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Sommario  
 
 
L'obiettivo di questa analisi è una migliore comprensione di come i patterns di variabilità atmosferica su 
larga scala influenzano le risorse rinnovabili sul mare e indagare fino a che punto le previsioni dinamiche 
della variabilità su larga scala potrebbero essere utilizzate per formulare previsioni empiriche delle 
condizioni climatiche locali utili al settore energetico dell’energia dal mare. La crescente integrazione delle 
energie rinnovabili nel mix energetico sta rendendo la fornitura di elettricità più vulnerabile alla variabilità 
climatica, aumentando quindi la necessità di previsioni meteorologiche e climatiche affidabili. La previsione 
delle variazioni stagionali delle variabili climatiche rilevanti per l'energia può aiutare la transizione verso le 
energie rinnovabili e può aiutare l'intero settore energetico a prendere decisioni più consapevoli. Per scale 
temporali stagionali, la variabilità climatica su larga scala può essere descritta da patterns ricorrenti e 
persistenti di pressione atmosferica e da anomalie della circolazione che interessano vaste aree 
geografiche. I principali patterns della regione dell'Atlantico settentrionale sono le Teleconnessioni Euro 
Atlantiche (EATC) e determinano variazioni del clima in Europa.  Abbiamo analizzato il set di dati di rianalisi 
ERA5 e il servizio di previsione stagionale multisistema fornito da Copernicus Climate Change Service (C3S). 
Abbiamo scoperto che gli indici EATC osservati sono fortemente correlati con le variabili di superficie. 
Tuttavia, la relazione osservativa tra gli indici EATC e gli impatti sulla superficie non è riprodotta 
accuratamente dai modelli di previsione stagionale. Questo apre le porte all'impiego di metodi ibridi 
dinamico-statistici. L'idea consiste nel combinare le previsioni stagionali dinamiche degli indici EATC con la 
relazione osservata tra EATC e variabili di superficie. Abbiamo ricostruito le anomalie del sistema di 
previsione stagionale ECMWF SEAS e confrontato queste previsioni ibride con le previsioni variabili dirette 
del sistema e con la climatologia. L'analisi suggerisce che la metodologia ibrida può apportare alcuni 
miglioramenti alle previsioni delle variabili climatiche essenziali rilevanti per l'energia. 
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1. Introduzione
Nell'ambito del Green Deal europeo [1], il 14 luglio 2021 la Commissione europea ha adottato una serie di 
proposte per ridurre le emissioni nette di gas serra di almeno il 55% entro il 2030, rispetto ai livelli del 1990. 
Per raggiungere questi risultati il nuovo target 2030 per le energie rinnovabili nel mix energetico è fissato al 
40% del consumo finale di energia. È noto che la variabilità atmosferica influisce sul sistema energetico nel 
suo insieme in molti modi (offerta, domanda, trasporti, distribuzione e mercati dell'energia) e in ogni scala 
temporale (dal meteo che varia di ora in ora alla variabilità climatica a lungo termine) e questa dipendenza 
può solo continuare a crescere in conseguenza alle quote più elevate di energia rinnovabile previste nel mix 
elettrico. La capacità di generazione dell'energia solare, eolica e energia dalle onde dipende strettamente 
dalla radiazione solare superficiale e dalla variabilità della velocità del vento e dall’altezza media delle onde. 
La dipendenza della domanda di elettricità dalla temperatura è molto significativa, le ondate di freddo in 
inverno e le ondate di caldo in estate possono compromettere la stabilità della rete energetica. Gli eventi 
meteorologici gravi possono avere un forte impatto sulla rete elettrica. Per tutte queste ragioni è 
fondamentale capire come migliorare la resilienza delle energie rinnovabili alla variabilità climatica. I dati 
atmosferici rilevanti per il settore energetico includono, tra gli altri, temperatura a 2 metri per la domanda 
di elettricità, radiazione solare superficiale per la produzione di energia solare, velocità del vento 
superficiale per la produzione di energia eolica e altezza media delle onde per la produzione dell’energia dal 
mare. Fino a pochi anni fa, il settore energetico utilizzava sistematicamente le previsioni meteorologiche 
per previsioni fino a 15 giorni e oltre questo orizzonte temporale utilizzava i dati climatologici. Tipicamente, 
a livello operativo, venivano utilizzate medie climatiche di rianalisi o dati in situ, supponendo che le 
condizioni future per un determinato mese (o settimana) sarebbero state simili alle condizioni passate di 
quel mese (o settimana). Questa metodologia presenta diversi limiti poiché le medie climatologiche non 
sono in grado di rappresentare eventi estremi e non sono in grado di spiegare i cambiamenti nelle 
condizioni atmosferiche dovuti al cambiamento climatico attualmente in corso. In questo contesto, la 
previsione probabilistica stagionale può fornire informazioni utili per il processo decisionale in alcune scale 
temporali e su alcune regioni.
Di recente, alcune iniziative (FP7 EUPORIAS, C3S ECEM, H2020 S2S4E, H2020 SECLI-FIRM) hanno sfruttato la 
possibilità di utilizzare le previsioni climatiche per il settore energetico su scale temporali stagionali. Il 
progetto S2S4E H2020, in particolare, ha sviluppato un servizio climatico denominato DST (Decision Support 
Tool [2]) con l'obiettivo di affrontare le esigenze del settore energetico attraverso l'uso di previsioni 
stagionali e sub-stagionali. Le previsioni climatiche stagionali sono in grado di proiettare con una o due 
stagioni di anticipo le condizioni medie e altre rappresentazioni statistiche del clima in grado di supportare 
il processo decisionale. Le previsioni climatiche stagionali possono migliorare il processo decisionale della 
generazione di energia rinnovabile e della domanda di elettricità, ma anche aiutare la programmazione 
delle operazioni e della manutenzione degli impianti di energia rinnovabile o delle centrali elettriche 
tradizionali senza compromettere la sicurezza. Nonostante il sostanziale miglioramento della qualità delle 
previsioni stagionali nell'ultimo decennio, alcune regioni geografiche (es. Europa) e stagioni presentano 
ancora limitazioni significative. Migliorare la capacità di previsione stagionale in queste regioni e stagioni 
specifiche, per fornire previsioni tempestive e affidabili per le variabili atmosferiche note per produrre 
impatti importanti sullo stress della domanda/offerta di energia del sistema elettrico europeo, potrebbe 
fornire un valore aggiunto specifico per le diverse tipologie di utenza finora coinvolte nel business del 
settore energetico.

Informazioni accurate e affidabili provenienti da previsioni climatiche su scale temporali stagionali possono 
svolgere un ruolo essenziale per anticipare la variabilità climatica che incide sull'offerta di energia 
rinnovabile e per stabilizzare e proteggere la rete energetica nel suo insieme. Le previsioni stagionali hanno 
un valore potenziale come strumenti per assistere il processo decisionale in settori socioeconomici sensibili 
al clima come l'energia, l'agricoltura, le assicurazioni, la salute o il turismo, solo per citarne alcuni. Il valore e
i vantaggi dell'utilizzo delle previsioni stagionali a supporto dei processi decisionali si basano sulla fornitura 
di prodotti credibili. Gli studi di valutazione possono essere utili per comprendere i vantaggi e i benefici 
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dell'utilizzo delle previsioni stagionali rispetto ad altri strumenti e per migliorare la fornitura esistente di 
previsioni stagionali al fine di massimizzare l'uso e il valore per i suoi utenti [3]. 
Le previsioni climatiche stagionali sono un prodotto intermedio tra le previsioni meteorologiche a breve 
termine e le simulazioni dei cambiamenti climatici a lungo termine. Le previsioni climatiche stagionali sono 
generalmente prodotte con sistemi di previsione dinamici che accoppiano modelli di atmosfera, oceano e 
superficie terrestre. La fattibilità della previsione stagionale si basa in gran parte sull'esistenza di segnali 
prevedibili su scala temporale stagionale derivanti da oceani, umidità del suolo, manto nevoso o 
anomalie/processi di ghiaccio marino che influenzano (forzano) l'atmosfera [4]. Una delle principali fonti di 
prevedibilità su scale temporali stagionali sono i patterns di teleconnessione. Si tratta di patterns ricorrenti 
e persistenti su larga scala di anomalie di pressione e circolazione che abbracciano vaste aree geografiche 
[5,6]. Nel settore del Nord Atlantico sono stati identificati importanti patterns di teleconnessione che sono 
intrinsecamente correlati alle condizioni meteorologiche di superficie in Europa e noti come 
Teleconnessioni Euro-Atlantiche (EATC) [7]. Diversi studi hanno riconosciuto i forti legami tra l'Oscillazione 
del Nord Atlantico (NAO) [8, 9, 10] —l'EATC più rilevante— e la temperatura superficiale, la velocità del 
vento o le anomalie di precipitazione in Europa su scale temporali interannuali [11, 12, 13, 14, 15]. Tuttavia, 
studi più recenti [16, 17, 18, 19, 20, 21] hanno dimostrato che tenendo conto del secondo, terzo e quarto 
modo di variabilità, vale a dire i patterns East Atlantic (EA), East Atlantic/Western Russia (EAWR) e 
Scandinavian (SCA), si migliora notevolmente la rappresentazione della variabilità e la nostra comprensione 
degli impatti sul clima di superficie. Ogni teleconnessione è composta da uno schema spaziale fisso e da un 
indice associato (una serie temporale) che descrive l'evoluzione della sua ampiezza e fase. Lo stato di un 
indice di teleconnessione determina in una certa misura la circolazione atmosferica generale e quindi 
avvezioni su larga scala di temperatura e umidità. L'interazione degli EATC esercita un forte impatto sul 
clima a diverse scale spazio-temporali e ha importanti impatti ecologici, economici e sociali (ad es. [22, 23, 
18]). 
L'analisi delle previsioni stagionali di più sistemi ha evidenziato una prevedibilità significativa per le 
teleconnessioni climatiche tropicali, ma solo una scarsa capacità di previsione negli extratropici, in 
particolare nel settore dell'Atlantico nord-orientale [24, 4]. Inoltre, il Nord Atlantico è fortemente 
influenzato dal 'paradosso segnale-rumore' [25] che consiste in simulazioni di modelli climatici che, 
nonostante uno spread delle simulazioni maggiore della variabilità osservata del segnale NAO (e quindi un 
basso rapporto segnale-rumore), sembra catturare una parte significativa della variabilità osservata di NAO. 
Il paradosso segnale-rumore [26, 25] può essere ridotto utilizzando la media di un ampio insieme di 
simulazioni. 
Sebbene diversi studi si siano concentrati sulla previsione dello stato della NAO durante la stagione 
invernale [27, 28, 25, 29], solo di recente le previsioni per gli altri indici EATC sono state esplorate in 
letteratura [30]. Inoltre, sono stati implementati diversi approcci basati su modelli per il miglioramento 
delle previsioni substagionali e stagionali prodotte dinamicamente (si veda [31]) e riferimenti ivi contenuti).  
Previsioni stagionali affidabili degli indici EATC aprono le porte alla produzione di previsioni stagionali 
regionali affidabili per il clima regionale europeo, consentendo quindi lo sviluppo di nuovi servizi climatici 
[20]. 
La carenza di affidabilità delle previsioni è, in generale, inerente alla dinamica del sistema Terra, ma ci sono 
ulteriori carenze che derivano dalle approssimazioni modellistiche [32,33]. In alcuni di questi casi, l'uso di 
metodi empirici può sostituire o integrare previsioni dinamiche [34, 35]. Un approccio empirico può essere 
la caratterizzazione nelle osservazioni di una relazione tra predictands e predictors e lo sfruttamento di 
questa relazione per stimare i predictors nel futuro [36]. Semplici metodologie empiriche sono state 
utilizzate per predire statisticamente l'evoluzione di El Niño–Southern Oscillation (ENSO) [37, 38, 39] con 
skill confrontabili a quelli prodotti dai modelli dinamici (vedi per esempio [40] e [41]). Recentemente, 
metodologie empiriche più complesse basate su modelli lineari inversi [42] o reti neurali [43] hanno 
dimostrato di essere più abili di un multisistema basato sul Multi-Modello nordamericano Ensemble in 
alcune parti della banda tropicale [44]. Giuliani et al. [45] hanno proposto l'uso dell'intelligenza artificiale 
per produrre previsioni idrologiche stagionali basate su molteplici segnali climatici globali. Sono state anche 
applicate metodologie empiriche per prevedere statisticamente l'oscillazione del Nord Atlantico (NAO) [46] 
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dalle anomalie dell'estensione del ghiaccio marino, dalla circolazione stratosferica inferiore e dalle 
temperature della superficie dell'oceano. Wang et al. [46] hanno utilizzato anche un modello statistico per 
ricavare previsioni stagionali del clima della superficie europea. Rodríguez-Guisado et al. [47] hanno 
sviluppato un modello empirico per le previsioni stagionali nell'area mediterranea basato su una serie di 
indici climatici globali e Sánchez-García et al. [48] hanno elaborato una metodologia per pesare le 
simulazioni dei sistemi di previsione stagionale dinamica basata sulla previsione della NAO invernale.
Un approccio alternativo è l'uso di metodi ibridi che combinano previsioni dinamiche e relazioni statistiche 
tra indici di circolazione e variabili di superficie. Tecniche statistiche basate sulle osservazioni vengono 
utilizzate per post-elaborare modelli dinamici con l'obiettivo di migliorare ulteriormente le prestazioni dei 
modelli dinamici [49], [35], [50], [51].

Qui presentiamo e verifichiamo un sistema di previsione ibrido per predirre le anomalie stagionali delle 
variabili di superficie che sono rilevanti per il settore energetico in Europa, impiegando i quattro 
summenzionati EATC come predittori nel modello statistico. Questo metodo può essere pensato come un 
metodo di prognosi perfetta [52] in cui la relazione osservata tra le EATC e le variabili di superficie è stata 
modellata attraverso una regressione multilineare. Numerosi studi hanno correlato le anomalie di 
superficie con gli indici di teleconnessione (ad es. NAO [10, 13]; EA [16]; EAWR [53]; SCA [54]) e i regimi 
meteorologici [55]. Molti di questi studi tentano di ricostruire le variabili di superficie attraverso l'uso di 
indici EATC. Ad esempio, Castro-Díez et al. (2002) [56], limitando il loro studio all'uso di NAO, ricostruirono 
anomalie di temperatura e, più recentemente Riaz et al. (2017) [57], utilizzando NAO e i suoi centri 
d'azione, hanno ricostruito il clima in Germania. Rust et al. (2015) [21] hanno studiato sistematicamente 
l'effetto di una serie di patterns di teleconnessione sulla temperatura europea e hanno cercato una 
descrizione quantitativa del loro contributo individuale alle anomalie della temperatura. Inoltre, i modelli di 
teleconnessione dell'emisfero settentrionale sono stati collegati ad anomalie climatiche in Nord America 
[58] e in Asia orientale [59]. Nel nostro caso, esploriamo la possibilità di combinare quei modelli empirici 
con previsioni stagionali degli indici di teleconnessione. Nello specifico, concentriamo le nostre analisi su 
quattro variabili atmosferiche che sono note per produrre impatti importanti sullo stress della 
domanda/offerta di energia del sistema elettrico europeo: la velocità del vento superficiale è un buon 
proxy per la generazione di energia eolica [60]; la radiazione solare superficiale insieme ai 2 metri di 
temperatura sono i principali fattori atmosferici che influenzano la produzione di energia solare [61]; e e la 
temperatura è anche un buon indicatore della domanda di elettricità [62], l’altezza media delle onde è un 
buon proxy per la produzione di energia dalle onde. Le previsioni dinamiche dei quattro indici EATC 
inizializzate con un mese di anticipo e per le quattro stagioni dell'anno (come in Lledó et al. (2020) [30]) 
sono direttamente immesse nel modello statistico che trasforma i valori degli indici di teleconnessione in 
valori di variabili di superficie in ogni punto della griglia. Una metodologia simile è stata utilizzata in Ramon 
et al. (2021) [63], ma in quel caso l'obiettivo era produrre un downscaling delle previsioni, mentre qui 
l'obiettivo le previsioni de sistemi dinamici e valutare tali miglioramenti. Il focus della maggior parte degli 
studi sopra menzionati è stata la stagione invernale, ma siamo consapevoli che le previsioni per le altre 
stagioni possono essere altrettanto rilevanti anche per gli utenti del settore energetico. Pertanto, il nostro 
obiettivo è elaborare un approccio che possa essere utilizzato durante tutto l'anno e sia per le osservazioni 
che per le previsioni. La metodologia per il calcolo dei pattern e degli indici EATC già applicata da Lledó et 
al. (2020) [30] replica il più possibile i modelli e gli indici noti del Climate Prediction Center [64]. Questa 
metodologia non si basa sull'identificazione dei centri di azione delle diverse teleconnessioni, che
sfortunatamente variano da una stagione all'altra. Un esempio di ciò può essere visto in JJA nel pattern 
denominato EAWR, che ha un diverso centro di azione e localizzazione rispetto al pattern EAWR definito da 
[65] con dati da dicembre a febbraio e da [7] con dati da settembre a marzo. La sezione 2.1 descrive i set di 
dati, le variabili e i metodi impiegati; la sezione 2.2 discute i risultati; la sezione 3 presenta le conclusioni e i 
possibili sviluppi
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2. Descrizione delle attività svolte e risultati
2.1 Metodi e Dati

2.1.1 Osservazioni 
I dati osservativi grigliati delle variabili atmosferiche sono stati ottenuti dalla rianalisi ERA5 (Hersbach et al., 
2020), l'ultima rianalisi climatica prodotta dal Centro europeo per le previsioni meteorologiche a medio 
raggio (ECMWF) e basata sul sistema di previsione integrato (IFS) ciclo Cy41r2. ERA5 produce dati orari con 
una risoluzione orizzontale di 31 km con 137 livelli verticali dalla superficie a 0,01 hPa. ERA5 presenta una 
risoluzione temporale e spaziale maggiore rispetto alle precedenti rianalisi e assimila un numero molto 
maggiore di set di dati, con conseguente miglioramento della qualità (Ramon et al., 2019; Fujiwara et al., 
2017). I dati ERA5 impiegati coprono il periodo 1981–2018 e sono stati ottenuti dal Climate Data Store 
(CDS) del Copernicus Climate Change Service (C3S) su una griglia regolare di latitudine-longitudine con una 
risoluzione di 0,25° x 0,25°. I dati sono stati interpolati per corrispondere alla risoluzione spaziale delle 
previsioni stagionali (vedi tabella 1). Sia i dati di circolazione che le variabili di superficie sono richieste per 
questo studio.  
In primo luogo, i campi di geopotenziale a 500 hPa vengono utilizzati per derivare i quattro patterns e indici 
di teleconnessione. I patterns sono ottenuti da un'analisi REOF (Rotated Empirical Orthogonal Function) 
(Hannachi et al., 2007; Wilks, 2011) delle anomalie stagionali dell'altezza del geopotenziale ERA5 (senza 
alcun detrend) a 500 hPa per DJF, MAM, JJA, SON sul dominio euro-atlantico (90W–60E e 20N–80N). Prima 
le anomalie dell'altezza del geopotenziale a 500 sono state pesate con il coseno della latitudine per tenere 
conto delle differenze nelle aree dei punti della griglia, quindi è stata eseguita l'analisi EOF e infine è stata 
applicata una rotazione Varimax agli autovettori al fine di semplificare la struttura spaziale dei pattern 
preservandone l'ortogonalità (Mestas-Nunez, 2000). Le quattro REOF ottenute sono state riordinate e il 
loro segno è stato regolato in modo da assomigliare il più possibile alle fasi positive dei patterns NAO, EA, 
EAWR e SCA calcolati dal Climate Prediction Center dell'NCEP [64, 7, 5]. 
In secondo luogo, i campi di quattro variabili di superficie legate all'energia vengono utilizzati per a) 
valutare le relazioni empiriche tra indici di teleconnessione e variabili di superficie; b) costruire previsioni 
avanzate di tali variabili; e c) valutare le nuove previsioni ibride.  
Le variabili legate all'energia studiate sono: temperatura a 2 metri (t2m), vento superficiale (sfcwind) e 
radiazione solare superficiale verso il basso (ssrd), l’altezza media delle onde (swh). 

2.1.2 Previsioni Stagionali 

Le previsioni stagionali analizzate in questo studio sono state ottenute dal Climate Data Store (CDS) 
dell'iniziativa Copernicus Climate Change Service (C3S) [71, 72]. Il servizio stagionale C3S si basa su un 
framework multisistema di otto sistemi di previsione. Le previsioni stagionali disponibili presso il CDS 
consistono in un insieme di variabili atmosferiche e oceaniche a una griglia di 1°x1°, risoluzione temporale 
giornaliera o sub-giornaliera e che si estendono fino a 6 mesi prima della data di inizio. Ogni sistema di 
previsione fornisce realizzazioni multiple sotto forma di diversi membri dell'insieme. Le tecniche utilizzate 
per costruire questi insiemi differiscono nel sistema di previsione (burst vs ensemble ritardato, vedi [73]) 
ma sono tutte progettate per campionare l'incertezza che deriva dalla conoscenza imperfetta delle 
condizioni iniziali. Delle variabili considerate in questo studio solo t2m, sfcwind e ssrd sono disponibili sul 
CDS. La variabile altezza media delle onde swh è disponibile tramite MARS sul sito ECMWF. Per questa 
ragione, in questo report abbiamo limitato l’analisi al sistema previsionale ECMWF SEA5 le cui 
caratteristiche sono riassunte in tabella 1. 
Analizziamo le previsioni stagionali a lead time di un mese di t2m, sfcwind e ssrd e shw: si considerano le 
previsioni inizializzate a novembre per lo studio della stagione dicembre-gennaio-febbraio (DJF le previsioni 
inizializzate a febbraio per la stagione marzo-aprile-maggio (MAM); le previsioni inizializzate a maggio per la 
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stagione giugno-luglio-agosto (JJA) e per le previsioni inizializzate ad agosto per la stagione settembre-
ottobre-novembre (SON). Il periodo analizzato è 1993–2018 per MAM, JJA e SON, 1993/1994–2017/2018 
per DJF. Le previsioni degli indici EATC per le quattro stagioni dell'anno e un mese di lead time sono state 
derivate anche da previsioni di altezza geopotenziale di 500 hPa proiettando le anomalie dei singoli membri 
sui modelli EATC ERA5, come in [30]. 

Table 1: Features of the seasonal prediction systems employed.

Producing Prediction Ensemble Ensemble Horizontal

center system members generation grid

ECMWF SEAS5 25 burst Regular 360x180

2.1.3 Metodologie: impatti in superficie delle teleconnessioni

L’impatto di ciascuna teleconnessione sulle variabili di superficie rilevanti per l'energia è stata valutata 
attraverso analisi di correlazione di Pearson. Gli indici di teleconnessione osservati (cioè le Principal 
Components ruotate) sono stati correlati con le serie temporali delle anomalie ERA5 di temperatura, vento 
superficiale, radiazione solare superficiale e altezza media delle onde in ciascun punto della griglia in 
Europa. Le osservazioni coprono il periodo 1981-2018 (37 anni) e la significatività statistica è stata verificata 
utilizzando un test t di Student a due code con N-2 (35) gradi di libertà a un livello di confidenza del 99%.

Gli impatti di superficie delle quattro teleconnessioni sono stati analizzati anche nel sistema di previsione 
stagionale e confrontati con gli impatti osservati (ERA5). In questo caso, sia le correlazioni osservate che 
quelle modellate sono calcolate per un periodo più breve (1993–2018). Le correlazioni tra gli EATC previsti 
e le rispettive previsioni delle variabili di superficie sono state prodotte considerando la media dell'insieme. 
La significatività statistica delle differenze è valutata con una trasformazione di Fisher eseguita sulle 
correlazioni, che sono calcolate per lo stesso intervallo temporale (1993–2018). Pertanto, i dati sono stati 
considerati dipendenti ma non sovrapponibili.
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2.1.4 Metodologie: costruzione delle previsioni ibride 
 
 
Al fine di migliorare le previsioni stagionali delle variabili di superficie, combiniamo le previsioni stagionali 
dinamiche degli indici EATC con la relazione empirica (osservata) tra EATC e variabili di superficie. Questo 
metodo può essere pensato come un metodo di prognosi perfetta [52] in cui la relazione osservata tra 
EATC e variabili di superficie è stata modellata attraverso una regressione multilineare. 
La rappresentazione schematica della metodologia è mostrata in Figura 1. 
 

 
 

Figura 1: Descrizione della metodologia. 

 
1.Il primo passo consiste nel trovare una relazione empirica che leghi gli indici EATC osservati e le variabili 
di superficie osservate. Per ciascuna variabile di superficie (t2m/sfcwind/ssrd/swh) e per ciascun punto 
della griglia si ricerca una relazione statistica tra i quattro indici EATC osservati e i valori medi stagionali 
osservati. Le anomalie di superficie in ogni punto della griglia sono state espresse come una combinazione 
multilineare degli indici EATC. Per ogni tempo t e posizione (x, y), le anomalie osservate sono state 
approssimate come: 
 

Anom(t, x, y) ≈ a(x, y) ∗ NAO(t) + b(x, y) ∗ EA(t) 

                                       + c(x, y) ∗ EAW R(t) + d(x, y) ∗ SCA(t) 
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dove NAO, EA, EAWR e SCA sono i quattro indici EATC osservati. I coefficienti di regressione multilineare a, 
b, c e d che riducono al minimo l'errore di approssimazione per ciascun punto della griglia sono ottenuti 
utilizzando i minimi quadrati. I coefficienti di determinazione del modello multilineare sono stati utilizzati 
come indicazione della bontà dell'adattamento.

2.Nel secondo passo, le previsioni dell'indice EATC dai sistemi dinamici sono direttamente inserite 
nell'equazione 1 per ricostruire un insieme di previsioni (previsione ibrida) delle variabili di superficie. Le 
previsioni ibride vengono ricostruite per ogni stagione, sistema di previsioni e membro separatamente. La 
ricostruzione avviene in cross validation, escludendo l'anno di interesse dal campione di dati utilizzato per 
la stima dei coefficienti di regressione.

2.1.5 Metodologie: valutazione della qualità delle previsioni

La qualità delle previsioni ibride è valutata con le anomalie osservate delle variabili di superficie ottenute
dalla rianalisi ERA5. Consideriamo due scores che misurano l'affidabilità e la risoluzione delle previsioni 
probabilistiche [74]; il Brier Score (BS) [75] viene utilizzato per valutare le previsioni a categoria singola (es.
eccedenti il 90° percentile), mentre lo score probabilistico Ranked Probability Score (RPS), [76] viene 
utilizzato per valutare le previsioni in termini di categorie tercili (sotto il normale/normale/sopra il 
normale). Per comprendere le prestazioni della metodologia ibrida e i miglioramenti apportati abbiamo 
utilizzato come benchmark di riferimento sia la climatologia che le previsioni dinamiche delle variabili di 
superficie.
Gli skill scores associati, Brier Skill Score (BSS) e Ranked Probability Skill Score (RPSS), esprimono il 
miglioramento rispetto al benchmark di riferimento e sono calcolati rispettivamente come:

dove BS è lo score ottenuto per le previsioni del modello ibrido e BSref quello per le previsioni dinamiche; e 
come

dove RPS è lo score ottenuto per le previsioni del modello ibrido e RPSref quello per le previsioni dinamiche. 
La qualità della previsione è valutata in una modalità di convalida incrociata leave-one-out [74, 52]: le 
previsioni per ogni anno sono prodotte con un modello che stato addestrato con le osservazioni 
corrispondenti a tutti gli anni eccetto quello dell’anno preso in considerazione. Questa metodologia viene 
applicata per garantire che nella verifica il set di osservazioni sia indipendente rispetto a quello 
dell’addestramento dell’algoritmo.
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2.2     Risultati e Discussione 
 

2.2.1 Gli impatti delle teleconnessioni EATC sulle variabili di superficie nelle 
osservazioni  

 
Seguendo la metodologia descritta nella sezione 2.1 e in Lledó et al. (2020) [30], i modelli e gli indici EATC 
sono stati ottenuti dai dati ERA5. Gli impatti di superficie di questi quattro patterns di variabilità sono stati 
valutati attraverso l'analisi di correlazione degli indici di teleconnessione con le variabili di superficie. Le 
Figure da 2 a 5 mostrano la distribuzione geografica della correlazione tra i quattro indici EATC (NAO, EA, 
EAWR, SCA) e le quattro variabili per ciascuna stagione dell'anno (DJF, MAM, JJA e SON). La percentuale di 
varianza spiegata da ciascun pattern EATC è riportata nel titolo in alto (2-5). I valori di varianza cumulativa 
per l'EATC diversi da NAO sono sempre superiori al 30%. La variazione non spiegabile attraverso i patterns 
EATC considerati è compresa tra il 24% in DJF e il 39% in MAM. Questi valori supportano la tesi che per 
descrivere la variabilità della circolazione atmosferica euro-atlantica è necessario un approccio a pattern 
multipli. Gli impatti di superficie più forti si osservano in inverno (DJF, figura 2). In questa stagione, la NAO 
ha un ruolo di primo piano e la sua fase positiva è legata a temperature più elevate e velocità del vento più 
elevate nel nord Europa e una maggiore radiazione solare superficiale nel sud Europa. L'azione di NAO nella 
sua fase positiva è il rafforzamento del campo di venti con conseguente avvezione di aria calda umida a 
nord-est, producendo condizioni più calde su gran parte dell'Europa, dalla Scandinavia all'Europa centrale 
[26]. Durante NAO positivo, queste aree sono generalmente interessate da circolazione anticiclonica con 
precipitazioni ridotte e nuvolosità. Le fasi positive dell'EA in inverno sono associate alle alte temperature 
che si verificano nell'Europa meridionale e centrale insieme a venti forti sull'Europa occidentale e venti 
deboli sul bacino del Mediterraneo. Anche la radiazione solare è influenzata dallo stato EA, ma in maniera 
più irregolare: la sua fase positiva è accompagnata da riduzioni della radiazione sulla penisola iberica, sulle 
Alpi e parti della Scandinavia e da un aumento della radiazione sul bacino del Mediterraneo. La 
teleconnessione SCA in inverno ha impatti simili a quelli della NAO ma di segno inverso: bassa temperatura, 
vento debole, onde deboli e alta radiazione solare sull'Europa settentrionale e vento forte, onde alte e 
bassa radiazione solare sull'Europa meridionale. Il ruolo dell'EAWR in inverno è più mirato, con riduzioni del 
vento superficiale e dell’altezza media delle onde intorno all'Italia e un modello dipolare nella radiazione 
solare in Francia, Germania e Penisola Iberica. 
In primavera (MAM, figura 3), NAO è ancora correlato alla temperatura e al vento, ma principalmente sulla 
Scandinavia, e gli effetti sulla radiazione solare superficiale non sono più significativi sulla terraferma. Le 
fasi positive dell'EA aumentano significativamente le temperature sull'Europa sudorientale e diminuiscono 
la temperatura sulla costa atlantica occidentale (Isole britanniche e Portogallo), dove aumenta anche il 
vento, mentre la radiazione solare diminuisce sulla Francia. L'EAWR ha un impatto significativo e 
consistente sulla temperatura in gran parte dell'Europa, con aumenti anche della radiazione solare 
nell'Europa centrale e aumenti del vento e dell’altezza media delle onde in Scandinavia. Le fasi positive 
della SCA portano ad una riduzione della temperatura sulla penisola iberica, della velocità del vento sulla 
Scandinavia e sull'Europa orientale e della radiazione solare sull'Europa meridionale. In estate (JJA, figura 
4), le fasi positive della teleconnessione SCA hanno un effetto molto consistente di aumento delle 
temperature in tutto il continente europeo, accompagnato anche da un aumento della radiazione solare. Il 
pattern EAWR in JJA non assomiglia al pattern EAWR definito per l'inverno da Lim (2015) e Barnston e 
Livezey (1987) [7, 5] e ha una fase positiva correlata alle alte temperature, al vento debole e all'elevata 
radiazione solare nell'Europa settentrionale. La teleconnessione NAO esercita un segnale più debole in 
questa stagione, con un'influenza negativa sulle temperature e sulla radiazione dell'Europa meridionale, e 
con un aumento della radiazione solare e una diminuzione del vento sulle isole britanniche. L’impronta 
della teleconnessione EA mostra l'effetto opposto NAO sulle isole britanniche con vento forte, bassa 
radiazione e bassa temperatura. L’effetto delle quattro EATC considerate è meno evidente in autunno 
(SON, figura 5) che in altre stagioni. Le fasi positive della teleconnessione SCA hanno un effetto 
statisticamente significativo di aumento delle temperature continentali e diminuzione del vento nell'Europa 
nordorientale. In autunno, NAO è associato ad alte temperature e venti forti sulla Scandinavia e venti 
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deboli sull'Italia. L'EA e l'EAWR sono scarsamente correlati con tutte le variabili di superficie con solo 
piccole patch di correlazioni significative. Le figure da 2 a 5 indicano che l'influenza di EATC sulla variabile di 
superficie dipende in gran parte dalla stagione e dalla regione di interesse. Sebbene in alcune stagioni il 
ruolo di un certo EATC sembri essere meno rilevante, l'uso metodico di tutti e quattro i modelli sembra 
offrire una rappresentazione completa dello stato dell'atmosfera e del suo impatto sulle variabili di 
superficie.
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Figure 2: Pattern normalizzati delle quattro teleconnessioni euro-atlantiche ottenute per DJF da anomalie di 
altezza geopotenziale ERA5 a 500 hPa nel periodo 1981-2018 e la correlazione tra gli indici associati a questi 
modelli e le anomalie di superficie (t2m, sfcWind, ssrd e swh). 
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Figure 3: Pattern normalizzati delle quattro teleconnessioni euro-atlantiche ottenute per MAM da anomalie 
di altezza geopotenziale ERA5 a 500 hPa nel periodo 1981-2018 e la correlazione tra gli indici associati a 
questi modelli e le anomalie di superficie (t2m, sfcWind, ssrd e swh).
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Figure 4:  Pattern normalizzati delle quattro teleconnessioni euro-atlantiche ottenute per JJA da anomalie 
di altezza geopotenziale ERA5 a 500 hPa nel periodo 1981-2018 e la correlazione tra gli indici associati a 
questi modelli e le anomalie di superficie (t2m, sfcWind, ssrd e swh). 
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Figure 5: Pattern normalizzati delle quattro teleconnessioni euro-atlantiche ottenute per SON da anomalie 
di altezza geopotenziale ERA5 a 500 hPa nel periodo 1981-2018 e la correlazione tra gli indici associati a 
questi modelli e le anomalie di superficie (t2m, sfcWind, ssrd e swh).
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2.2.2 Gli impatti delle teleconnessioni EATC sulle variabili di superficie nelle previsioni 
stagionali dinamiche 

 
In questa sezione valutiamo brevemente se i sistemi di previsione dinamica sono in grado di riprodurre 
fedelmente gli impatti di teleconnessione che abbiamo descritto nella sezione precedente. Le previsioni 
retrospettive degli indici EATC (vedere la sezione Metodologie) sono correlate con le previsioni delle 
variabili di superficie corrispondenti (cioè la media dell'insieme) e confrontate con le correlazioni osservate 
(ERA5). La figura 6 mostra le differenze tra la correlazione DJF osservata (ERA5) e le correlazioni ottenute 
per le previsioni ECMWF SEAS5 con un lead time di 1 mese. Sebbene in termini generali i modelli di 
correlazione di ERA5 ed ECMWF SEAS5 siano abbastanza simili per forma e posizione, nel complesso le 
correlazioni sono più forti per le osservazioni che per il modello, con differenze significative fino a 0,6 punti 
in alcuni modelli e regioni. Questi risultati indicano che il sistema ECMWF SEAS5 non è in grado di 
riprodurre esattamente gli impatti delle teleconnessioni attesi dall'analisi osservazionale. L'incapacità dei 
sistemi di previsione stagionale di riprodurre accuratamente la relazione tra i modelli EATC e gli impatti di 
superficie spinge a impiegare metodi ibridi dinamico-statistici. L'idea consiste nel combinare le previsioni 
stagionali dinamiche degli indici EATC con la relazione osservata tra EATC e variabili di superficie. 
 

 
  

Figura 6: Differenze tra l'impatto sulla superficie osservato (correlazione osservata) e l'impatto sulla 
superficie modellato (correlazione nelle previsioni) in DJF per le previsioni SEAS5 inizializzate un mese 
prima. I punti indicano i punti della griglia in cui la differenza di correlazione è statisticamente significativa. 
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2.2.3 Performance nella condizione di perfetta conoscenza degli indici

Un modello multilineare è stato fittato in ciascun punto della griglia per le quattro variabili di superficie. Il 
coefficiente di determinazione r2 (cioè il coefficiente di correlazione di Pearson al quadrato) del modello 
multilineare viene spesso utilizzato come indicatore della bontà del fitting. Indica la percentuale di 
variabilità nel predictor osservato (anomalia di superficie) che è spiegato dai cambiamenti nei predictands
osservati (gli indici EATC). Questa può anche essere considerata come la massima qualità che ci si può 
aspettare dalle previsioni ibride se si conosce lo stato dei quattro EATC. La figura 7 mostra una mappa dei 
coefficienti di determinazione per ciascuna variabile di superficie e stagione. Come si può notare, la 
performance del modello statistico dipende dalla regione, dalla variabile e dalla stagione. In generale, le 
prestazioni sono migliori in inverno sia per la temperatura che per il vento che per l’altezza media delle 
onde, mentre per l'irraggiamento solare il modello multilineare è migliore in estate (la stagione con la 
maggiore produzione di energia solare). I valori di r2 sono moderati o elevati in quelle regioni dove almeno 
una delle teleconnessioni ha un forte impatto. Ad esempio, in inverno le quattro teleconnessioni hanno 
impatti diffusi in diverse regioni d'Europa (vedi seconda riga della figura 2), quindi il coefficiente r2 è alto 
quasi ovunque. D'altra parte, gli impatti sul vento (terza riga della figura 2) sono concentrati nella parte 
settentrionale dell'Europa, viceversa si osservano valori di r2 più bassi nell'Europa meridionale. In 
primavera, i valori di r2 sono più elevati per la temperatura e il vento in Scandinavia, dove hanno un 
impatto principalmente NAO e EAWR (figura 3), mentre per la radiazione solare di superficie si osservano 
coefficienti più elevati su Francia e Alpi (generalmente associati a EA). In estate, la metodologia proposta 
può potenzialmente funzionare bene per le temperature dell'Europa orientale. La radiazione solare di 
superficie e il vento hanno valori r2 elevati sulle isole baltiche e britanniche in accordo con l'effetto di EA, 
EAWR e NAO (figura 4). L'autunno è la stagione con la peggiore performance potenziale, in accordo con gli 
impatti di teleconnessione più deboli in quella stagione (figura 5). Nel complesso, i risultati mostrano che 
una buona conoscenza dei quattro indici EATC si tradurrebbe in una buona previsione delle variabili di 
superficie. Per quanto riguarda le applicazioni energetiche, la Figura 7 richiama l'attenzione sulla capacità 
della metodologia di rappresentare la temperatura in inverno su gran parte dell'Europa continentale, in 
particolare l'area densamente popolata su Francia e Germania, dove la temperatura invernale determina 
l’“heating degree days”, un proxy per la domanda di energia necessaria per riscaldare gli edifici. D'altra 
parte, la discreta bontà del fit sull'Italia in estate può essere un buon indicatore della domanda di energia 
necessaria per rinfrescare gli edifici. La buona rappresentazione della temperatura sulla Scandinavia 
durante la primavera può essere di interesse per i decisori nella gestione dei bacini idrici poiché un elevato 
scioglimento della neve in questa stagione può determinare il picco dell'afflusso nel bacino idroelettrico. 
Germania, Spagna, Regno Unito e Francia hanno la più alta capacità installata cumulativa in Europa (in 
Europa, 2021) e la produzione di energia eolica ha un picco di produzione da ottobre a marzo [78]. Il fit 
nella figura 7 mostra che il vento può essere ben rappresentato dagli EATC in inverno nel nord Europa e 
nella penisola iberica. Picchi di produzione di energia solare da marzo a ottobre marzo [78]. La figura 7 
mostra che la radiazione solare superficiale è ben adattata in MAM in Italia e nel sud della Francia e JJA nel 
sud dell'Italia e la regione mediterranea.
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Figura 7: Bontà del fit (r2) della regressione multilineare per ogni variabile superficiale (riga) e stagione 
dell’anno (colonna).  
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2.2.4 Valutazione delle previsioni “ibride”
Le previsioni probabilistiche delle variabili di superficie sono qui ricostruite utilizzando gli indici previsti 
EATC e i coefficienti di regressione multilineare osservati (ERA5). Come accennato la ricostruzione avviene 
in cross validation, questa procedura consente una valutazione equa della qualità previsionale in una 
prospettiva operativa. Le previsioni ibride (retrospettive) sono valutate rispetto ai valori osservati di ERA5 e 
la sua abilità rispetto alle previsioni dinamiche e alla climatologia di riferimento.
La Figure 8 mostra i valori RPSS per il sistema di previsione e per un lead time di un mese. Questa figura 

utilizza le previsioni dinamiche (raw) delle variabili di superficie come benchmark di riferimento. Nella 
figura vengono mostrati solo i valori RPSS positivi (cioè il miglioramento rispetto alle previsioni riferimento). 
I punti neri indicano i punti della griglia in cui le previsioni ibride sono anche migliori della climatologia (cioè 
le previsioni ibride hanno prestazioni migliori di entrambe le linee di riferimento: climatologia e previsioni 
dinamiche). I risultati per la temperatura (prima riga) mostrano importanti miglioramenti in inverno e in 
estate. In primavera, i benefici sono visibili solo nella penisola iberica, mentre in autunno i miglioramenti si 
concentrano principalmente nella regione del Mare del Nord.
I miglioramenti nelle previsioni del vento superficiale (seconda riga) sono più modesti e spazialmente 
discontinui, ma con un evidente miglioramento della capacità predittiva in primavera. In autunno, le 
previsioni ibride sono migliori solo in alcuni punti del nord Europa.
Le previsioni ibride per la radiazione solare di superficie (terza riga) in inverno hanno buone prestazioni 
nella regione del Mediterraneo, nell'Europa centrale e nei Paesi. In primavera, le previsioni ibride sono 
vantaggiose. In estate, SEAS5 mostra miglioramenti nella regione mediterranea. In autunno, le prestazioni 
della metodologia ibrida hanno registrato le prestazioni peggiori, escludendo alcuni miglioramenti 
individuati sulla Grecia in SEAS5.
I miglioramenti nelle previsioni dell’altezza media delle onde (quarta riga) sono abbastanza modesti. Nel 
Mediterraneo tali miglioramenti sono limitati al Mar Tirreno nella stagione MAM e al Mediterraneo 
orientale per la stagione JJA. Un confronto tra RPSS e la figura 7 mostra che i miglioramenti nelle previsioni 
ibride generalmente seguono le prestazioni del modello in condizioni perfette. 
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Figura 8: Ranked Probability Skill Score (RPSS) delle previsioni ibride temperature (prima riga), vento 
superficiale (seconda riga), radiazione solare (terza riga) e altezza media delle onde (quarta riga) 
confrontate con le previsioni dinamiche sull’Europa. Le previsioni ibride di SEAS sono state impiegate per 
ricostruire le variabili superficiali in DJF (prima colonna), MAM (seconda colonna), JJA (terza colonna) and 
SON (quarta colonna). Le previsioni dinamiche (raw) sono state impiegate come benchmark. I punti pieni 
neri indicano I punti griglia dove le previsioni ibride sono meglio sia delle previsioni dinamiche che della 
climatologia. 
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Il settore delle energie rinnovabili può essere ampiamente influenzato da eventi estremi: la bassa velocità 
del vento o la bassa radiazione solare superficiale possono ridurre la produzione prevista di energia eolica e 
solare. Più in generale, le condizioni meteorologiche estreme hanno un impatto significativo sulle 
infrastrutture critiche come le linee elettriche, provocando ingenti danni agli impianti di trasmissione e 
distribuzione [79]. Temperature estremamente alte o basse, ondate di caldo o ondate di freddo prolungate, 
forti nevicate o accumuli di ghiaccio possono aumentare la domanda di energia, limitare la capacità di 
trasferimento delle linee di trasmissione, aumentare le perdite di energia o causare guasti alle linee aeree. I 
forti venti e le onde particolarmente alte possono danneggiare le linee di trasmissione e complicare le 
attività di esercizio e manutenzione dei parchi eolici, in particolare gli impianti eolici offshore e delle 
piattaforme per l’energia dal mare. Per tutti questi motivi, è utile valutare la capacità delle previsioni 
stagionali di identificare eventi estremi [80]. In particolare, si vuole valutare l'andamento delle previsioni 
ibride probabilistiche in previsione di eventi in cui le medie stagionali di t2m, sfcwind, ssrd o swh superano 
il 90° percentile della climatologia o scendono al di sotto del 10° percentile. A tale scopo utilizziamo la 
metrica BSS (vedi Metodi). L'analisi della capacità predittiva delle anomalie medie stagionali del 90° 
percentile e del 10° percentile non può sostituire un’analisi degli indici estremi basati su dati giornalieri. 
Studi precedenti hanno tuttavia affermato che esiste una forte relazione tra la temperatura media 
stagionale e il numero di giorni estremi in una determinata stagione. Allo stesso modo, è stato suggerito un 
legame tra l'abilità nel prevedere il numero di giorni estremi e l'abilità nel prevedere gli estremi medi 
stagionali (es. [81, 82]). Tuttavia, questi studi hanno evidenziato che le capacità predittive dei dati 
giornalieri sono generalmente inferiori rispetto alle quelle degli indici giornalieri medi stagionali. Inoltre, le 
recenti tendenze dovute al riscaldamento globale potrebbero generare un'eccessiva fiducia nelle capacità 
predittive [83]. Il BSS è presentato per le previsioni del 10° percentile (Figura 9) e per le previsioni del 90° 
percentile (Figura 10) per il sistema SEAS. I valori BSS ottenuti sono quantitativamente rilevanti in alcune 
regioni, fino a valori superiori a 0,2. La metodologia ibrida migliora la rappresentazione delle temperature 
estremamente elevate (riga in alto nella figura 9) su Grecia e Finlandia in inverno; in primavera su parti 
delle Alpi e dell'Italia; in estate sulla Francia, la regione del Mar Baltico e del Mare del Nord; e nel bacino 
del Mediterraneo orientale in autunno. Per le previsioni di venti estremamente forti (riga centrale nella 
figura 9) si osservano miglioramenti consistenti in Finlandia e nei paesi baltici in inverno e primavera, con 
anche alcuni punti sulle isole britanniche o sul Mediterraneo in queste due stagioni. Le previsioni per gli 
estremi elevati di radiazione solare (riga in basso nella figura 9) sono migliorate in inverno nel 
Mediterraneo e in Scandinavia, in primavera nella Scandinavia meridionale e in estate nella parte 
occidentale della penisola iberica. Le previsioni dell’altezza media delle onde sono migliorate in JJA a sud 
della Sicilia. Le prestazioni del metodo ibrido nella previsione di temperature estremamente basse (figura 
10) sono notevolmente migliorate in inverno e in estate, specialmente in Scandinavia e nel Mediterraneo. 
Le capacità estremamente basse dei venti di superficie sono migliorate solo in alcune aree localizzate, 
mentre per i bassi estremi di radiazione solare si possono osservare alcuni importanti miglioramenti in 
Svezia, Danimarca, Ucraina e Romania in primavera, nella penisola iberica in autunno e in parti dell'Europa 
centrale in inverno. L’altezza media delle onde è migliorata nel bacino del Mediterraneo in DJF e JJA. 
Nonostante le difficoltà legate alla definizione di una soglia di qualità per quale le previsioni ibride possono 
essere utili per i previsori nei settori energetici, il miglioramento dei valori fino a 0,24 suggerisce che le 
previsioni ibride mostrano miglioramenti rispetto alle previsioni di riferimento da "fair" a "good".
Esprimiamo questo giudizio sulla base delle metriche definite con gli utenti del settore dell’energia durante 
lo sviluppo del Decision Support Tool (DST) nel progetto H2020 S2S4E. Nel DST, i valori BSS e RPSS sono 
stati espressi come percentuale che è più facile da capire rispetto ai valori reali di questi scores che vanno 
da 0 a 1 dove un valore di 1 corrisponderebbe al 100%. Vengono inoltre descritti sulla base di termini (very 
good, good, fair, …) che misurano qualitativamente l'andamento della previsione. I termini utilizzati sono: 
"fair" per skill superiori a 0 e inferiori al 15% (o 0,15), "good" per abilità comprese tra 15% e 30% (0,15 e 
0,30) e "very good" per abilità superiori al 30% ( o 0,3).
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Figure 9: Brier Skill Score per la probabilità di superare il 90th percentile predizioni confrontate con le 
previsioni dinamiche. Le previsioni ibride di SEAS sono state impiegate per ricostruire le previsioni delle 3 
variabili di superficie (righe) e quattro stagioni dell’anno (colonne). I punti neri indicano le celle in cui le 
previsioni ibride sono migliori della climatologia di riferimento.  
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Figura 10: Brier Skill Score per la probabilità di superare il 10th percentile predizioni confrontate con le 
previsioni dinamiche. Le previsioni ibride di SEAS sono state impiegate per ricostruire le previsioni delle 3
variabili di superficie (righe) e quattro stagioni dell’anno (colonne). I punti neri indicano le celle in cui le 
previsioni ibride sono migliori della climatologia di riferimento. 
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3 Conclusioni 

Questo studio indaga la possibilità di migliorare le previsioni stagionali delle variabili di superficie che sono 
note per influenzare la produzione e la domanda di energia in Europa, osservando lo stato della 
circolazione atmosferica generale nella regione euro-atlantica. La circolazione su larga scala nel continente 
è valutata per mezzo di quattro indici di teleconnessione (NAO, EA, EAWR e SCA), che descrivono 
collettivamente la forza e la posizione delle tempeste e l'avvezione delle masse d'aria. 
In primo luogo, per ogni stagione dell'anno vengono valutate le relazioni empiriche tra i quattro indici di 
circolazione e il clima superficiale osservato. Interpretiamo queste associazioni come una catena causale, 
nel modo seguente: componenti del sistema Terra che variano lentamente (ad es. estensione del ghiaccio 
marino, temperature della superficie del mare, stato ENSO, umidità del suolo) determinano gli stati di 
circolazione su larga scala, che a loro volta determinano le condizioni della superficie. Il ruolo degli EATC è 
più importante in inverno e meno evidente in autunno, in accordo con la frazione di variabilità spiegata dai 
quattro EATC in queste stagioni (vedi figura 3 in Lledó et al. (2020)). In inverno, le fasi positive della NAO 
determinano temperature e vento più forti nel nord Europa, che si traducono in un aumento della 
produzione di energia eolica e in una diminuzione della domanda di energia elettrica. La SCA ha un effetto 
simile ma di segno inverso e l'EA ha un impatto principalmente sulla costa occidentale dell'Europa. In estate 
è evidente il ruolo della SCA, che determina temperature più elevate e una maggiore radiazione solare su 
gran parte del continente, mentre NAO e EAWR producono dipoli nord-sud su temperatura e radiazione. In 
secondo luogo, otteniamo previsioni stagionali degli indici di teleconnessione prodotti con un mese di 
anticipo e utilizziamo le relazioni empiriche per tradurre tali previsioni di circolazione in previsioni di 
impatto sulla superficie. Successivamente, quantifichiamo le prestazioni di queste previsioni ibride 
dinamico-statistiche analizzando la distribuzione dei tercili. I miglioramenti delle prestazioni possono essere 
previsti solo in quelle regioni in cui le teleconnessioni hanno un forte impatto e il modello statistico si 
adatta bene ai dati osservati. Le previsioni ibride di 2 metri di temperatura sono quelle più impattate 
dall’uso della metodologia, in particolare in inverno e in estate. I miglioramenti per la velocità del vento, 
l’altezza media delle onde e la radiazione solare sono più modesti e concentrati solo in regioni specifiche. Il 
vento mostra miglioramenti solo in inverno e in primavera e l'irraggiamento in inverno, primavera ed 
estate. L'autunno si rivela una stagione difficile per tutte le variabili di superficie valutate. Viene inoltre 
valutata la performance degli eventi estremi (sopra il 90° percentile/sotto il 10° percentile), che mostra 
risultati incoraggianti soprattutto per le basse temperature invernali ed estive. Questo è un risultato 
rilevante poiché la capacità delle previsioni stagionali di prevedere eventi di temperature estremamente 
basse in Europa è generalmente limitata [84] 
Nel complesso, la metodologia ibrida descritta in questo lavoro genera alcuni miglioramenti nelle previsioni 
(fino al 24% in alcune regioni, stagioni e variabili rispetto alla previsione grezza sia per le categorie tercili 
che per gli estremi) che possono essere integrati nello sviluppo di nuovi servizi climatici. A parte il 
miglioramento delle competenze, la metodologia offre l'ulteriore vantaggio di fornire previsioni 
probabilistiche di variabili di superficie coerenti con le previsioni di circolazione su larga scala e fornisce un 
ragionamento causale del motivo per cui si sono verificate tali anomalie, che potrebbe essere rilevante per 
alcuni utenti. 
Abbiamo anche dimostrato che migliori previsioni degli indici di teleconnessione si traducono in migliori 
previsioni delle variabili di superficie. È quindi fondamentale studiare nuovi metodi per migliorare le 
previsioni dell'EATC, ad esempio migliorando la rappresentazione dei processi fisici rilevanti nei sistemi 
dinamici, o per mezzo di metodi puramente statistici. Una possibile strategia che merita di essere tentata in 
lavori futuri è la prescrizione dei pattern ERA5 EATC sui modelli. Da un punto di vista del post-processing, la 
definizione di una metodologia appropriata per ottenere una sintesi multi-modello, utilizzando cioè un 
maggior numero di sistemi previsionali, potrebbe essere una delle prime strade da tentare per migliorare i 
risultati. L'introduzione di metodologie di machine learning e intelligenza artificiale può essere 
fondamentale per il raggiungimento di risultati più ambiziosi. 
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