Esame di zone sismogenetiche attraverso lo studio di relazioni di
dipendenza stocastica fra tempi di intercorrenza eintensita
R. Rotondi, C. Agostinelli

CNR, Istituto per le Applicazioni della Matematica e dell’ Informatica, Milano
(e-mail: reni@iami.mi.cnr.it)

1 Introduzione

| dive's moddli probabiligtici  propogti  in  letteratura negli  dudi sulla
pericologta sismica sono caraterizzai da particolari relazioni fra la grandezza degli
eventi e il tempo di accadimento (ampie rassegne sono date in Anagnos e
Kiremidijan, 1988 e Vere-Jones, 1995). Quindi la vautazione dela pericologta
dgsmica di una regione richiede, come prima cosa di scegliere fra le suddette
rlazioni quela che fornisce la descrizione piu aderente dla particolare redizzazione
del processo ssmico codituita ddla sequenza degli eventi regidrati nella regione. |
moddli grafic forniscono uno srumento per lo dudio di interazioni fra variabili
senza richiedere I'assegnazione di uno specifico moddlo (Lauritzen, 1996); S tratta
di moddli gatigtici, indicati anche col nome di reti bayesane (Jensen, 1996; Ramoni
e Scbadiani, 1998), definiti da un indeme di rdlazioni di indipendenza condizionata
rappresentabile attraverso grafi aciclici.

Scopo ddla nostra ricerca € dao quelo di andizzare la zonazione ZS4.0
(Scandone et d., 1992) e il catdogo NT4.1.1 (Camass e Stucchi, 1997) dla luce di
un ingeme di moddli grafic corrispondenti a un indeme di posshili relazioni di
dipendenza docadtica fra intendta epicentrde lp, tempo DTs trascorso dal’evento
precedente e tempo DTy che separa da qudlo successvo. Per ciascuna zona
dsmogenetica z,, p = 1, . . ., 80, abbiamo stimato le probabilita che definiscono
ciascun moddlo druttando  I'informazione fornita ddle dtre zone ssmogenetiche
amili a qudla in esame per contesto cinematico e meccanismo di rottura atteso. |
vari modelli cos ottenuti sono dteti poi confrontati a due a due adottando il fattore di
Bayes (Sez. 4) come criterio di scdta del moddlo migliore. In questo modo é
posshile, da una pate avanzare ddle ipotes piu fondate sull’utilizzo della soria
dgnica di un'aea ndla vautazione dela sua pericolosta sSsmica, e ddl’dtra
verificare s esse un accordo fra I'indeme ddle zone sSsmogeneticamente Smili
secondo il criterio seguito nella zonazione ZS4.0 e qudlo ddle zone a cui, ndla
presente andlis, 9§ asocia o ¢esso modello, cioé zone cardterizzate ddla stessa
relazione intertempi-intensita

2 Apprendimento di strutture grafiche dai dati

Le 80 zone ssmogenetiche che compongono la zonazione Z$4.0 sono riunite,
in accordo d contesto cinemdtico, in 12 aree piu ampie che nd seguito chiameremo
macro-zone e indicheremo con Zg. Se la zona z, appartiene dla macro-zona Z,
indicheremo con Zy, I'area che s ottiene escludendo 7, da Zq. Inoltre indicheremo
con Dy I'informazione inizide sul fenomeno fornita dagli esperti o ricavabile da dtri



indemi di dati, qude, ad esempio, la frequenza relativa degli eventi di assegnata
intengta; indicheremo invece di volta in volta con D; I'informazione contenuta nel
vari ingemi di dati redivi dle aee Zg.p. Per evitare diorsoni ne risultati, prima di
inizire l'esame dd  moddli  grafic, ddbiamo dffrontasto il problema
dell’incompletezza dd catdogo dimando la pate completa dei vari sottingemi di
NT4.11 formati dagli eventi associati a ciascuna zona SSmogenetica; per quanto
riguardail metodo seguito s rimanda a Rotondi e Garavaglia (1998).

A ciascun evento abbiamo associato un vettore con | vaori osserveti ddle tre
vaiadili 1o, DTs e DTy. Per motivi di cacolo, abiamo scdto di categorizzare le
variadili; in paticolare, I'intensta & data suddivisa in tre dass: 1 = (o £ VI), 2 = (VI
< lg £ VIII), 3 = (o> VII), mentre il tempo, nisurato in anni, € stato suddiviso in
quattroclass: 1= (DT £ 2),2=(2<DT£5),3=(5<DT £ 10), 4 = (DT > 10).

Trai grafi diretti che S possono cogiruire con le tre variabili 1o, DTs, DT+, qudli
che hanno sgnificato nd nodro contesto sono gli otto che descrivono | moddli
ddl'indeme M = (Mo, Ms, M1, Mp, Moa, Msa, Mta, Mpa). || moddio My sta ad
indicare la totae indipendenza fra le varigbili. Ne modello Ms il legame fra DTS e g
rgppresenta la dipendenza ddla grandezza dd futuro terremoto dal tempo trascorso
ddl’ultimo (moddlo dip predictable), mentre il moddlo Mt descrive la dipendenza
del tempo di accadimento dd prossmo evento ddla grandezza del’ultimo (modelo
time predictable). Il moddlo Mp comprende entrambe le relazioni precedenti; cio
ggnifica che, s8 9 congdera il processo ssmico come un processo di accumulo di
dress e di rilasc improwvid, da il livdlo inizide che qudlo finde possono vaiare
col tempo. Gli dtri moddli sono un’'estensone dei precedenti ottenuta aggiungendo
dledtrelardazionefraDTs e DTr.

In dnted, I'andis e data svolta nel modo seguente: con gli n, dati provenienti
da ciascuna zona z,, abbiamo costruito le due sequenze

. B . np . , ny,
Sg = {I(‘)’),AT?’} Sy = {1((;), AT}’)}
i=1 e ;

i=1

e le dbiamo po andizzate sequenzidmente. Dopo aver assegnato le didtribuzioni a
priori di tutti i parametri dei modeli e de moddli sess sulla base ddl’informazione
Do, le dbiamo aggiornate usando D;. Sfruttando quindi la somiglianza dd punto di
viga dela cinematica e de meccanismo di rottura delle zone componenti la stessa
macro-zona, abbiamo ottenuto didribuzioni a poderiori che avranno, nd seguito
ddl'andid, il ruolo di nuove digribuzioni inizidi, piu informetive ddle precedenti.
A questo punto, introducendo i deti y da z, abbiamo simato le digtribuzioni di tutte
le variabili di interese e sodto il moddlo migliore fra My, Ms, Mt sulla base de
fattore di Bayes.

Per dudiare i modeli Mp, Moa, Msa, Mr1a, Mpa, ciOe per considerare
contemporaneamente le due variabili tempordi Ds e Dy, occorre generare sequenze
del tipo



np

{Ig", AT, AT}”}

i=1

cos facendo 9 pede ped [lindipendenza ddle osservazioni, condizione
fondamentde per la vdidita de risultati metodologici espodti in Sezione 4. Per
uperare quedta difficolta abbiamo andizzato separatamente le due sottosequenze S
e Sq formate rispettivamente coi dati occupanti nella sequenza originaria posto pari e
posto dispari. Anche in questo caso il fattore di Bayes e stato adottato come criterio
di sceltadd modello miglioretragli otto esamindti.

3 Risultati e osservazioni

Nella Tabela 1 riportiamo i risultati ottenuti confrontando i modelli dip e time
predictable con il moddlo casude la quinta e I'ottava colonna forniscono la
numerodta dei campioni condderati nelle due fas del’andid. Bso € Brp indicano i
fattori di Bayes corrispondenti a confronti tra il moddlo Ms e My col moddio Mo.
L'apice @ disingue i fattori di Bayes in cui le probabilita sono state aggiornate
atraverso i deti di Zg., da queli in cui sono steti usati i deti di z,. | vaori meggiori di
1 sono riportato in grassetto; corripondono a cad in cui I'ipotes di dipendenza
docadica e preferibile a qudla di indipendenza. L’ultima colonna contiene infine i
moddli risultati migliori secondo il criterio di scelta adottato; | caratteri in grassetto
danno ad indicare che il fattore di Bayes corrispondente supera il valore 2. Infetti,
secondo la scada di evidenza di Jeffreys, generdmente S assume che s ha una
leggera, moderata o forte evidenza in favore dd primo moddlo quando il fattore di
Bayes appartiene rispettivamente agli intervali (1., 3.1623), (3.1623, 10.) o (10,
100.); nd nostro caso perd, dato la complessita del problema trattato, abbiamo
ritenuto che gia fatori di Bayes superiori a 2 potessero codituire un’evidenza
aufficiente a favore de primo modelo, cioé ddla dipendenza stocastica. Al contrario
fettori di Bayes minori di 0.5 sono dati giudicati indice di accettabilita dell’ipotes di
indipendenza. Riteniamo opportuno sottolineare che il moddlo riportato ndl’ ultima
colonna dovrebbe essere considerato non tanto come il "vero" modelo, ma come un
indicatore ddla relazione di dipendenza stocadtica piu significativa tra le quantita in
esame.

L’apice * 0 ™" indica che I'andisi svolta su una o entrambe le sottosequenze S,
Sd conduce a risultati concordanti con quelli ottenuti andizzando le sequenze Ss e
Sr. Il gran numero di gpici presenti ndl’ultima colonna della Tabdla 1 da prova di
sodanzide coerenza tra i vari risultati ottenuti; ad esempio, la presenza 0 mancanza
del legame gocagtico DT{® lp 0 [o® DTt nd moddlo indicato come il migliore &
confermata, nellamaggior parte de cad, ddl’andis di S, €0 S



Z4 Z B0 B9  #Z4, Bso Bro #z, | modello
11 1 .030 .007 270 | 4138 1433 15 [s7™ T
2 .036 .008 270 | 1854 623 15 S
3 106 024 256 251 .085 29 0
4 012 .005 202 | 46.112 78545 83 ST
6 041 013 262 | 1573 .152 23 S
8 .067 .008 258 319 623 27 o
9 .040 .007 276 | 1.027 .713 9 S
11 .048 .004 264 597  7.966 21 T*
13 .033 .005 274 | 2207 2621 11 STt
16 .043 .008 282 823 498 3 0
17 .043 .006 281 848  1.336 4 T
18 034 .006 280 | 1771 1.336 5 stT
19 .035 .005 273 | 1527 3.030 12 ST
20 032 .006 270 | 2462 1.336 15 | S™ T
21 034 011 272 | 1904 271 13 S
1.2 5 <10° .052 73 1. 137 13 0"
7 <10® .019 79 1. 2.264 7 T
10 <10® 017 82 1. 1.605 4 T
12 <10® .029 80 1. 529 6 0
14 <10°% .019 75 1. 1.707 11 T
15 .001 .050 61 <10® 509 25 o
22 <10® 027 66 1. 1.198 20 T
2.1 30 .003 .009 116 .666 665 30 0
35 .002 .008 125 | 2508  .748 21 S
38 .003 .008 120 | 2.680 2531 26 | S7T*
39 .004 .008 132 249 1 14 o
48 .003 012 121 1. 497 25 0
53 .005 .015 116 199 396 30 0
2.2 28 <10® 002 313 1. 499 29 0
29 <10® .002 328 1. 499 14 0
32 <10® .002 331 1. 499 11 0
33 <10® .002 329 1 1 13 -
34 <10% 002 337 1 1 5 -
36 .001 .002 332 | <10° 1 .10
37 <10® .002 320 1 1 22 -
44 <10°% 002 325 1 1 17 -
45 <10® .002 305 1. 499 37 *
46 <10® .002 319 1 1 23 -
47 <10®  .003 276 1. .666 66 0
50 <10® .002 283 1 1 59 -
51 .001 .002 321 | <10% 1502 21 T




V
Zy Z BVso BYVro  #Z4p Bspo Bro #z, | moddlo

52 <10°  .002 327 1 1 15
2.3 27 .051 .018 80 539 775 5

0
31 229 .065 40 449 203 45 o
41 .065 .035 60 641 229 25 0
42 .041 .019 77 1.517 .840 8 S
49 .038 017 83 1.198 .940 2 S
2.4 25 .055 021 68 1.803 .903 3 S
26 .060 025 65 1.803 .788 6 S
40 073 .028 60 .890 512 11 0
43 .068 .053 40 4.077 .250 31 S
54 .057 021 69 1.586 .903 2 S
55 401 .035 53 .093 462 18 0

2.5a 66 <10° .025 84 >10" 788 23 st

67 <10® 017 08 1. 1.301 9 T™
69 .045 .029 78 <10% 1185 29 T
70 <10% 020 100 1. 1.051 7 T
71 <10® 031 74 | >10" 593 33 S
72 <10% 016 101 1. 2.363 6 T
2.5b 65 .006 024 76 1505  .647 4 S
68 .006 017 73 2012 2097 7 ST
74 104 .081 44 .039 137 36 o

75 013 027 63 .305 532 17 o
76 .008 .029 64 1761 1.148 16 STT

3 57 <10® 022 73 1 .631 11 0
58 <10® 017 70 1. 1.850 14 T
62 .001 027 69 <10°% 493 15 0
63 011 044 42 <10® 37 42 o
64 <10® 017 82 1 .881 2 0

4 23 445 718 5 1.377  .626 4 S
24 835 706 4 2465 1.012 5 S*T

5 59 .007 .018 76 1288 551 15 S
60 .007 .010 86 1. 497 5 0
61 014 .019 66 354 627 25 o
77 .006 011 82 2012 634 9 s

78 .007 .013 76 1.433 612 15 s”
79 .043 016 73 118 1.319 18 T

80 .006 .009 87 1.168 .776 4 s
6 56 071 122 68 9.875 1511 19 SHT
73 .294 297 19 .052 .309 68 0"

Tab. 1: Risultati dell’analisi svolta sulle zone sismogenetiche di Z$4.0 al fine di studiarel’ esistenza di
relazioni di dipendenza stocastica frale variabili |9, DTs e DTr.



4 Reti bayesane
4.1 Elementi principali

Una rete bayesana e definita da un indeme di vaiadili Y = {Y1,...,Y3} e dd
grafo che rgppresenta le relazioni di indipendenza condizionata esgenti fra gli
dementi di Y. | nodi del grafo corrispondono a variabili casudi e le frecce, da un
nodo ‘‘padré’ a un nodo ‘‘figlio”’, indicano influenza diretta della prima variabile
aulla seconda. Supponiamo che le variabili sano tutte discrete e indichiamo con s |l
numero di sai che la varigbile Y, pud assumere e con Yi il velore assunto da Y, ndlo
sato k-esmo, k = 1, 2, . . ., $ Ad esempio, nd nostro caso, la variabile 1o pud
assumere s, = 3 ddi col vaore convenzionde Yok = k k= 1, 2, 3. Il moddlo é
completamente specificato assegnando il vettore delle probabilita g = @1 1., Gis i)
per ciascun nodo non “‘influenzato’” da veriabili “‘genitori’’, e ddle probabilita gjjk
di ciascun nodo “‘figlio” Yi, condizionate da ciascuno degli stati pis ..., Pigi dei Suoi
“genitori”’ Py, ciog, gk = pr(Y = yik | Pi = pij ). Seguendo I'impostazione bayesiana
tutte queste probabilita sono condderate come vaiabili casudi da dimare
aggiornando attraverso i dati le didribuzioni a loro assegnate iniziamente sulla base
della conoscenza posseduta sul fenomeno.

Say = (y1 ,...,yn) Un campione di anpiezza n doveogni Yn = (Yin,...,Yvn), h = 1,

., N, & un vettore di osservazioni sulle V varigbili. Indichiamo con n(yi | pj;) il

numero di ossarvazioni in cui la varidbile Y; e ndlo sao yik e i suoi ‘‘genitori’’ P
sono nello stato pjj, mentre

n(my) = 2, n(yy | 7y)
k=1

e il numero di ossarvazioni in cui é veificata solamente la seconda dedle due
condizioni precedenti. Se le ossarvazioni sono indipendenti, sotto  opportune
condizioni sui paramelri gjj , S puo dimodrare che la verosmiglianza e la densita a
posteriori di g hanno la seguente espressone:

|4

L) = H P10 =TITILIO ™ po1y) II {p(el» T1e/>" ”u)}

i=1 j=1 k=1

Se 5 assume che la digribuzione a priori di ogni g € una Dirichlet di parametri
(&1 ..., &ijsi) €dendta

lj) IS—IG(Z;CJL 1
ij
Hr(atjk) k=l

f(6y) =



dove () indica la funzione Gamma, ddle ipotes fette segue che la digtribuzione a
posteriori € ancora una Dirichlet di parametri ( aji + n(Yia| Pij), - . - &jsi+ NVisi |
pij))- Le medie a posteriori, che possono essere assunte come stimatori di ciascun ik
e le varianze sono date da

i + n(yyl ;) E(0uly) {1 - E6ly)}

0, = EB;] y) = V(6 y) =
jk Gzl ¥) o + n(ry) il ¥) o+ n(m;) + 1

4.2 Scelta del modello

Sa M = (Mp, My,..., My) un generico insdeme di moddli. Basandoc sulle
informazioni inizidi € posshile assegnare la probabilita a priori di ciascun moddlo
in M; in seguito, ogniquavolta s entrera in possesso di nuovi dati, S aggiornera tae
probabilita applicando il teorema di Bayes

p(M)ly) = p(M;) p(y It M)

; p(M;) p(y | M)

dove laveroamiglianzamarginde di M, e data da

V4 ') i I(agy + n(yyl 7))
I M) =TIII ) I ’ Ay
Pt M) =1 v ey L T(atye)

Una misura ddl’evidenza ne dati a favore dd moddlo My contro il moddlo
M, e data da rapporto fra gli odds a posteriori p(Mi1 | y)/ p(Mi2 | y) e corrispondenti

odds a priori p(Mi1)/ p(Mi2); questo rapporto e noto come fattore di Bayes ed € dato
da

_PMly) pM,ly) _ p(yI M)
T UpMy) T p(ML)  p(y I M)

5 Conclusioni

L’esame de dati riportati nella Tabella 1 mette in evidenza che in meno ded
37% ddle zone dsmogenetiche il processo fisco mostra un comportamento casuae,
mentre nel 55% vi € evidenza in favore dela dipendenza socadtica tra tempi di
intercorrenza e grandezza del terremati. In 11 zone Sa il moddlo Ms che quello Mt
sono preferiti d moddlo casude My; questo pud essere interpretato come la necessita



di consderare nuovi moddli in cui la dipendenza dd passato da di ordine superiore.
In paticolare, in 2 di tdi zone, la 18 e la 76, vi e un'esplicita indicazione a sostegno
del moddlo Mpp, il pil complesso tra gli otto esaminati, che fonde le due relazioni
DTs® 10 e ® DTt con la rdazione DT<® DTt. In dtre 6 ddle suddette zone esste
invece un’'esplicita indicazione a favore de modello Mp. S noti che per 7 zone della
macro-zona 2.2, essendo entrambi i fattori di Bayes Bsp € Bro ugudi a 1, il criterio
adottato non consente di scegliere quale Sail migliore frai moddli in esame.

Per quanto riguarda gli strumenti metodologic  utilizzati, uno degli  svantaggi
dell’aver agpplicaio moddli grafici discreti € daa la necessta di categorizzare le
variabili tempordi continue e quindi dover simare, per dcuni moddli, un numero di
parametri elevato rispetto al’ampiezza media de campione, cosa che rende non
completamente affidabili i risultati ottenuti per dcune zone. Una possbile soluzione
potrebbe condstere nel passae a moddli grafici misi comprendenti Sa variabili
discrete che continue. In questo modo perd le vautazioni dele probabilita a
posteriori  potrebbero non essere eseguibili con metodi  diretti, bens richiedere
tecniche di integrazione numerica 0 metodi stocadtici.

In generdle i risultati ottenuti sembrano indicare che il tempo di intercorrenza
giochi un ruolo importante ndla codruzione di moddli docadici per la descrizione
d eventi dgmic e che conseguentemerte, in futuro sara opportuno condderare
modeli con una gruttura temporde piu complessa qudi, ad esempio, process di
punto con funzione intendta condizionata dl’intera doria Ssmica della regione in
esame. Per un'andid piu detteglista del risultati rimandiano ad Agodindli e
Rotondi (2000).
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