello digitale del terreno (DTM) in formato raster, 
con una risoluzione al suolo di 23 m × 23 m circa, derivato da dati satellitari ALOS.  

● le variabili litologiche ottenute da Carta Geologica della Regione Siciliana in scala 
1:100,000 (shapefile); 

● le variabili di uso del suolo derivate dal Corine Land Cover in scala 1:100,000 (shapefile);  

In Tabella 4.3 sono riportati i dati usati in input per la determinazione della suscettibilità da 
frana. 
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RANK 

 

USO DEL TERRITORIO 

 

RANK 

 

LITOLOGIA 

 

 INVENTARIO FRANE 

 

 DTM 

 

Figura 4.9 Rappresentazione dei dati di input relativi all’area di training. 
 

Per preparare il modello di suscettibilità, tutto il CUORE di San Fratello è stato utilizzato come 
area di “training” (Figura 4.10).  

       FRANA  
0                       1500 
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Figura 4.10 CUORE di San Fratello.  
 

La carta geologica e la carta dell’Uso del Territorio sono state riclassificate in 6 classi 
associando ad ogni classe un valore di “rank” (da 1 a 6) in base alla densità dei fenomeni 
franosi (Tabella 4.6).  

Tabella 4.6 Ranking delle variabili “litologia” ed “uso del territorio” 

LITOLOGIA RANK USO DEL TERRITORIO RANK 
Argille scagliose, Argille variegate scagliose 1 Prateria naturale 1 

Calcare marnoso, Calcari compatti alternanti, 
Calcari compattissimi 

2 

Seminativi non irrigati, Suoli 
principalmente occupati 
dall’agricoltura, Coltivazione 
complessa 

2 

Calcari cristallini, Calcari, Dolomie 3 
Frutteti e frutti minori, Oliveti, 
Transizione suolo bosco/arbusti 

3 

Arenarie argillose, Arenarie quarzitiche, 
Arenarie quarzitiche fissili 

4 
Foreste a conifere, Foreste a 
latifoglie, Foreste miste, 
Vegetazione sclerofila 

4 

Conglomerati e arenarie, Sabbie argillose, 
Scisti neri e verdastri 

5 

Reti di strade a binari e territori 
associati, Tessuto urbano 
continuo, Tessuto urbano 
discontinuo 

5 

Alluvioni 6 
Corpi d’acqua, Corsi d’acqua, 
Mare 

6 
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La carta di suscettibilità è il risultato della combinazione di 3 modelli statistici: Linear 
Discriminant Analysis (LDA), Quadratic Discriminant Analysis (QDA) e Logistic Regression 
Model (LRM). La performance della calibrazione è stata valutata considerando la ROC curve 
(Ayalew and Yamagishi, 2005), e il “Fourfold plot” che permette di analizzare e le relazioni tra 
i quattro elementi principali della matrice di confusione (veri positivi; veri negativi; falsi positivi, 
falsi negativi) (Rossi et al., 2010). Nella figura 4.11 è mostrata la frequenza di pixel per ogni 
classe di suscettibilità (Istogramma). 

   

ISTOGRAMMA FOURFOLD PLOT ROC Curve 

Figura 4.11 Metriche utilizzate per la valutazione della performance del modello. 
 

Il modello statistico ottenuto in fase di calibrazione è stato applicato all’intero CUORE di San 
Fratello. La zonazione della suscettibilità da frana (Figura 4.12) è stato suddiviso in 5 classi la 
cui distribuzione di frequenza è mostrata nella figura Figura 4.11. 
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Figura 4.12 Carta della suscettibilità da frana per il CUORE di San Fratello, classificata in 5 classi. 
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5. Conclusioni 
Integrando i risultati dell'analisi di revisione della letteratura (Reichenbach et al., 2018) con la 
nostra esperienza, è possibile individuare alcuni punti principali che riteniamo importanti per 
preparare una zonazione affidabile della suscettibilità alla frana. Riteniamo che le varie fasi 
descritte nella tabella possano essere utilizzate per la zonazione regionale/comunale della 
suscettibilità da frana componente importante per la conoscenza e la gestione del territorio e 
dei rischi associati al dissesto. 

# Step Descrizione 
1 Ottenere informazioni 

rilevanti sulle frane 
Controllare le mappe delle frane esistenti, o preparare nuove 
mappe. Verificare le distribuzioni spaziale, temporale e 
dimensionale delle frane. Considerare il tipo e la scala 
dell'inventario, la tecnica di mappatura, il tipo o i tipi di frana e 
il tipo dell'evento o degli eventi scatenanti. 

2 Ottenere rilevanti 
informazioni tematiche e 
ambientali  

Controllare e selezionare le informazioni geo-ambientali 
appropriate e pertinente, considerando la scala originale delle 
informazioni. Modelli digitali di terreno sono necessari e la loro 
risoluzione condiziona la scala e la risoluzione dell'analisi. 
Considerare la qualità, l'accuratezza e la rilevanza delle 
informazioni geo-ambiente e quelle relative alla franosità in 
funzione della scala e degli obiettivi portata dell’analisi. 

3 Selezionare un 
appropriata unita di 
mappatura  

Selezionare un appropriata unità di mappatura (ad es, pixel, 
terrain unit o limite amministrativo) considerando: a) la 
geometria delle informazioni relative alle frane (ad es. 
poligoni, punti, celle a griglia); b) lo scopo dell'analisi (ad 
esempio, la comprensione dei processi e dei loro fattori di 
controllo, la pianificazione del territorio, sistemi di early 
warning); c) la scala dell'analisi (bacino, regionale, nazionale, 
ecc.); e d) il tipo di dati disponibili (categorici, numerici, ecc.). 

4 Selezionare un 
appropriato modello 
statistico 

Selezionare un appropriato modello/modelli statistici, 
considerando: (a) la tipologia di frana e informazioni 
geoambientali (ad esempio, categoriche, numeriche); b) le 
conoscenze disponibili e le risorse; e c) l'ambito di 
applicazione e i risultati attesi della modellazione.  

5 Valutare il fitting model in 
fase di training 

Scegliere e applicare tecniche e metriche multiple per valutare 
il fitting del model in fase di training (model fitting 
performance). Considerare la distribuzione geografica e il 
significato geomorfologico degli errori del modello 

6 Valutare il fitting model in 
fase di validazione 

Scegliere e applicare tecniche e metriche multiple per valutare 
il fitting de modello in fase di validazione (model predictive 
performance). Considerare la distribuzione geografica e il 
significato geomorfologico degli errori del modello 

7 Valutare l’incertezza dei 
modelli 

Scegliere e applicare le tecniche per stimare 
quantitativamente l'incertezza associata al modello in fase di 
previsione. 

8 Classificare la qualità del 
modello 

Utilizzare l'indice SQL (Susceptibility Quality Level) per 
misurare e classificare la qualità dei modelli di suscettibilità da 
frana. Non preparare modelli e zonazione di suscettibilità con 
SQL = 0 
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9 Identificare un adeguato 
protocollo 

Progettare un appropriato protocollo per la gestione delle 
informazioni coinvolgendo gli utenti (stakeholders) e 
considerando le possibili conseguenze della zonazione del 
territorio. 
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