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1. INTRODUZIONE 
 
Le proiezioni del clima futuro sono generalmente il risultato delle simulazioni dei modelli climatici 
globali (GCM) che, assieme ai dati osservati, rappresentano la miglior fonte di informazione per  
comprendere le dinamiche e l'evoluzione del clima passato, presente e futuro (Fowler et al., 2007; 
Ehret et al., 2012). Sebbene i GCM siano basati su principi fisici ben definiti e siano in grado di 
riprodurre le caratteristiche medie osservate del clima recente e passato, la bassa risoluzione spaziale 
del loro output, compresa all’incirca tra 250 e 600 km (Olsson et al., 2013), rende il loro utilizzo poco 
adatto alle esigenze degli utilizzatori finali, che necessitano di un'attenta valutazione degli impatti a 
scala regionale o locale. Al di sotto dei 200 km, i GCM non sono in grado di fornire informazioni 
attendibili per diverse variabili necessarie, per esempio, ad una corretta modellizzazione dei processi 
idrogeologici  (Ehret et al., 2012). Il downscaling (Maraun et al., 2010) rappresenta lo strumento per 
incrementare la risoluzione spaziale dei modelli GCM e rappresentare meglio i fenomeni a scala 
regionale e locale. Si distingue tra downscaling dinamico (DD) e downscaling statistico (SD). 
Entrambi gli approcci sono presi in esame nell’ambito del progetto europeo COST VALUE 2012-
2015 (www.value-cost.eu ), che ha come obiettivo quello di  costituire una rete europea per la 
validazione e lo sviluppo di metodi di downscaling e favorire la collaborazione fra comunità 
scientifica e stakeholders.  
Il downscaling dinamico consiste nell'utilizzo di un modello RCM (Regional Climate Model) che, 
innestandosi su un modello GCM da cui vengono acquisite le condizioni iniziali e al contorno, 
produce le proiezioni climatiche su un’area limitata (tipicamente dell’ordine di 5000 x 5000 km2) con 
risoluzione spaziale più elevata (tipicamente dell'ordine di 10-50 km). Ciò garantisce una 
rappresentazione più dettagliata delle caratteristiche geografiche e dei processi fisici che influenzano il 
clima nel dominio di interesse.  
Nel corso dell'ultimo decennio diversi progetti internazionali hanno utilizzato modelli RCM per 
generare proiezioni regionali del clima futuro. Tra di essi, a livello europeo sono in evidenza il 
progetto ENSEMBLES (Van der Linden and Mitchell, 2009; www.ensembles-eu.org) e il progetto 
Med-CORDEX (Ruti et al., 2013; www.medcordex.eu). Utilizzando 15 diversi modelli climatici ad 
alta risoluzione (25km) di 13 istituti europei, il progetto ENSEMBLES ha prodotto le proiezioni fino 
al 2100 dei principali parametri climatici sull’Europa. Otto modelli globali hanno simulato il clima 
futuro utilizzando come forzante  lo scenario di emissioni A1B (Nakicenovic et al., 2000). Il più 
recente Med-CORDEX rientra nell'ambito del più vasto progetto internazionale CORDEX (Giorgi et 
al., 2009), volto allo studio del downscaling del clima regionale. Med-CORDEX fornisce proiezioni 
fino al 2100 per l'area del Mediterraneo, secondo gli scenari IPCC RCP4.5 e RCP8.5 (van Vuuren et 
al., 2011),  ad una risoluzione spaziale cha varia tra  12.5 e  50 km.  
Essendo basato su leggi fisiche, il downscaling dinamico riesce a fornire una buona risposta al 
riscaldamento globale e all'aumento della concentrazione di gas serra previsti per il futuro. D'altra 
parte, le simulazioni mediante RCM possono risultare onerose sia in termini di tempo che di risorse di 
calcolo e comunque non risultano esenti da errori sistematici che ne possono limitare l'utilizzo negli 
studi di impatti in idrologia, ecologia e agricoltura (Wetterhall et al., 2012; Teutschbein e Seibert, 
2012; Olsson et al., 2013). Inoltre, per quanto assai migliore rispetto ai GCM, la risoluzione spaziale 
degli RCM può risultare inadeguata quando siano necessarie informazioni fino al dettaglio di un punto 
stazione come accade spesso per la precipitazione (Wetterhall et al., 2012).  
Il downscaling statistico rappresenta un approccio alternativo o complementare, per ottenere 
simulazioni a scala locale. L'idea di base consiste nell'individuare, per il presente e il passato, robuste 
relazioni empirico-statistiche fra le variabili a larga scala (predittori) simulate da un modello globale o 
regionale e le variabili osservate a scala locale (predittandi) oggetto di interesse (Benestad et al., 2008) 
e successivamente nell'applicare tali relazioni alle simulazioni future. Il vantaggio del downscaling 
statistico rispetto a quello dinamico sta nella possibilità di utilizzare e ottenere informazioni su un 
singolo punto stazione e di non essere dispendioso in termini di calcolo. Il limite maggiore consiste 
invece nell'assumere l’ipotesi, tutt’altro che scontata, che le relazioni empirico-statistiche individuate 
siano valide anche per il clima futuro (Piani et al., 2010a).  
Un esempio di downscaling statistico è basato sull’utilizzo di un modello di regressione per spiegare la 
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temperatura a 2 metri (variabile locale) tramite predittori a larga scala quali la temperatura a 850 hPa 
(T850), la pressione a livello del mare (MSLP) e l'altezza geopotenziale a 500 hPa (Z500) (Tomozeiu 
et al., 2007; Desiato et al., 2010). Un modello di questo tipo si basa su una relazione interpretabile dal 
punto di vista fisico, capace di catturare il segnale del cambiamento climatico (Gutiérrez et al., 2013), 
che si ritiene valida anche per il futuro (stationarity hypothesis). Questo approccio poggia inoltre 
sull'ipotesi che le simulazioni del modello siano perfette, ovvero forniscano una corretta 
rappresentazione del clima a larga scala. In questo senso si parla di tecniche di downscaling di tipo 
Perfect Prognosis (Perfect Prog). 
Relazioni empirico-statistiche tra campi simulati e osservazioni possono essere definite anche per 
correggere le variabili di interesse direttamente simulate dai modelli globali o regionali. Per questa 
tipologia di metodi statistici si usa il termine Bias Correction, oppure MOS (Model Output Statistics). 
Le correzioni operate mediante MOS riguardano: (1) le distorsioni dei modelli RCM rispetto alla 
climatologia osservata; (2) le distorsioni introdotte dalla diversa (generalmente più alta) risoluzione 
spaziale delle serie osservate. In questo senso il MOS si può intendere come un metodo di 
downscaling da utilizzare non in alternativa al downscaling dinamico, ma come uno strumento in 
grado di "raffinare" le simulazioni dei modelli RCM. Per sottolineare l’obiettivo di ridurre gli errori 
degli output dei modelli, oltre a quello di scendere di scala, questi metodi vengono indicati anche 
come “metodi di downscaling empirico-statistico e di correzione degli errori” (DECMs - "Empirical 
statistical downscaling and error correction methods”, Themeßl et al., 2010).  
Nella letteratura recente sono presenti svariati esempi di uso del MOS per correggere le distorsioni dei 
campi di temperatura e precipitazione. Ad esempio, Teutschbein e Seibert (2012) presentano una 
rassegna di diversi metodi MOS e mostrano come questi metodi si possano utilizzare per correggere le 
serie di temperatura e precipitazione generate da 11 modelli RCM, evidenziando come i diversi metodi 
di correzione incidano sulle simulazioni dei modelli idrologici.  
Diversi lavori impiegano valori osservati areali, disponibili su un grigliato con la stessa risoluzione 
delle simulazioni RCM, per la calibrazione/validazione dei metodi MOS (Piani et al., 2010a, 2010b; 
Kurnik et al., 2012; Themeßl et al., 2012). In questo caso le relazioni empirico-statistiche vanno intese 
come semplici metodi di correzione ma non di downscaling. Altri lavori, che utilizzano invece dati 
osservati puntuali provenienti da stazioni di misura, correggono le simulazioni RCM e le riportano a 
scala locale. L'uso del MOS per ottenere un'informazione a livello puntuale viene illustrato da Wilcke 
et al. (2013), Gudmundsson  et al. (2012) e Ines et al. (2010). A tal proposito Maraun et al. (2013) 
hanno messo in evidenza i limiti dei metodi MOS che correggono la varianza (in particolare il 
Quantile Mapping), quando i dati osservati presentano una risoluzione spaziale molto più alta rispetto 
a quella del modello. 
In questo rapporto sono state applicate tre diverse metodologie di tipo MOS (Linear Scaling, LOCI e 
Quantile Mapping) per correggere le simulazioni di quattro modelli RCM, inclusi nel progetto 
ENSEMBLES, utilizzando un insieme di serie giornaliere di temperatura (massima e minima) e 
precipitazione per l'Italia. Gli output dei modelli RCM si riferiscono a simulazioni forzate con 
condizioni al contorno fornite dalle rianalisi ERA-40 (Uppala et al., 2005) dello ECMWF, che 
rappresentano la migliore stima degli stati storici dell'atmosfera nel tempo e nello spazio. L'efficacia di 
ciascun metodo MOS è stata valutata nel periodo 1961-2000, utilizzando tre diverse strategie di 
validazione. L’analisi ha riguardato il valore medio e la variabilità delle simulazioni corrette e gli 
indici estremi di temperatura e precipitazione da esse derivati. 
L’obiettivo di questo lavoro è quello di indicare quanto ciascuno dei metodi analizzati sia in grado di 
correggere le distorsioni che caratterizzano le serie simulate dai modelli RCM rispetto alle serie 
osservate, ai fini di una loro possibile applicazione alle simulazioni future. 
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2. DATI 
 
 
2.1 Dati osservati 
 
Le serie di dati giornalieri di temperatura massima (Tmax) e minima (Tmin) e di precipitazione sono 
state individuate a partire da un set iniziale di serie annuali, estratte dal database del sistema SCIA 
(www.scia.isprambiente.it - Desiato 2007; Desiato et.al., 2006, 2007, 2011)  imponendo specifici 
requisiti di qualità, completezza e continuità dei dati.   
Per quanto riguarda la qualità dei dati, essi vengono dapprima sottoposti a molteplici controlli di 
validità da parte degli organismi titolari delle reti di monitoraggio e ulteriori verifiche vengono 
effettuate nella fase di calcolo degli indicatori del sistema SCIA (Baffo et al., 2005a; 2005b). 
Per quanto riguarda la completezza e la continuità dei dati, le serie annuali sono state selezionate sulla 
base dei criteri già definiti per l’elaborazione e la stima delle tendenze delle serie annuali di 
temperatura media e  precipitazione cumulata (Desiato et al., 2012). In particolare, le serie annuali 
individuate coprono il periodo 1961-2000 e soddisfano i seguenti  requisiti: 1) hanno un numero 
minimo di dati disponibili pari all’86% della lunghezza della serie; 2) hanno al loro interno un numero 
massimo di 4 anni consecutivi mancanti; 3) hanno gli ultimi tre anni disponibili.  
Le serie di temperatura minima e massima sono state inoltre sottoposte a test di omogeneità al fine di 
rilevare, a livello annuale, la presenza di eventuali disomogeneità (breakpoint) dovute a fattori esterni 
non climatici (quali lo spostamento della stazione di misura, la sostituzione della strumentazione, 
cambiamenti nell’esposizione dello strumento etc.), che possono alterare il segnale climatico delle 
serie (Aguilar et al., 2003). Non avendo disponibilità di metadati per la ricostruzione della storia di 
ciascuna stazione (Peterson et al., 1998), lo studio dell'omogeneità è stato condotto impiegando 
esclusivamente metodi statistici, quali il  penalized t-test (Wang et al. 2007) e il penalized F-test 
(Wang, 2008) secondo la procedura iterativa descritta in Desiato et al. (2012). In particolare, sono 
state mantenute solo le serie che a livello annuale non presentano alcuna disomogeneità 
statisticamente significativa; le serie caratterizzate dalla presenza di uno o più breakpoint sono state 
invece scartate. Il criterio adottato ovviamente non consente di risolvere tutte le possibili 
disomogeneità; tuttavia permette di individuare ed eliminare i problemi potenzialmente più 
significativi che possono alterare le corrispondenti serie giornaliere e quindi garantisce la robustezza 
dei risultati ottenuti (Moberg and Jones, 2005). Nessun test di omogeneità è stato invece condotto per 
le serie di precipitazione a causa della forte variabilità temporale e spaziale che caratterizza tale 
parametro e quindi delle difficoltà e incertezze nell’identificazione di breakpoint in assenza di 
metadati. 
Da questo insieme di serie annuali di temperatura e di precipitazione sono state selezionate le serie 
giornaliere sulla base di ulteriori criteri di completezza e continuità definiti a livello giornaliero: 1) al 
massimo 15 giorni mancanti in un anno e non più di 3 giorni mancanti in un mese; 2) minimo numero 
di anni disponibili pari all'80%; 3) non più di 4 anni consecutivi mancanti all’interno della serie. 
Infine, per ottenere una distribuzione abbastanza uniforme delle stazioni sul territorio italiano, sono 
state scartate alcune stazioni dalle aree con densità molto più elevata della media, mantenendo quelle 
con il minor numero di dati mancanti.  
Il set finale di stazioni per ciascun parametro risulta costituito da 35 stazioni di temperatura minima, 
42 stazioni di temperatura massima e 34 stazioni di precipitazione cumulata (tabella  2.1). La 
distribuzione spaziale delle stazioni è mostrata nelle mappe delle figure 2.1, 2.2, 2.3, rispettivamente 
per ciascun parametro. 
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Tabella 2.1 - Stazioni che forniscono le serie giornaliere di temperatura (minima e massima) e precipitazione 

Stazione Quota  
s.l.m. (m) 

Regione Rete  Tmin  Tmax Prec 

Torino/Bric della Croce 710 Piemonte Sinottica x x x 
Torino/Caselle 287 Piemonte Sinottica   x   
Brescia/Ghedi 97 Lombardia Sinottica   x x 
Milano/Linate 103 Lombardia Sinottica x x   

Milano/Malpensa 211 Lombardia Sinottica x x   
Dobbiaco 1226 Trentino-Alto Adige Sinottica   x   
Paganella 2129 Trentino-Alto Adige Sinottica x     

Passo Rolle 2006 Trentino-Alto Adige Sinottica x x   
Treviso/Istrana 46 Veneto Sinottica x x x 

Venezia/Tessera 6 Veneto Sinottica x x   
Verona/Villafranca 68 Veneto Sinottica x x x 

Tarvisio 778 Friuli-Venezia Giulia Sinottica   x   
Trieste 20 Friuli-Venezia Giulia Sinottica x x x 

Monte Cimone 2173 Emilia-Romagna Sinottica x x   
Piacenza 138 Emilia-Romagna Sinottica x x x 
Rimini 13 Emilia-Romagna Sinottica x x x 

Capo Mele 221 Liguria Sinottica x x   
Arezzo 249 Toscana Sinottica x x x 

Firenze/Peretola 38 Toscana Sinottica x     
Grosseto 7 Toscana Sinottica     x 

Pisa/S. Giusto 6 Toscana Sinottica x x x 
Frontone 574 Marche Sinottica     x 
Frosinone 185 Lazio Sinottica x x   
LATINA 26 Lazio Sinottica x   x 

Monte Terminillo 1875 Lazio Sinottica x x   
Ponza 185 Lazio Sinottica     x 

Pratica di Mare 21 Lazio Sinottica   x x 
Roma Fiumicino 3 Lazio Sinottica x     
Roma/Ciampino 105 Lazio Sinottica x   x 
Vigna di Valle 266 Lazio Sinottica x     

Pescara 11 Abruzzo Sinottica x x   
Campobasso 807 Molise Sinottica x x x 

Termoli 44 Molise Sinottica     x 
Capo Palinuro 185 Campania Sinottica x x x 

Grazzanise 10 Campania Sinottica   x x 
Napoli/Capodichino 72 Campania Sinottica   x   

Trevico 1093 Campania Sinottica   x   
Bari/Palese Macchie 49 Puglia Sinottica x x   

Brindisi 10 Puglia Sinottica x   x 
Brindisi 10 Puglia Sinottica       

Gioia del Colle 350 Puglia Sinottica x x x 
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Stazione Quota  
s.l.m. (m) 

Regione Rete  Tmin  Tmax Prec 

Marina di Ginosa 12 Puglia Sinottica x x   
S. Maria di Leuca 112 Puglia Sinottica x x x 

Cariati Marina 10 Calabria Regionale -  ARPA Calabria     x 
Catanzaro 334 Calabria Regionale - ARPA Calabria x     
Cittanova 407 Calabria Regionale - ARPA Calabria x x   

Monte Scuro 1720 Calabria Sinottica   x   
Rocella Ionica 5 Calabria Regionale - ARPA Calabria     x 

San Sosti 404 Calabria Regionale -  ARPA Calabria     x 
Sant'Agata del Bianco 380 Calabria Regionale - ARPA Calabria     x 

Scilla 73 Calabria Regionale - ARPA Calabria     x 
Catania/Fontanarossa 17 Sicilia Sinottica x x   

Catania/Sigonella 22 Sicilia Sinottica     x 
Cozzo Spadaro 51 Sicilia Sinottica   x x 

Messina 51 Sicilia Sinottica   x x 
Palermo/Punta Raisi 21 Sicilia Sinottica   x   

Pantelleria 170 Sicilia Sinottica   x x 
Trapani/Birgi 14 Sicilia Sinottica x x x 

Ustica 251 Sicilia Sinottica     x 
Alghero 40 Sardegna Sinottica   x   

Cagliari/Elmas 5 Sardegna Sinottica x x x 
Capo Bellavista 150 Sardegna Sinottica   x   
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Figura 2.1 – Distribuzione spaziale delle stazioni che forniscono le serie di temperatura minima. 
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Figura 2.2 – Distribuzione spaziale delle stazioni che forniscono le serie di temperatura massima. 
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Figura 2.3 -  Distribuzione spaziale delle stazioni che forniscono le serie di precipitazione. 
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2.2  Simulazioni dei modelli regionali (RCM) 
 
I dati giornalieri simulati di temperatura minima e massima e di precipitazione cumulata per il periodo 
1961-2000 sono stati estratti dagli output di 4 diversi modelli regionali prodotti nell'ambito del 
progetto ENSEMBLES (Tabella 2.2). L'utilizzo di più modelli consente di avere una misura 
dell'incertezza delle simulazioni (Déqué et al., 2007; Teutschbein and Seibert, 2010). I modelli 
selezionati dispongono dei dati su grigliato lat/lon regolare con risoluzione orizzontale di 25 km. 
Poiché l'obiettivo di questo lavoro è quello di testare tre metodologie MOS, sono state utilizzate le 
simulazioni aventi come condizioni al contorno le rianalisi ERA-40 dell’ECMWF (Maraun et al., 
2010; Teutschbein e Seibert, 2012). Mentre gli errori associati alle simulazioni GCM/RCM sono frutto 
sia dell'incertezza del modello regionale che del modello globale su cui l'RCM viene innestato, le 
simulazioni RCM guidate dalle rianalisi (hindcast, Rummukainen 2010) consentono di individuare gli 
errori sistematici propri del modello RCM. Dosio e Paruolo (2011) mostrano che i modelli regionali 
guidati da modelli GCM evidenziano un bias maggiore di quello dei modelli forzati da rianalisi.  
Per ottenere le serie simulate di temperatura e precipitazione è stata utilizzato il metodo del "nearest 
neighbor", estraendo dalla griglia il valore areale della cella più vicina a ciascun punto stazione. 
Ulteriori dettagli riguardo all'elaborazione dei campi simulati sono descritti in Appendice. 
 
Tabella 2.2 - Modelli RCM selezionati dal progetto ENSEMBLE 
 
Acronimo Istituto RCM  GCM  
DMI Danish Meteorological Institute HIRHAM ARPEGE 

KNMI The Royal Netherlands Meteorological Institute RACMO ECHAM5 

MetoHC UK Met Office, Hadley Centre for Climate Prediction and Research HadRM3Q0 HadCM3Q0 

MPI-M Max Plank Institute for Meteorology  REMO ECHAM5 
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3. METODI 
 
 
3.1 Metodi MOS utilizzati   
 
Numerosi metodi MOS per la correzione dei campi simulati da RCM sono stati sviluppati negli ultimi 
anni (Boé et al., 2007; Graham et al., 2007; Leander and Buishand, 2007; Lenderik et al., 2007; Dobler 
and Ahrens, 2008; Piani et al., 2010a; 2010b; Themeßl et al., 2010).  
Tre di questi metodi sono stati qui applicati  agli output di 4 RCM: il Linear Scaling, il Local Intensity 
Scaling (LOCI) e il Quantile Mapping. Essi effettuano una correzione delle serie simulate per renderle 
“simili” in senso statistico a quelle osservate. Il concetto di similitudine tra serie simulate e osservate 
varia in base al metodo utilizzato. Il Linear Scaling corregge la distorsione del momento primo (il 
valor medio) delle serie simulate; il LOCI, una variante del Linear Scaling per le sole serie di 
precipitazione, corregge sia il momento primo della serie che la frequenza dei giorni piovosi; il 
Quantile Mapping interviene su tutta la distribuzione simulata, al fine di correggere anche i momenti 
di ordine superiore.  
Per ciascun metodo il processo di analisi si distingue in una fase di calibrazione, che consiste 
nell'individuare i fattori di correzione da applicare a ciascuna delle serie simulate,  e in una successiva 
fase di validazione, che consiste nel valutare la bontà del processo di correzione su un set di dati 
indipendente da quello di calibrazione. 
 
 
3.1.1 Linear Scaling per temperatura e precipitazione 
 
Il Linear Scaling (LS) rappresenta uno dei metodi di correzione più semplici e immediati da 
implementare, tanto da essere preso come termine di confronto (benchmark) rispetto a metodi più 
sofisticati quali il Quantile Mapping (Wetterhall et al., 2012; Schmidli et al., 2006).  
Il LS effettua una correzione delle serie giornaliere in modo che nel periodo di calibrazione le medie 
simulate coincidano con quelle osservate. Tale correzione avviene tramite un fattore di scala (additivo 
nel caso della temperatura, moltiplicativo per la precipitazione) che registra lo scarto tra serie 
osservate e simulate nel periodo di calibrazione. Per tener conto del ciclo annuale, la correzione può 
essere operata sia a livello mensile che stagionale.  
Per la temperatura il fattore di correzione è dato dalla differenza fra la media mensile dei dati osservati 
e la media mensile dei dati simulati nel periodo di calibrazione c: 
 

 (1)                  gTµgTµ+gT=gT simc,obsc,simc,simc, '  
 

dove  gT simc,  è la temperatura giornaliera (g) simulata (sim) nel periodo di calibrazione (c) e 
 gT simc,' è la medesima temperatura ma corretta. Le quantità   gTµ obsc,  e   gTµ simc,  

rappresentano rispettivamente la media mensile (o stagionale) osservata (obs) e simulata nel periodo di 
calibrazione. 
Una volta identificato il fattore di correzione       gTµgTµ simc,obsc,  ,  per correggere la temperatura 
nel periodo di validazione v basterà allora applicare la relazione: 
 
 

 (2)                       gTµgTµ+gT=gT simc,obsc,simv,simv, '  
 

 
 
Per la  precipitazione P vale una relazione analoga del tipo:  
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 (3)                
  gPµ
gPµ

gP=gP
simc

obsc
simc,simc,

,

,'  

 
dove  gP simc,'  è la precipitazione giornaliera corretta nel periodo di calibrazione e   gPµ obsc,  e 

  gPµ simc ,  rappresentano rispettivamente la media della precipitazione cumulata mensile 
(stagionale) osservata e simulata nel periodo di calibrazione.  
Il LS compare in letteratura anche con il nome di Direct Approach (Maraun et al., 2010) e  non va 
confuso con il Delta Method (Maraun et al., 2010). Quest'ultimo infatti si distingue dal Direct Method 
per il fatto di utilizzare un analogo fattore di scala per correggere le serie osservate invece che quelle 
simulate. 
 
 
3.1.2 Local Intensity Scaling (LOCI) per la precipitazione 
 
Il Local Intensity Scaling (LOCI) (Schmidli et al., 2006; Themeßl et al., 2010) è una variante del LS 
specifica per la precipitazione. Il LOCI infatti corregge il valor medio delle serie simulate previa 
correzione della frequenza dei giorni asciutti/piovosi (dry/wet days). Il LOCI quindi risponde alla 
necessità di correggere il problema dei modelli RCM noto come "drizzling effect" (Olsson et al. 2013; 
Wilcke et al., 2013; Teutschbein and Seibert, 2010), cioè la simulazione di un numero eccessivo di 
giorni di pioggia di bassa intensità (drizzle). La correzione della frequenza dei giorni asciutti e con 
pioggia è di particolare rilevanza  quando si applicano in cascata  modelli di impatto idrologici 
(Schmidli et al., 2006). 
Il primo passo del LOCI consiste nel rimuovere la precipitazione spuria, definendo nel periodo di 
calibrazione un valore soglia al di sotto del quale i valori delle serie simulate di precipitazione 
vengono  posti uguali a zero.  Il valore soglia può essere ricavato mediante la relazione: 
 

 (4)          gPecdfecdf=gP obsobsc
1
simcsimc,

~~
,,

  
 

 gPobs
~

 rappresenta il valore minimo di precipitazione rilevato nelle serie osservate. Per le serie qui in 
esame tale valore è pari a 0.1 mm. La frequenza dei giorni asciutti (precipitazione inferiore a 0.1 mm) 
si ricava dalla relazione   gPecdf obsc,obs

~
, dove c,obsecdf è la funzione di ripartizione empirica 

(Empirical Cumulative Distribution Function) calcolata sulle serie osservate (obs) nel periodo di 
calibrazione (c). L'inverso della funzione di ripartizione empirica 1

c,simecdf  restituisce proprio il valore 
soglia di precipitazione cercato per le serie simulate. Annullando tutti i valori inferiori a  gP simc,

~ si 
garantisce che nel periodo di calibrazione le serie simulate presentino la medesima frequenza di giorni 
asciutti delle serie osservate. Nella formula (4) la precipitazione minima osservata  gPobs

~  è uguale nel 
periodo di calibrazione e validazione, giustificando l'assenza del pedice identificativo corrispondente. 
Per correggere la distorsione dei valori giornalieri nel periodo di calibrazione si applica la relazione: 
 
 

 (5)             0~~' ,,, ,gPgPs+gPmax=gP simcsimcobssimc   
  
 
 
con s un fattore di scala così definito: 
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 (6)       
    

    gPP>gPµ
gP>gPµ

simcsimcsimc

obsobsc

,,,

,
~~

~0
=s




 

 
Il medesimo fattore di scala può essere a sua volta utilizzato per correggere la precipitazione 
giornaliera nel periodo di validazione. Come per il LS la correzione può essere implementata su base 
stagionale o mensile. 
 
 
3.1.3 Quantile Mapping 
 
Il Quantile Mapping (QM, talora indicato anche come Quantile-Quantile Mapping) è un metodo 
utilizzato per correggere la distribuzione di probabilità di una serie simulata. A differenza del LS e del 
LOCI, quindi, il QM non si limita a una semplice correzione del valor medio di ciascuna serie 
simulata, ma ne corregge anche  la variabilità complessiva. Questo aspetto lo rende potenzialmente più 
efficace per la correzione dei valori estremi (Wetterhall et al., 2012).  
In termini generali l'idea del QM è di individuare, per ciascun quantile della serie simulata, il quantile 
corrispondente nella distribuzione dei dati osservati.  
Il QM può essere implementato utilizzando un modello teorico per descrivere la funzione di 
distribuzione cumulata (CDF) delle serie osservate e/o simulate (questo approccio viene anche 
denominato Distribution-Based Scaling) oppure adottando un approccio puramente empirico, che 
utilizza una distribuzione di ripartizione empirica (ECDF). Ines e Hansen (2006), ad esempio, 
utilizzano un modello di tipo gamma per le serie osservate di precipitazione e una funzione di 
distribuzione cumulata empirica per le corrispondenti serie simulate. Gudmundsson et al. (2012) 
evidenziano una migliore performance di un approccio puramente empirico nel ridurre gli errori 
sistematici nei campi di precipitazione.  Themeßl et al. (2010) utilizzano un approccio empirico per 
correggere la precipitazione simulata di un modello RCM nella regione Alpina.  
In questo lavoro, dopo aver valutato la possibilità di adottare un modello teorico di tipo normale per 
approssimare le serie di temperatura e un modello di tipo gamma per le serie di precipitazione, si è 
preferito un approccio puramente empirico. La bontà dell’adattamento dei modelli teorici suddetti ai 
dati è stata valutata mediante il test di Kolmogorv-Smirnov e i risultati sono riportati in Appendice. 
Per quanto riguarda le precipitazioni, il QM effettua una correzione sia in termini di frequenza che di 
intensità. Il QM adotta lo stesso procedimento già illustrato nel LOCI per individuare la soglia di 
precipitazione rispetto a cui correggere la frequenza dei giorni asciutti/piovosi (4).  
Il passo successivo vale indistintamente per le serie di temperatura e precipitazione. Per ogni evento 
simulato simcX ,  viene calcolata la corrispondente probabilità cumulata simcp ,  mediante la funzione 
ECDF simulata: 
 

 (7)         gX=ecdfp simcc,simc,sim ,  
 
 

Quindi, utilizzando l'inversa della ECDF delle serie osservate, si risale all'evento osservato che nel 
periodo di calibrazione ha associata una probabilità pari a simcp , : 
 

(8)           simcobscobsc p=ecdfgX ,
1

,,
  

 
Per ogni valore simulato simcX , viene così individuato un fattore di correzione  gΔX simc ,  pari a: 
 

 (9)             c,simc,simc,simc,obsc pecdfp=ecdfgΔX 11    
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Analogalmente a Boé et al. (2007), tra un fattore di correzione e l'altro è stata applicata 
un'interpolazione lineare.  
La correzione di una serie tramite QM è schematizzata in figura 3.1.  
Anche qui è possibile tener conto del ciclo annuale operando le correzioni su base mensile o stagionale 
(una ECDF empirica e simulata per ciascun mese dell'anno o per ciascuna stagione). Il QM offre 
inoltre la possibilità di effettuare una correzione specifica per ciascuno dei 365 giorni dell’anno. In tal 
caso per correggere, ad esempio, i valori in data 1° aprile basterà costruire la corrispondente ECDF 
con tutti i valori osservati in data 1° aprile all'interno del periodo di riferimento 
(calibrazione/validazione). Per garantire una dimensione campionaria sufficientemente grande e una 
maggiore robustezza dei risultati è prassi effettuare questo tipo di correzione selezionando una finestra 
di valori attorno alla data di riferimento. Wilcke et al. (2013), ad esempio, utilizzano una finestra di 15 
giorni, selezionando per ciascun giorno dell'anno i 15 giorni che lo precedono e i 15 giorni che lo 
seguono (31 giorni complessivamente) per un totale di 620 dati su un periodo di 20 anni. 
I fattori di correzione qui utilizzati per correggere le serie simulate sono stati definiti sia sulla base di  
ECDF (empiriche e simulate) mensili che sulla base di ECDF giornaliere, costruite con una finestra 
mobile di dimensione 30 giorni (v. in Appendice i dettagli relativi a questa scelta). Nel seguito ci si 
riferisce alla correzione su base mensile con la sigla QM-Mon e a quella giornaliera con la sigla QM-
30. Una questione di rilievo riguarda il trattamento dei dati simulati che escono dall’intervallo dei dati 
osservati. Qui i valori simulati che superano il massimo osservato vengono corretti mediante un fattore 
di correzione costante, pari al massimo fattore di correzione tra quelli individuati (Boé et al., 2007; 
Déqué, 2007). Una correzione analoga viene applicata ai valori di temperatura inferiori al valore 
minimo osservato. Per la precipitazione, valori inferiori alla soglia di 0.1 mm sono invece posti uguali 
a zero.  Il problema dei valori simulati che escono dall’intervallo dei valori osservati è di particolare 
rilievo per la gestione dei nuovi estremi (Themeßl et al, 2012).  

 
Figura 3.1 – Procedura di correzione di una serie tramite  QM 
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3.2 Metodi di validazione  
 
3.2.1 Schemi di calibrazione/validazione  
 
Per analizzare l’efficacia dei diversi metodi di downscaling è necessario scegliere (1) un periodo di 
calibrazione su cui definire le relazioni di correzione tra serie osservate e serie simulate e (2) un 
corrispettivo periodo di validazione dove analizzare l'errore caratteristico di ciascun metodo.  
In questo lavoro sono stati seguiti tre diversi schemi di calibrazione e validazione. Il primo, 
Calibration Identical Validation (CIV) utilizza il medesimo quarantennio 1961-2000, sia in fase di 
calibrazione  che in fase di validazione. Il secondo, Split-Sample (SS), utilizza il ventennio 1961-1980 
per il processo di calibrazione e il successivo ventennio 1981-2000 per la validazione. Il terzo schema 
adotta un approccio noto come Leave-one-out Cross Validation (LOOCV, Hastie et al., 2001), nel 
quale all'interno del quarantennio 1961-2000 trenta anni sono usati per la calibrazione e i restanti dieci 
vengono di volta in volta corretti. In questo modo, dopo quattro cicli il periodo 1961-2000 risulta 
interamente corretto senza mai sovrapporre il periodo di calibrazione con quello di validazione (tabella 
3.1). Uno schema di questo tipo è utilizzato ad esempio da Themeßl et al. (2010, 2012) e 
Gudmundsson et al. (2012).    
Il secondo e terzo schema si caratterizzano per l'utilizzo di un set di dati di validazione indipendente 
da quelli impiegati in fase di calibrazione. L'utilizzo di dati indipendenti risponde alla necessità di 
valutare la robustezza dei diversi metodi MOS rispetto all'ipotesi che le relazioni di correzione definite 
nel presente/passato rimangano o meno  valide anche per il futuro. Questo punto è molto delicato in 
quanto ci si attende che in futuro le variabili climatiche possano assumere valori al di fuori 
dell’intervallo presente/passato.  
Nel secondo schema sono stati individuati i ventenni 1961-1980 per la calibrazione e 1981-2000 per la 
validazione, per valutare la validità dei metodi MOS in una situazione di non stazionarietà del clima. 
A questo proposito va ricordato che per l’Italia, é stato individuato un cambiamento del trend 
(changepoint) della temperatura media in Italia proprio all’inizio degli anni ’80 (Toreti e Desiato, 
2007).  
Per quanto riguarda il primo schema di validazione va invece osservato esso non fornisce informazioni 
sul comportamento dei metodi di correzione sotto condizioni climatiche differenti da quelle attuali. 
Tuttavia, il suo uso si giustifica osservando che un metodo di correzione che lavora bene nel presente è 
sicuramente preferibile a un metodo di correzione che produce risultati non soddisfacenti nelle 
condizioni attuali (Teutschbein e Seibert, 2012). 
 
 
     Tabella 3.1 – Schemi di calibrazione/validazione 

Calibration Identical Validation (CIV) 
Calibrazione: 1961-2000 Validazione: 1961-2000 

Split Sample validation (SS) 
Calibrazione: 1961-1980 Validazione: 1981-2000 

Leave-one-out Cross Validation (LOOCV) 
Calibrazione: 1971-2000 Validazione: 1961-1970 
Calibrazione: 1961-1970 + 1981-2000 Validazione: 1971-1980 
Calibrazione: 1961-1980 + 1991-2000 Validazione: 1981-1990 
Calibrazione: 1961-1990 Validazione: 1991-2000 
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3.2.2 Metodi statistici di validazione  
 
Differenti statistiche sono state utilizzate nella fase di valutazione dei risultati. 
La differenza tra serie osservate e simulate, prima e dopo il downscaling, viene solitamente espressa in 
termini di bias: 
 
 

(10)            gXµgXµ simobs   
 
che rappresenta la distorsione in media tra la realtà osservata e un modello RCM in un intervallo 
temporale. Il bias prende in esame solo il momento primo della distribuzione (il valore medio) ma non 
fornisce alcuna indicazione riguardo altri aspetti delle serie temporali quali la variabilità dei dati, gli 
eventi estremi etc. Ad esempio, come già osservato in merito ai campi di precipitazione, è noto che i 
modelli RCM soffrono del cosiddetto drizzle effect.  
Strumenti più utili per una valutazione complessiva dei metodi MOS qui proposti sono il quantile plot, 
le funzioni di densità delle distribuzioni e i diagrammi di Taylor.  
Il quantile plot viene utilizzato per mettere a confronto i quantili calcolati mediante i dati numerici 
osservati (asse delle ascisse) con i quantili calcolati mediante i corrispettivi dati numerici simulati 
(asse delle ordinate). Quanto più i punti nel grafico si addensano lungo la secante del primo quadrante 
tanto più le distribuzioni sono simili.  
I diagrammi di Taylor (Taylor, 2001)  consentono di valutare la somiglianza tra serie osservate e 
simulate. La somiglianza si esprime in termini di correlazione, RMSE e deviazione standard. Queste 
tre statistiche definiscono la posizione di un punto stazione (serie simulata, asse y) rispetto alla serie 
osservata (asse x). Gli estremi delle frecce visualizzano la posizione della serie simulata prima e dopo 
il downscaling, ovvero forniscono un'indicazione del contributo che i metodi di correzione hanno sulle 
statistiche suddette. L'uso dello RMSE e della correlazione sono particolarmente interessanti in quanto 
permettono di analizzare l'effetto che i metodi di correzione hanno sulla struttura temporale delle serie 
simulate. Tale analisi è possibile in quanto le simulazioni prese in esame sono forzate dalle rianalisi 
ECMWF che, come già osservato, dovrebbero garantire un allineamento tra le serie temporali 
osservate e quelle simulate. 
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4. RISULTATI 
 
 
E’ stata valutata in primo luogo la capacità di riprodurre i valori di temperatura minima e massima e di 
precipitazione cumulata da parte degli RCM (simulazioni non corrette), tramite un confronto con i dati 
osservati, considerando il periodo di analisi 1961-2000. 
Sono stati poi valutati, sempre rispetto alle osservazioni, i risultati ottenuti dopo l’applicazione dei 
diversi metodi MOS, confrontando con l’analisi statistica le simulazioni corrette e non corrette. Le 
analisi sono state effettuate considerando i valori medi, la variabilità e gli indici estremi di temperatura 
minima, temperatura massima e precipitazione cumulata (come in Themeßl et al., 2010 e 2012; Turco 
et al., 2011). Gli indici estremi sono stati selezionati dal set di indici definiti a livello internazionale 
dall’ETCCDI  (Expert Team on Climate Change Detection and Indices) del CCl/CLIVAR 
(Commission for Climatology/Climate Variability and Predictability Working Group on Climate 
Change Detection, Peterson et al. 2001). 
 
 
4.1 Simulazioni RCM non corrette 
 
Per confrontare le simulazioni dei modelli RCM con i dati osservati, è stata calcolata la distribuzione 
statistica dei valori medi stagionali in tutti i punti stazione nel periodo 1961-2000. Il risultato è 
rappresentato graficamente tramite box-plot nelle figure 4.1, 4.2 e 4.3, rispettivamente per temperatura 
massima, temperatura minima e precipitazione cumulata.  
Le simulazioni dei modelli RCM tendono generalmente a sovrastimare le temperature minime in tutte 
le stagioni, ad eccezione del KNMI che riproduce temperature prossime a quelle osservate. Le 
differenze più elevate si riscontrano in estate per le simulazioni dei modelli CNRM, DMI, MPI, che 
indicano valori medi stagionali superiori alle osservazioni di circa 3°C. In accordo con le osservazioni, 
la differenza interquartile media di questi 3 modelli è maggiore in inverno (+6°C) e in autunno (+5°C) 
e minore in primavera (-3°C) e in estate (-3°C); il modello KNMI mostra invece un range interquartile 
superiore a quello delle osservazioni in tutte le stagioni.  
Per quanto riguarda la temperatura massima, si evidenzia una  sovrastima da parte del modello MPI in 
tutte le stagioni, tranne quella invernale (rispetto alle osservazioni +2°C in primavera, +1°C in 
autunno, +3°C in estate) e una sottostima da parte dei modelli DMI e KNMI in tutte le stagioni, 
eccetto l’estate. Il modello CNRM mostra valori medi stagionali prossimi a quelli osservati. La 
differenza interquartile di tutti i modelli è minore in estate e in primavera e maggiore in autunno e in 
inverno, come riscontrato per le serie osservate.  
Per quanto riguarda la precipitazione (fig. 4.3), si evidenzia una forte variabilità fra un modello e 
l’altro in tutte le stagioni e in particolare un forte disaccordo tra serie osservate e serie simulate in 
autunno (la stagione con le precipitazioni cumulate più elevate), sia in termini di valor medio, 
sottostimato da parte di tutti i modelli, che in termini di range interquartile. In questa stagione il valore 
medio più basso, inferiore di circa 110 mm rispetto alle osservazioni, viene simulato dal modello 
CNRM; questo modello presenta inoltre una differenza interquartile molto inferiore a quella osservata 
(25 mm a fronte dei 95 mm delle osservazioni). Valori cumulati mediamente più bassi e una minore 
variabilità caratterizzano il modello CNRM anche per la stagione invernale. In inverno i restanti 
modelli (DNMI, KNMI, MPI) presentano un valor medio prossimo a  quello osservato ma un range 
interquartile decisamente minore (KNMI, 52 mm) o maggiore (MPI, 110 mm) di quello osservato (89 
mm). La stagione primaverile sembra essere caratterizzata da un maggior accordo tra serie simulate e 
serie osservate. Mediamente i modelli  registrano un range interquartile di 72 mm e un valor medio di 
158 mm, prossimi a quelli osservati (rispettivamente 78 e 165 mm). In estate i modelli CNRM e MPI 
offrono una buona distribuzione dei dati,  mentre i modelli KNMI e DMI si caratterizzano per un 
range interquartile decisamente inferiore a quello delle serie osservate. 
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Figura 4.1- Boxplot Tmin, modelli non corretti. Distribuzione nei punti stazione mediata sul periodo 1961-2000. 

 

 

 
Figura 4.2 - Come in figura 4.1 ma per Tmax. 
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Figura 4.3- Come in figura 4.1 ma per precipitazione. 

 

 

 
4.2 Valutazione statistica dei metodi MOS 
 
4.2.1 Valori medi di temperatura e precipitazione 
 
Una prima analisi ha riguardato il bias medio mensile, cioè la differenza fra la media mensile delle 
simulazioni di ciascun modello RCM e quella delle osservazioni. Nelle tabelle 4.1 e 4.2 i risultati 
ottenuti per le serie di temperatura sono sinteticamente riportati in termini di valor medio sui modelli, 
mentre l’andamento del bias medio mensile è mostrato rispettivamente nelle figure 4.4 e 4.5, insieme 
al massimo e il minimo dei valori del bias mensile dei 4 modelli (spread).  
In generale i modelli sovrastimano la temperatura minima mensile, con un bias medio mensile 
negativo delle simulazioni non corrette che supera i 2°C nei mesi estivi e uno spread delle simulazioni 
RCM di 2-3°C. Tutti i metodi di correzione migliorano sensibilmente le simulazioni dei modelli. Nel 
caso dello schema CIV (colonna di sinistra) si ottiene per costruzione un bias nullo (o quasi nullo) 
relativo alle simulazioni corrette con il LS (che opera una correzione della media) e con il QM (che 
corregge tutta la distribuzione). Lo schema di validazione SS (colonna centrale) presenta il bias medio 
mensile più alto, comunque non superiore a 0.4°C in valore assoluto. Il LOOCV (colonna a destra) 
mostra buoni risultati per tutti i metodi di correzione. 
Il grafico di figura 4.5 mostra per la temperatura massima un bias medio mensile leggermente 
inferiore a quello osservato per la temperatura minima, con una differenza di circa 1°C durante i mesi 
estivi. Tuttavia l’elevata ampiezza dello spread (circa 4°C in estate) indica uno scarso accordo fra i 
modelli e la realtà osservata e fra i modelli stessi. Come per la temperatura minima, tutti i metodi di 
correzione migliorano sensibilmente le simulazioni, correggendole in maniera abbastanza uniforme in 
tutti i mesi. Lo schema di validazione SS  (colonna centrale) presenta il bias medio mensile più alto, 
con il valore massimo di 0.6°C nei mesi di gennaio e dicembre.  
Le  simulazioni di precipitazione non corrette (figura 4.6 e tabella 4.3) mostrano un massimo del bias 
nei mesi autunnali (dell’ordine di 25-30 mm), caratterizzato da un elevato spread dei valori simulati 
dai 4 modelli (fino a circa 50 mm nel mese di novembre). Nella colonna di sinistra, dove sono riportati 
i risultati relativi allo schema di validazione CIV, si osserva un bias nullo in corrispondenza del  
LS/LOCI (come previsto per costruzione), e un bias  prossimo allo zero per il QM e in particolare per 
il QM-30. Un buon risultato si ottiene con lo schema di validazione LOOCV (colonna a destra) per 
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tutti i metodi MOS. Anche applicando lo schema SS (colonna al centro) il bias medio viene ridotto in 
tutti i mesi, sebbene in misura minore. I valori medi più alti si ottengono in autunno (10-12 mm), 
mentre lo spread maggiore (20-25 mm) si osserva in autunno e in primavera. 
Il contributo apportato dai diversi metodi MOS alla distorsione tra serie osservate e serie simulate a 
livello giornaliero viene evidenziato mediante i boxplot di figura 4.7, 4.8 e 4.9, relativi alla 
distribuzione del bias giornaliero dei singoli punti stazione. Nei grafici di esempio il bias giornaliero 
rappresenta il valor medio del singolo punto stazione sul periodo 1981-2000 (quello caratterizzato 
dalla distorsione maggiore a livello mensile) e le serie corrette si riferiscono al metodo QM-Mon. 
I grafici mettono in evidenza per tutti i modelli un notevole miglioramento delle simulazioni di 
temperatura minima e massima sia in termini di bias medio giornaliero che di differenza interquartile; 
ciò indica in generale un migliore accordo fra simulazioni e osservazioni in tutte le stazioni. Questo 
miglioramento è particolarmente evidente per le simulazioni di temperatura minima (figura 4.7), per le 
quali la distorsione relativa alle serie non corrette è maggiore rispetto alle simulazioni di temperatura 
massima (figura 4.8). In tabella 4.4 il bias giornaliero è riportato come valore medio annuale mediato 
su tutte le stazioni; è evidente l’effetto positivo del MOS sulle serie simulate per tutti i modelli, sia per 
la temperatura minima che per la massima.  
Anche per le precipitazioni (figura 4.9) si osserva in generale una riduzione della media mensile del 
bias giornaliero; nei mesi autunnali, tuttavia, i risultati sono meno soddisfacenti. In particolare nel 
mese di ottobre il modello CNRM presenta un aumento della differenza interquartile delle simulazioni 
giornaliere corrette rispetto a quelle non corrette. A livello annuale, il valore medio del bias 
giornaliero relativo alle simulazioni non corrette più elevato si ottiene per il CNRM (0.71 mm/giorno), 
seguito dal  DMI (0.42 mm/giorno), KNMI (0.37 mm/giorno) e dal modello MPI (0.22 mm/giorno). 
Dopo la correzione si osserva una riduzione del bias per tutti i modelli (tabella 4.4). 
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Tabella 4.1 - Bias medio mensile (media dei 4 modelli RCM) relativo alle simulazioni di temperatura minima 
non corrette e corrette mediante LS, QM-30 e QM-Mon; schemi di validazione CIV (periodo 1961-2000), SS 
(1981-2000) e LOOCV (1961-2000) 
                   

Schema di validazione Mese Serie non corrette Serie Corrette 
 

  LS QM-30 QM-Mon 

CIV(1961-2000) 

Gennaio -0.7 0 0.1 0 

Febbraio -0.9 0 -0.1 0 

Marzo -1.1 0 0.1 0 

Aprile -1.8 0 -0.1 0 

Maggio -2.1 0 0 0 

Giugno -2.4 0 -0.1 0 

Luglio -2.4 0 -0.1 0 

Agosto -2.5 0 -0.2 0 

Settembre -1.9 0 0 0 

Ottobre -1.2 0 0 0 

Novembre -0.9 0 0 0 

Dicembre -0.9 0 0.1 0 

SS(1981-2000) 

Gennaio -0.6 0.2 0.2 0.2 

Febbraio -1.0 -0.3 -0.2 -0.3 

Marzo -1.1 0 0.1 0 

Aprile -1.7 0.1 0.1 0.1 

Maggio -2 0.2 0.2 0.1 

Giugno -2.3 0.2 0.1 0.1 

Luglio -2.4 0.2 0 0.1 

Agosto -2.4 0.1 -0.3 -0.2 

Settembre -2 -0.2 -0.2 -0.4 

Ottobre -1.2 0.1 0.1 0 

Novembre -0.8 0.3 0.3 0.3 

Dicembre -0.7 0.3 0.4 0.3 

LOOCV(1961-2000) 

Gennaio -0.7 0 0.1 0 

Febbraio -0.9 0 -0.1 0 

Marzo -1.1 0 0.1 0 

Aprile -1.8 0 -0.1 0 

Maggio -2.1 0 0 0 

Giugno -2.4 0 -0.1 0 

Luglio -2.4 0 -0.1 0 

Agosto -2.5 0 -0.2 0 

Settembre -1.9 0 0 0 

Ottobre -1.2 0 0 0 

Novembre -0.9 0 0.1 0 

Dicembre -0.9 0 0.1 0 
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    Tabella 4.2 - Come in tabella 4.1, per la temperatura massima 
 

Schema di validazione Mese Serie non corrette Serie Corrette 
 

  LS QM-30 QM-Mon 

CIV(1961-2000) 

Gennaio 0.5 0 0.1 0 

Febbraio 0.3 0 0 0 

Marzo 0.1 0 0.1 0 

Aprile -0.2 0 0 0 

Maggio -0.1 0 0.1 0 

Giugno -0.3 0 -0.1 0 

Luglio -0.5 0 0 0 

Agosto -1 0 -0.3 0 

Settembre -0.6 0 0 0 

Ottobre 0 0 0 0 

Novembre 0.4 0 0 0 

Dicembre 0.5 0 0.1 0 

SS(1981-2000) 

Gennaio 0.8 0.6 0.6 0.6 

Febbraio 0.5 0.3 0.4 0.3 

Marzo 0.3 0.5 0.5 0.4 

Aprile -0.1 0.2 0.2 0.2 

Maggio 0.1 0.5 0.5 0.3 

Giugno -0.2 0.3 0.2 0.2 

Luglio -0.5 0.3 0.2 0.2 

Agosto -0.9 0.3 -0.1 0.1 

Settembre -0.7 -0.1 0 -0.2 

Ottobre 0.1 0.3 0.3 0.2 

Novembre 0.5 0.4 0.4 0.4 

Dicembre 0.7 0.5 0.6 0.5 

LOOCV(1961-2000) 

Gennaio 0.5 0 0.1 0 

Febbraio 0.3 0 0 0 

Marzo 0.1 0 0.1 0 

Aprile -0.2 0 0 0 

Maggio -0.1 0 0.1 0 

Giugno -0.3 0 0 0 

Luglio -0.5 0 0 0 

Agosto -1 0 -0.3 0 

Settembre -0.6 0 0 0 

Ottobre 0 0 0 0 

Novembre 0.4 0 0 0 

Dicembre 0.5 0 0.1 0 
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Tabella 4.3 - Come in tabella 4.1, per la precipitazione.  Correzioni con i metodi  LS, il LOCI e il QM (QM-30 e 
QM-Mon)  
 

Schema di validazione Mese Serie non corrette Serie corrette 
 

  LS LOCI QM-30 QM-Mon 

CIV(1961-2000) 

Gennaio 5.6 0 0 -4.3 -3.3 

Febbraio 2.2 0 0 -2.8 -3.8 

Marzo 4.5 0 0 -2.6 -1.2 

Aprile 2.5 0 0 -2.3 -1.8 

Maggio 0 0 0 -2.3 -4.3 

Giugno 4.5 0 0 -2.7 -0.9 

Luglio 5 0 0 -2.4 -3.3 

Agosto 18 0 0 -3.4 -1 

Settembre 30 0 0 -5 -0.3 

Ottobre 30.9 0 0 -5.9 -5.1 

Novembre 22.8 0 0 -5.4 -1.6 

Dicembre 7.9 0 0 -5.6 -10.3 

SS(1981-2000) 

Gennaio 9.6 8.4 8.7 3.3 5.2 

Febbraio 0.6 -5.3 -5.4 -7.6 -9.6 

Marzo 3.6 -3.1 -3.3 -3.9 -5.9 

Aprile 3.9 2.5 2.4 -0.8 -1 

Maggio 1.8 2.6 3 -1.3 -0.1 

Giugno 8 6.9 7.7 6.8 5.7 

Luglio 7.9 6.9 7.7 5.4 6.1 

Agosto 15.6 -1.4 -1.4 0.5 -5.7 

Settembre 36.1 12.7 12.1 7.2 6.8 

Ottobre 30.5 -6.1 -6.1 -9.3 -12.9 

Novembre 23.2 -3.2 -4.7 -5.6 -10.1 

Dicembre 7 -3.8 -4 -11.1 -8.3 

LOOCV(1961-2000) 

Gennaio 5.6 -1 -1.2 -4.5 -6.5 

Febbraio 2.2 -0.4 -0.5 -4.5 -4.1 

Marzo 4.5 -0.9 -1.1 -2.2 -4.2 

Aprile 2.5 -0.5 -0.8 -2.7 -3.6 

Maggio 0 -0.6 -0.8 -5.1 -3.9 

Giugno 4.5 -0.7 -1 -1.9 -4.4 

Luglio 5 -1.4 -2 -4.9 -4.9 

Agosto 18 -1.8 -2.3 -2.7 -6.2 

Settembre 30 -1.7 -2 -2 -8.1 

Ottobre 30.9 -1.9 -2.1 -6.9 -8.4 

Novembre 22.8 -1.4 -1.6 -3.2 -7.7 

Dicembre 7.9 -0.5 -0.6 -11.4 -7 
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Figura 4.4 - Bias medio mensile e relativo spread (banda colorata)  delle simulazioni di temperatura minima dei 
4 modelli RCM. Schemi di validazione: CIV (1961-2000), colonna di sinistra; SS (1981-2000) colonna al centro; 
LOOCV colonna a destra. 
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Figura 4.5 - Come in figura 4.4, per la temperatura massima. 
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Figura 4.6 - Come in figura 4.4, per la precipitazione cumulata.  Correzioni con i metodi e LS, LOCI e QM 
(QM-30 e QM-Mon).  
 



 
 

31 
 

 

 
Figura 4.7 - Temperatura minima. Distribuzione mensile del bias giornaliero medio per i singoli punti stazione 
nel  periodo 1981-2000. Le serie corrette si riferiscono al metodo QM-Mon. 
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Figura 4.8 - Come in figura 4.7, per la temperatura massima.  
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Figura 4.9 - Come in figura 4.7, per la precipitazione cumulata.  
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Tabella 4.4 - Valore medio annuale del bias giornaliero prima e dopo la correzione con il QM-Mon. 

 CNRM DMI KNMI MPI 
 non corr. QM-Mon non corr. QM-Mon  non corr. QM-Mon  non corr. QM-Mon  
T min (°C) -1.25 -0.21 -2.09 0 -0.18 +0.13 -2.51 -0.07 
T max (°C) -0.38 -0.06 +0.84 +0.29 +0.90 +0.35 -1.46 +0.17 
Prec. 
(mm/giorno) 

+0.71 -0.15 +0.42 +0.03 +0.37 +0.09 +0.22 +0.11 

 

 
 
4.2.2 Adattamento delle serie simulate alle serie osservate 
 
La bontà dell’adattamento delle serie annuali simulate  alle corrispondenti serie osservate è stata 
valutata mediante il test di Kolmogorov-Smirnov (KS; Wilks, 2011) adattato alle distribuzioni discrete 
(Conover, 1972). Per il LS il test restituisce valori del p-value prossimi allo zero (sotto la soglia  di 
0.05), che equivale ad affermare uno scostamento statisticamente significativo tra serie osservate e 
serie simulate in termini di distribuzione di probabilità.  Questo risultato si osserva sia per la 
temperatura minima che per la massima su tutti e tre i periodi di validazione, indipendentemente dalla 
stazione e dal modello RCM di riferimento. Diversamente dal LS, le serie corrette mediante QM (nelle 
sue due varianti QM-Mon e QM-30) si caratterizzano per valori del p-value del KS-test maggiori di 
0.05 (prossimi a 1) sia con lo schema CIV che con quello LOOCV, confermando la bontà della 
correzione operata sui quantili delle distribuzioni simulate di entrambi i parametri. Valori mediamente 
prossimi allo 0 (statisticamente significativi) del p-value caratterizzano invece le serie corrette 
mediante QM nel corso del ventennio di validazione 1981-2000, sia per la temperatura minima che per 
la massima.  
Una valutazione qualitativa dello scostamento tra serie osservate e serie corrette è fornita a titolo di 
esempio dalle  figure 4.10 e 4.11, dove sono rappresentate le funzioni di densità della temperatura 
minima della stazione di Passo Rolle e della temperatura massima per la stazione di Dobbiaco 
(modello CNRM). Entrambi i grafici mettono in evidenza lo scostamento che persiste tra la PDF della 
serie osservata  e quella della serie simulata dopo la correzione mediante LS. È inoltre evidente come 
il QM  operi positivamente sulla distribuzione delle serie simulate per gli schemi di validazione CIV 
(1961-2000, colonna a destra) e LOOCV (colonna a sinistra). Per lo schema di validazione SS (1981-
2000) il QM opera complessivamente un miglioramento della PDF simulata, sebbene con un 
adattamento meno buono di quello visto per il CIV e il LOOCV, in accordo con i risultati  forniti dal 
KS-test. 
Un ulteriore contributo all’analisi dei risultati viene fornito dai diagrammi di Taylor. L'analisi dei 
diagrammi, effettuata sui valori medi annuali, mette in evidenza che le serie simulate di temperatura 
massima e minima sono caratterizzate da un'elevata correlazione con le serie osservate (circa 0.9 su 
tutti i periodi di validazione), correlazione che rimane sostanzialmente inalterata dopo la correzione. 
Questo risultato evidenzia come nessuno dei metodi di correzione presi in esame alteri la struttura 
temporale delle serie simulate, mantenendone invariati pregi e difetti  (Wilcke et al., 2013). L'uso del 
LS e del QM opera invece una generale riduzione della deviazione standard, avvicinandola a quella 
delle serie osservate, e del Root Mean Square Error (RMSE), per tutti e tre gli schemi di validazione. 
Un esempio relativo alla temperatura massima è riportato nella figura 4.12, per la  stazione di Passo 
Rolle. 
La mappe della figura 4.13 mostrano invece per la temperatura massima il miglioramento 
complessivo, in termini di RMSE (valore medio annuale), per tutti i metodi di correzione e per tutti gli 
schemi di validazione. 
Dall’analisi dei risultati su tutti i punti stazione,  sia per la Tmax che per la Tmin, si osserva: (1) una 
migliore performance del QM nel correggere la deviazione standard; (2) valori dello RMSE 
leggermente più alti nel caso delle serie corrette mediante QM; (3) valori dello RMSE leggermente più 
alti nel caso del QM-Mon rispetto al QM-30, ma comunque senza scostamenti significativi.  
Per quanto riguarda le serie di precipitazione, il KS-test tra serie osservate e serie corrette con i vari 
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metodi MOS fornisce risultati più diversificati rispetto a quelli osservati per le serie di temperatura. In 
Tabella 4.5 viene riportato a scopo di sintesi il valore del p-value mediato su tutte le stazioni. Ancora 
una volta i risultati mettono in evidenza lo scarso contributo sia del LS che del LOCI nella correzione 
delle distribuzioni delle serie simulate. Per il QM invece (entrambe le varianti) valori del p-value 
mediamente superiori alla soglia di 0.05 caratterizzano il periodo 1961-2000, sia per lo schema CIV 
che LOOCV, mentre valori mediamente prossimi allo 0 si osservano durante il periodo 1981-2000. A 
livello di valor medio, quindi, i risultati del QM ricalcano quelli già osservati per le serie di 
temperatura, mentre a livello dei singoli punti stazione valori del p-value prossimi allo 0 (scostamenti 
statisticamente significativi tra serie simulate corrette e serie osservate) si riscontrano in tutti e tre i gli 
schemi di validazione, compreso il periodo 1961-2000 quando (per costruzione) ci si aspetterebbe di 
osservare risultati opposti. Nel valutare tale risultato si deve comunque tener conto che (1) il KS-test 
ha preso in esame le serie annuali di precipitazione, mentre il processo di calibrazione dei metodi di 
QM ha riguardato le distribuzioni mensili e giornaliere dei dati; (2) la valutazione qualitativa dei 
risultati mediante quantile-quantile plot (QQ-plot) mette in evidenza come il QM in generale determini 
un sostanziale miglioramento nella distribuzione delle serie simulate. Come esempio, il grafico della 
figura 4.14 illustra il QQ-plot per la serie di precipitazione di San Sosti rispetto alla serie simulata dal 
modello CNRM. I grafici nella prima colonna a sinistra evidenziano lo scostamento tra la serie 
osservata e quella simulata non corretta sui diversi periodi di validazione. I punti del grafico, 
decisamente spostati a destra rispetto alla retta secante, indicano valori elevati di precipitazione 
giornaliera osservata in corrispondenza di valori simulati decisamente più bassi. I quantile plot del LS 
(seconda colonna da sinistra) e del LOCI (terza colonna) mettono in evidenza che le corrispondenti 
serie corrette tendono a sottostimare la precipitazione tra i 10 e i 30 mm e a sovrastimare  la 
precipitazione sopra i 100 mm, con valori massimi che vanno ben oltre il range dei valori osservati. 
L'efficacia del QM (QM-30 e QM-Mon)  nel correggere complessivamente la distribuzione simulata è 
invece evidente dai grafici nelle ultime due colonne. Per lo schema di validazione CIV (1961-2000) 
l'identità tra la distribuzione della serie osservata e quella simulata è frutto del processo di costruzione.  
Per i restanti schemi di validazione i grafici mostrano ancora una soddisfacente adesione della serie 
simulata a quella osservata per valori di precipitazione fino a 100 mm (schema SS, 1981-2000) e per 
valori superiori a 150 mm (LOOCV). Oltre tali soglie è evidente una sovrastima da parte delle serie 
simulate corrette, ma priva dei valori estremamente elevati  introdotti dal LOCI e dal LS.  
L’analisi dei diagrammi di Taylor mette in evidenza che fra i vari metodi considerati solo il QM riesce 
a effettuare una correzione soddisfacente della deviazione standard con gli schemi di validazione CIV 
e  LOOCV. Durante il periodo 1981-2000 (schema SS), nel quale la bontà della correzione operata dal 
QM varia sensibilmente da stazione a stazione, i diagrammi di Taylor evidenziano una variazione 
della deviazione standard poco soddisfacente anche per questo metodo. Un esempio relativo alla 
stazione di Piacenza è riportato in figura 4.15.  
Per quanto riguarda lo RMSE tutti i metodi di correzione comportano un deterioramento delle serie.  
Lo RMSE medio calcolato sulle serie non corrette, su tutti i punti stazione, assume per tutti e tre i 
periodi di validazione un valore di circa 7.3 mm ed un valore di 8.3 – 8.5 mm dopo la correzione. I 
risultati forniti dai vari metodi non registrano tra loro differenze significative. A livello di singoli punti 
stazione i risultati presentano una forte variabilità sia fra le stazioni che fra i vari modelli. A titolo di 
esempio è riportata la mappa dei valori puntuali  RMSE  per il modello KNMI (figura 4.16). Il 
confronto fra le mappe  mette in evidenza un aumento dello RMSE dopo la correzione in numerose 
stazioni. I deludenti risultati in termini di RMSE potrebbero dipendere dalla debole correlazione tra 
serie simulate e serie osservate (un valor medio di circa 0.2 su tutti e tre i periodi di validazione). 
Come già osservato per la temperatura, i metodi MOS qui analizzati non alterano la struttura 
temporale della serie. Il QM, in particolare, si limita a correggere la distribuzione della serie senza 
alterarne la variabilità inter-giornaliera. Per questo motivo quando la serie simulate non sono 
temporalmente allineate a quelle osservate il loro utilizzo come input per modelli di impatto deve 
essere attentamente valutato (Maraun et al., 2013).  
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Figura 4.10 - Funzioni di densità (PDF) della temperatura minima per la stazione di Passo Rolle 
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Figura 4.11 - Funzioni di densità (PDF) della temperatura massima per la stazione di Dobbiaco 
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Figura 4.12 - Diagrammi di Taylor per le simulazioni di temperatura massima corrette con i vari metodi MOS, 
stazione di Passo Rolle. Da sinistra, prima colonna: LS; seconda colonna: QM-30; terza colonna: QM-Mon. I 
risultati sono mostrati per i tre schemi di validazione: prima riga periodo 1961-2000 (CIV), seconda riga 1981-
2000 (SS), terza riga 1961-2000 (LOOCV). 
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Figura 4.13 - RMSE relativo alle simulazioni di temperatura massima. Da sinistra, prima colonna: simulazioni non corrette; dalla seconda alla quarta colonna: 
simulazioni corrette mediante LS, QM-3 e QM-Mon. I risultati sono mostrati per i tre schemi di validazione: prima riga periodo 1961-2000 (CIV), seconda riga 
1981-2000 (SS), terza riga 1961-2000 (LOOCV). 
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Tabella 4.5 - Valori del p-value (media su tutte le stazioni) relativi al test di Kolmogorov-Smirnov fra serie osservate 
di precipitazione e serie simulate corrette con i vari metodi MOS.  
 
  

LS LOCI QM-Mon QM-30 

CIV (1961-2000) 

CNRM 0 0.01 0.31 0.41 

DMI 0 0 0.33 0.35 

KNMI 0 0.01 0.35 0.43 

MPI 0 0 0.34 0.36 

SS (1961-1980) 

CNRM 0 0 0.05 0.04 

DMI 0 0.01 0.04 0.05 

KNMI 0 0.01 0.02 0.02 

MPI 0 0 0.03 0.02 

LOOCV (1961-2000) 

CNRM 0 0.01 0.23 0.36 

DMI 0 0 0.3 0.31 

KNMI 0 0 0.27 0.39 

MPI 0 0 0.29 0.34 
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Figura 4.14 - Quantile plot della serie di precipitazione di San Sosti (confronto  con i valori simulati  dal modello 
CNRM). Da sinistra, prima colonna: simulazioni non corrette; dalla seconda alla quinta colonna: simulazioni 
corrette mediante LS, LOCI, QM-3 e QM-Mon. Prima riga periodo 1961-2000 (CIV), seconda riga 1981-2000 (SS), 
terza riga 1961-2000 (LOOCV). 
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Figura 4.15 - Diagrammi di Taylor perle simulazioni di precipitazione, stazione di Piacenza, corrette con i vari metodi MOS per i tre schemi di validazione CIV 
(1961-2000, prima riga), SS (1981-2000, seconda riga), LOOCV (1961-2000, terza riga). Dalla prima alla quarta: LS, LOCI, QM-30, QM-Mon. 
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Figura 4.16 - RMSE relativo alle simulazioni di precipitazione del modello KNMI, per i tre schemi di validazione CIV (1961-2000, prima riga), SS (1981-2000, 
seconda riga), LOOCV (1961-2000, terza riga). Prima colonna: simulazioni non corrette; dalla seconda alla quinta colonna: simulazioni corrette con LS, LOCI, 
QM-30, QM-Mon.  
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4.2.3 Estremi di temperatura e precipitazione 
 
I metodi MOS sono stati valutati anche in riferimento alla capacità di riprodurre i valori estremi di 
temperatura e precipitazione. Il set di indici ETCCDI (Peterson et al. 2001), fornisce una descrizione degli 
estremi climatici “moderati”, per i quali si dispone un maggior numero di osservazioni rispetto ad 
eventi ancora più estremi  (Alexander et al., 2006).  
Gli indici selezionati per i nostri scopi sono riportati nella Tabella 4.6. Fissato il modello RCM, per 
ciascun indice inizialmente è stato calcolato il valore annuale e quindi il relativo bias rispetto alle 
osservazioni puntuali. Dopo aver costruito i valori medi su tutto il periodo di validazione, è stata effettuata 
la media spaziale su tutte le stazioni. In sintesi, vengono mostrati i risultati ottenuti calcolando il valore 
medio del bias sui 4 modelli per ogni metodo di correzione e per ogni schema di validazione. In figura, 
assieme al valor medio del bias, sono riportati il valore minimo e massimo del bias fra i 4 modelli. In ogni 
grafico è inoltre riportato il valore medio osservato del corrispondente indice estremo. 
 
 

       Tabella 4.6 - Elenco degli indici estremi di temperatura e precipitazione  

INDICI DI TEMPERATURA 

ID Nome dell'indice Definizione Unità di misura 

FD0 Giorni con gelo Numero di giorni nell'anno con temperatura 
minima < 0 °C 

Giorni 

SU25 Giorni estivi Numero di giorni nell'anno con temperatura 
massima > 25 °C 

Giorni 

TR20 Notti tropicali Numero di giorni nell'anno con temperatura 
minima > 20 ºC 

Giorni 

TXx Massimo delle 
temperature massime 

Valore massimo mensile delle temperature 
massime giornaliere 

ºC 

TNn Minimo delle 
temperature minime 

Valore minimo mensile delle temperature 
minime giornaliere 

ºC 

INDICI DI PRECIPITAZIONE 

R10 Numero di giorni con 
precipitazione intensa 

Numero di giorni nell'anno con precipitazione 
>= 10mm 

Giorni 

R20 Numero di giorni con 
precipitazione molto 
intensa 

Numero di giorni nell'anno con precipitazione 
>= 20mm 

Giorni 

SDII Intensità di pioggia 
giornaliera 

Totale annuale di precipitazione diviso per il 
numero di giorni piovosi nell'anno (definiti 
come giorni con precipitazione >= 1 mm)  

mm/giorno 

CDD Giorni consecutivi 
senza pioggia 

Numero massimo di giorni consecutivi con 
precipitazione giornaliera < 1 mm 

Giorni 

CWD Giorni piovosi 
consecutivi  

Numero massimo di giorni consecutivi con 
precipitazione giornaliera >= 1 mm 

Giorni 
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I risultati mostrano un miglioramento delle stime degli indici estremi di temperatura minima (figura 4.17) 
calcolati correggendo le simulazioni sia con il LS che con il QM.  
Il bias relativo all’indice TR20, risulta fortemente ridotto dopo la correzione per tutti e tre gli schemi di 
validazione (sia per LS che QM), passando da circa 27 giorni (simulazioni non corrette) a 6 giorni 
(simulazioni corrette), per gli schemi CIV (1961-2000) e LOOCV, e da 30 a 8 giorni per  lo schema SS 
(1981-2000). Va evidenziato che prima della correzione il bias risulta maggiore del corrispondente valore 
medio osservato (pari a 17 giorni nel periodo 1961-2000 e a 22 giorni nel periodo 1981-2000). 
Risultati analoghi si osservano per l’indice FD0, che mostra una riduzione marcata del bias dopo la 
correzione per tutti gli schemi di validazione (14 giorni circa), con un valore del bias che passa da 21-22 
giorni per le simulazioni non corrette a 7-8 giorni per quelle corrette. Anche in questo caso il bias 
associato alle simulazioni non corrette risulta elevato, assumendo un valore superiore al 50% del 
corrispondente valore medio osservato. 
La riduzione media del bias è di circa 1.9°C per il TNn e di 0.8°C per il TNx. Per gli indici TNn e TNx il 
QM fornisce risultati leggermente migliori con tutti e tre gli schemi di validazione.  
Anche i grafici degli indici estremi di temperatura massima (Figura 4.18) evidenziano una riduzione del 
bias medio per tutti gli indici, sia per le simulazioni corrette con il LS che con il QM. In particolare il bias 
medio relativo all’indice SU25 diminuisce più del 50%. Per il TXx il bias viene ridotto maggiormente dal 
QM (circa 2°C) in tutti i periodi di validazione e in misura minore dal LS (circa 1.4 °C). La differenza tra i 
due metodi di correzione è meno evidente per il TXn; la riduzione del bias in questo caso è compresa tra 
0.7 e 1 °C in tutti i periodi di validazione.  
In sintesi, la correzione delle simulazioni RCM tramite LS e QM determina una riduzione del bias degli 
indici estremi di temperatura minima e massima, particolarmente marcata per gli indici di soglia FD0 e 
TR20 come evidenziato in altri studi (Themessl et al., 2011). 
Riguardo agli estremi di precipitazione (figura 4.19), non si osserva invece un miglioramento nella 
distorsione per il CDD. Per tutti i metodi di correzione una riduzione modesta del bias caratterizza gli 
indici R10 e R20, per i quali si registra rispettivamente un bias di 9 e 5 giorni prima della correzione e un 
bias di 6 e 3-4 giorni dopo la correzione. Per gli indici CWD e SDII si osserva una riduzione del bias per 
gli output corretti con LOCI e il QM (con una variazione del bias da 6 a 3 giorni circa per il CWD e da 4 a 
1.5 mm/giorno l’indice SDII), ma non per quelli corretti con il LS. Quest’ultimo metodo è infatti l'unico 
che non opera una correzione nella frequenza dei giorni asciutti. 
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Figura 4.17 - Bias degli indici estremi di temperatura minima calcolati con le simulazioni RCM non corrette e 
corrette con i diversi metodi MOS. In ogni grafico i risultati sono mostrati per i tre schemi di validazione CIV (1961-
2000) a sinistra,  SS (1981-2000) al centro, LOOCV a destra. 
 
 

 



 
 

47 
 

 
 
Figura 4.18 - Come in figura 4.17, per gli indici estremi di temperatura massima  
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Figura 4.19 - Come in figura 4.17, per gli indici estremi di precipitazione 
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5. CONCLUSIONI 
 
Il confronto fra le serie osservate e i campi di temperatura e precipitazione prodotti da quattro modelli 
RCM evidenzia l’opportunità e i vantaggi di una correzione dei risultati dei modelli. A tale proposito sono 
state utilizzate due differenti metodologie di tipo MOS calibrate rispetto a una collezione di serie osservate 
per l'Italia. Tali metodologie si distinguono per il tipo di correzione apportata alle serie simulate: un primo 
gruppo (LS/LOCI) si limita a correggere il bias dei valori medi/cumulati mensili sul periodo di 
calibrazione; un secondo gruppo (QM)  effettua una correzione complessiva della loro distribuzione di 
probabilità. Poiché i dati utilizzati in fase di calibrazione dei modelli statistici sono serie osservate riferite 
a stazioni puntuali, il processo di correzione delle serie simulate può essere inteso anche come 
un'operazione di downscaling delle stesse. La qualità delle serie corrette, analizzata mediante diverse 
statistiche di sintesi, è stata valutata sia con riferimento ai valori medi e di variabilità che ai valori estremi, 
questi ultimi attraverso alcuni degli indici dello ETCCDI. Il processo di validazione ha riguardato tre 
diversi set di dati (1961-1980, 1981-2000 e Cross Validation), due dei quali (1981-2000 e Cross 
Validation) completamente indipendenti dai dati utilizzati in fase di calibrazione.    
I risultati mostrano che tutti i metodi analizzati comportano una sostanziale riduzione del bias mensile per 
i tre i periodi di validazione. Nel corso del periodo 1981-2000, sebbene il bias medio mensile non si 
annulli, è comunque evidente un miglioramento complessivo delle serie simulate con una significativa 
riduzione della variabilità (spread) tra i modelli RCM.  
L’analisi del bias giornaliero operata dal QM nel periodo di validazione 1981-2000 mette in evidenza un 
miglioramento sia delle simulazioni di temperatura minima e massima che di precipitazione, per tutti i 
modelli RCM.  
Quando si esamina  la bontà dell’adattamento della distribuzione delle serie corrette alle serie osservate, i 
risultati si differenziano a  seconda del metodo di correzione. L'uso del KS-test e di metodi di valutazione 
qualitativa (QQ-plot, PDF) mostrano, su ciascuno dei periodi di validazione, un significativo scostamento 
tra serie osservate e serie corrette mediante LOCI/LS, mentre evidenziano il contributo positivo operato in 
tal senso dal QM. Nonostante il KS-test restituisca risultati non soddisfacenti per il periodo 1981-2000, 
l'analisi qualitativa delle serie evidenzia comunque un miglioramento delle serie simulate corrette 
mediante QM. I risultati non mostrano differenze importanti tra il QM-Mon e il QM-30.  
Tutti i metodi analizzati riescono a correggere la deviazione standard per il periodo 1961-1980 e per il 
periodo di Cross Validation, con una migliore correzione operata dal QM. Per il periodo 1981-2000 i 
risultati variano sensibilmente in base ai punti stazione e ai modelli. 
L'analisi degli indici di estremi dello ETCCDI mostra che tutti i metodi di correzione determinano una 
riduzione del bias, particolarmente evidente per gli indici di soglia di temperatura (TR20 e  FD0), ai quali 
è associato un bias molto alto prima della correzione. In termini di valor medio sulle stazioni nessun 
metodo di correzione offre risultati migliori rispetto agli altri. Fa eccezione il LS che per gli indici CWD 
(numero di giorni piovosi consecutivi) e SDII (intensità di pioggia giornaliera) fornisce un bias che 
mediamente peggiora o comunque non migliora, evidenziando così l'importanza che riveste la correzione 
della frequenza dei giorni asciutti. 
I risultati sono complessivamente favorevoli all'uso del QM come metodo di correzione/downscaling delle 
serie simulate, sebbene i risultati sul periodo 1981-2000 pongano la questione della validità di applicare a 
proiezioni future schemi di correzione calibrati sul clima presente. Quando invece si esaminano i risultati 
in termini di RMSE e di coefficiente di correlazione, sorgono dubbi sulla validità delle tecniche di 
correzione proposte per il downscaling delle serie simulate. Il coefficiente di correlazione tra serie 
simulate e serie osservate non viene modificato dal processo di correzione sia per la temperatura (0.8-0.9 
su tutti i periodi di validazione, Tmax e Tmin) che per la precipitazione (0.2). L'elevato grado di 
correlazione per le serie di temperatura si traduce in una riduzione dell'errore, misurato in termini di 
RMSE, per le serie corrette. In termini di valor medio su tutte le stazioni la riduzione dello RMSE non 
mostra differenze significative tra i diversi metodi MOS. Per le serie di precipitazione, invece, il debole 
grado di correlazione si traduce in un aumento dello RMSE su ognuno dei periodi di validazione. Come 
per la temperatura, in termini di valor medio su tutte le stazioni l'aumento dello RMSE non mostra 
significative differenze tra le diverse metodologie di correzione. A livello di singoli punti stazione i 
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risultati presentano una forte variabilità anche tra i vari modelli. Questi risultati confermano che le 
tecniche di correzione qui analizzate non sono generalmente utili per il downscaling delle serie simulate 
rispetto alle serie osservate puntuali (Gao et al., 2014). Il problema di fondo è che questi metodi di 
correzione lasciano inalterata la struttura temporale delle serie simulate, mantenendone pregi e difetti 
(Wilcke et al., 2013). Quando le serie simulate e le serie osservate non sono temporalmente allineate 
(come avviene per la precipitazione) è necessario prestare molta attenzione all'uso del MOS per 
correggere  serie da utilizzare come input per un modello di impatto (Wilcke et al., 2013; Eden et al., 
2012). Sull'uso del QM come metodo di downscaling per la precipitazione Maraun et al. (2013) hanno 
evidenziato come questo metodo di correzione tenda a produrre su un'area di riferimento  un'eccessiva 
correzione di giorni asciutti e un maggior numero di eventi estremi. Il motivo di tutto ciò è che la 
variabilità inter-giornaliera delle serie simulate è molto più smussata della variabilità delle serie puntuali, 
variabilità che il QM (e più in generale tutti i metodi considerati) non è in grado di riprodurre. Questo 
problema risulta meno evidente per le serie di temperatura, caratterizzate da una variabilità più vicina a 
quella delle serie simulate. 
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6. APPENDICE 
 
 
6.1 Elaborazione dei file netCDF  
 
Gli output dei modelli del progetto ENSEMBLE sono disponibili nel formato NetCDF (Network Common 
Data Form), uno standard per archiviare i dati multidimensionali, impiegato soprattutto in ambito 
scientifico (climatologia e meteorologia, oceanografia).  
Prima di essere utilizzati, questi dati hanno richiesto diverse elaborazioni, che sono state effettuate 
mediante il software open-source a linea di comando Climate Data Operator (CDO, 
https://code.zmaw.de/projects/cdo). 
 
1)  Trasformazione di coordinate. La maggior parte dei modelli del progetto ENSEMBLE, fra cui quelli 
selezionati per questo lavoro, utilizzano una stessa griglia con coordinate  ruotate (polo nord 39.25 N, 162 
W). Tramite opportuna trasformazione (operatore  CDO “remapbil”) i dati in output sono stati riportati su 
un grigliato longitudine-latitudine regolare. Il passo successivo è consistito nell'estrazione dei dati per una 
area geografica che copre l'Italia (5-20 in longitudine, 36-48 in latitudine). 
 
2) Trasformazione delle unità di misura. I dati di precipitazione sono espressi sotto forma di tasso di 
precipitazione convettiva (kg m-2s-1); per convertirli in mm/giorno è necessario moltiplicare i dati per 
86400 (operatore CDO "mulc"). I dati di temperatura sono espressi in gradi Kelvin; per ottenere dati in °C 
è necessario sommare per -273.15 (operatore CDO "addc").  
 
3) Estrazione dei punti stazione. Per l'estrazione dei valori dai grigliati corrispondenti ai punti stazione, il 
programma CDO mette a disposizione due diversi algoritmi: il primo estrae il valore della cella in cui 
sono localizzate le coordinate della stazione di misura mediante un algoritmo di tipo "nearest neighbor" 
(operatore CDO “remapnn”), il secondo effettua una media pesata dei valori corrispondenti alle 4 celle più 
vicine alle coordinate della stazione (distance-weighted average remapping - operatore CDO “remapdis”). 
È tuttora oggetto di discussione quale sia il metodo di estrazione più valido. Teutschbein e Seibert (2012) 
utilizzano un approccio di tipo "nearest neighbor" sulla base dei risultati di un precedente studio 
(Teutschbein and Seibert, 2010) in cui non si erano evidenziati grandi differenze tra i due metodi. Altri 
autori (Benestad et al., 2008; Kapper et al., 2010) sostengono invece che la simulazione associata ad una 
singola cella potrebbe essere inadeguata per la simulazione del clima locale a causa del rumore numerico 
o dello schema di parametrizzazione applicato. L'efficienza dei due diversi algoritmi (remapdis e 
remapnn) è stata qui valutata in termini di bias (differenza fra valori simulati e osservazioni). In generale 
non si evidenziano differenze apprezzabili nell'uso dei due diversi algoritmi di estrazione. A livello 
mensile le differenze tra i bias percentuali sono generalmente inferiori a valori del 5%; a livello 
stagionale, tali differenze percentuali sono per lo più inferiori al 4%. Risultati analoghi sono stati osservati 
con i dati di temperatura massima. In sintesi, in questo lavoro le serie simulate dei singoli punti stazione 
sono state estratte mediante un algoritmo del tipo “nearest neighbor”.  
 
Ulteriori verifiche necessarie per poter utilizzare i dati dei modelli: 
 
1) Ricerca dei dati mancanti. Per il modello METO le simulazioni si fermano al 10 dicembre 2099 (CDO 
showtimestamp) per un totale di 139 anni completi (50230 dati). I giorni mancanti sono stati riempiti con 
valori pari a NA. Il modello DMI non ha il 31 Dicembre 2100 che è stato riempito con valore NA.  
 
2) Ricerca dei valori non validi di precipitazione. I dati di precipitazione del modello KNMI presentano un 
valore minimo negativo pari a -0.01 che è stato sostituito con un valore pari a 0. Valori positivi inferiori a 
0.1 mm (che è il valore minimo per le serie osservate derivate da SCIA) sono stati inizialmente mantenuti 
nella serie delle simulazioni; la loro elaborazione è stata descritta nel capitolo 3.1. 
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6.2 Valutazione della bontà dell’adattamento delle serie osservate ai modelli 
teorici 
 
In questo lavoro si è implementato il QM utilizzando una distribuzione di ripartizione empirica (ECDF) 
per correggere le serie di dati simulate di temperatura e precipitazione. Un'alternativa all'implementazione 
qui adottata è quella che utilizza un modello teorico per descrivere ciascuna distribuzione di dati. In questo 
senso è comune riferirsi al QM in termini di  Distribution Based Scaling. 
Per le serie di temperatura un modello comunemente adottato è la ben nota distribuzione normale o 
gaussiana (Wilks, 2011): 
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dove µ è il parametro di locazione (media) e σ il parametro di scala (deviazione standard). 
Esempi di utilizzo della distribuzione normale per correggere le serie simulate di temperatura sono 
Teutschbein e Seibert (2012) e Yang et al. (2010). 
Per le serie di precipitazione giornaliera una scelta comunemente adottata in letteratura (Teutschbein e 
Seibert, 2012; Ines and Hansen, 2006; Piani et al., 2010a) è la distribuzione gamma (Wilks, 2011): 
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con α e β rispettivamente il parametro di forma e il parametro di scala, e  Г la funzione gamma. 
La bontà dell’adattamento di tali modelli alle serie di temperatura e precipitazione giornaliera è stata 
valutata sia per le serie osservate che per quelle simulate. L'analisi è stata svolta mediante il test non 
parametrico di Kolmogorov-Smirnov. L'implementazione è quella del pacchetto R "qualityTools" (Roth, 
2012) dove i parametri caratteristici delle due distribuzioni sono stimate dai dati utilizzando una 
metodologia di ricampionamento (bootstrap). Il test è stato condotto a livello mensile sulle serie 
giornaliere per il periodo 1961-2012. L'ipotesi nulla è che la distribuzione empirica segua il modello 
teorico di riferimento. Per valori del p-value maggiori di 0.05 l'ipotesi nulla non può essere rifiutata.  
In Tabella 6.1 e 6.2 sono riportati i risultati del test per la temperatura minima e massima; per sintetizzare i 
risultati in tabella è riportato il valore del p-value come media sulle stazioni. In evidenza sono riportati i 
valori maggiori 0.05. I dati osservati (OBS) presentano mediamente un p-value minore di 0.05 per cui 
l'ipotesi di normalità della serie viene rifiutata. Per quanto riguarda le serie simulate, i risultati variano a 
seconda del mese e del modello. In generale si osserva che per i mesi da Aprile a Luglio il test restituisce 
mediamente valori del p-value che non permettono di rifiutare l'ipotesi di normalità. I risultati qui proposti 
mettono in evidenza che l'uso della distribuzione normale non può ritenersi valido in generale e 
giustificano l'uso di una funzione di ripartizione empirica per la correzione delle serie simulate di 
temperatura e precipitazione. 
Per quanto riguarda le serie di precipitazione, il test di Kolmogorov-Smirnov è stato svolto per i soli valori 
con precipitazione maggiore di 0 mm (wet days). Il test ha messo in evidenza che il modello gamma non 
risulta idoneo a descrivere sia le serie simulate che quelle osservate, con valori del p-value sempre minori 
di 0.05.  
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Tabella 6. 1 - Test di Kolmogorov-Smirnov per le serie di temperatura minima. Valore del p-value mediato sulle 
stazioni 
 

Mesi CNRM DMI KNMI MPI OBS 
 

Gennaio 0.00 0.01 0.02 0.01 0.00 

Febbraio 0.00 0.04 0.00 0.03 0.00 

Marzo 0.05 0.00 0.09 0.02 0.03 

Aprile 0.07 0.08 0.07 0.11 0.02 

Maggio 0.05 0.21 0.10 0.06 0.01 

Giugno 0.16 0.20 0.17 0.01 0.01 

Luglio 0.12 0.08 0.10 0.09 0.01 

Agosto 0.04 0.08 0.09 0.10 0.00 

Settembre 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 

Ottobre 0.09 0.00 0.00 0.00 0.01 

Novembre 0.01 0.07 0.16 0.05 0.03 

Dicembre 0.00 0.06 0.08 0.02 0.00 
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Tabella 6.2 - Test di Kolmogorov-Smirnov per le serie di temperatura massima. Valore del p-value mediato sulle 
stazioni 
 

Mesi CNRM DMI KNMI MPI OBS 
 

Gennaio 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 

Febbraio 0.02 0.06 0.05 0.02 0.03 

Marzo 0.07 0.03 0.04 0.03 0.02 

Aprile 0.08 0.08 0.12 0.03 0.03 

Maggio 0.05 0.12 0.13 0.03 0.02 

Giugno 0.13 0.13 0.22 0.10 0.01 

Luglio 0.09 0.10 0.12 0.10 0.02 

Agosto 0.03 0.13 0.04 0.05 0.01 

Settembre 0.05 0.01 0.00 0.01 0.01 

Ottobre 0.16 0.04 0.06 0.03 0.02 

Novembre 0.02 0.04 0.02 0.15 0.02 

Dicembre 0.00 0.04 0.01 0.00 0.00 

 
 
6.3 Finestra di correzione per il Quantile Mapping 
 
Come già osservato nella sezione "Metodi" i fattori di correzione per le diverse le tecniche di downscaling 
qui proposte vengono definiti su base mensile o stagionale per tenere conto del ciclo annuale. Con il QM è 
possibile effettuare la correzione anche su base giornaliera (Themeßl et al., 2012), definendo per ciascuno 
dei 365 giorni dell'anno (dal 1° Gennaio al 31 Dicembre) una corrispondente funzione di distribuzione 
cumulata (ECDF). Per garantire una dimensione campionaria sufficientemente ampia è preferibile 
utilizzare non solo i dati che nel corso del periodo di calibrazione/validazione corrispondono alla data di 
calendario in esame, ma tutti quei valori che nel corso del periodo considerato ricadono in una finestra 
mobile centrata sul tale giorno. In questo lavoro sono state prese in esame finestre di dimensioni pari a 5, 
15, 30 e 50 giorni. Una finestra di dimensione 5 equivale a un totale di 11 valori per anno (5 valori che 
precedono e seguono il valore centrale della finestra mobile) e un numero complessivo di 440 valori per il 
periodo 1961-2000. Parimenti, una finestra di dimensione 15 corrisponde a un totale annuale di 31 unità e 
a un numero complessivo di 1240 valori.  
Per decidere su quale periodo definire i fattori di correzione per il QM  si è confrontato il bias associato 
alle serie corrette secondo tre diversi criteri: fattori di correzione definiti (1) su base mensile, (2) 
stagionale e (3) giornaliera (con le dimensioni delle finestre sopra elencate). Come periodo di calibrazione 
e validazione è stato scelto il periodo 1961-2000. I risultati ottenuti sono stati mediati prima su tutto il 
periodo per ogni stazione e per ciascun modello e successivamente su tutte le stazioni e sui 4 modelli.   
In generale si osserva che, sia per la precipitazione che per la temperatura, i diversi criteri di calibrazione 
restituiscono risultati pressoché simili, con la correzione stagionale caratterizzata da valori del bias 
leggermente più alti (in termini assoluti) di quelli altrimenti osservati. Per quanto riguarda la 
precipitazione, la correzione definita su base stagionale evidenzia un bias medio pari a circa -13 e -19 mm 
rispettivamente per i mesi di giugno e novembre, contro un bias medio di -1.5 e -3.5 mm per i restanti 
criteri di calibrazione. Per la correzione stagionale inoltre si registrano valori del bias positivi di circa +9 
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mm per i mesi di agosto e settembre contro un valore di circa -2 mm ottenuto per i restanti criteri di 
calibrazione. Se dal livello mensile si passa a quello annuale i valori del bias non registrano differenze tra 
di loro significative, con un valore minimo di -2.6 mm ottenuto effettuando la calibrazione su base 
giornaliera con una finestra di dimensione pari a 30. 
Per la temperatura valgono considerazioni analoghe a quelle appena esposte. Le serie RCM corrette con i 
diversi fattori di correzione, definiti a livello mensile, stagionale, e giornaliero (con le 4 finestre mobili di 
5, 15, 30 e 50 unità) mostrano mediamente valori del bias molto simili, pressoché identici se si effettua 
una media a livello annuale. Da un’analisi sulle medie mensili dei valori RCM corretti, si osserva che il 
fattore di correzione definito a livello stagionale produce i valori del bias mediamente più alti (in termini 
assoluti), come avviene per le serie di precipitazione.  
Sulla base di questi risultati la correzione delle serie mediante QM è stata effettuata sia su base 
giornaliera, con una finestra di dimensione 30, che su base mensile. La correzione su base mensile  è stata 
adottata in conformità a altri studi sul MOS (Li et al., 2010; Ines e Hansen, 2006).  
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