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Un metodo di postelaborazione modellistica basato
su machine learning per la previsione dei temporall
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Arpae-SIMC, Servizio Idro Meteo Clima dell’Emilia-Romagna, Bologna, Italia

| temporali sono fenomeni convettivi che si sviluppano generalmente su scale spazio-tempo limitate e ai quali possono essere associate condizioni meteorologiche estreme
come ad esempio forti raffiche di vento, intense grandinate, elevate quantita di pioggia e attivita elettrica sostenuta. Proprio la ridotta estensione nello spazio e nel tempo rende
la previsione dei temporali eccezionalmente incerta, sia in termini di localizzazione che di intensita dei massimi di precipitazione prodotti.

In questo lavoro e stato applicato un sistema di apprendimento basato su machine learning ad un insieme di predittori modellistici meteorologici con l'obiettivo di formulare una
previsione dei fenomeni temporaleschi con maggiore accuratezza rispetto all'uso dell'uscita diretta del modello stesso.

-~

Per la previsione di fenomeni temporaleschi sul territorio nazionale € stato utilizzato il sistema XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) alimentato da
uno storico dati costituito da predittori e predittando, essenziale per la fase di apprendimento dell'algoritmo.

Predittori mm»> serie di indici meteorologici derivati dall'archivio delle analisi tridimensionali del modello previsionale COSMO:

*Avv.Geop. 500 hPa <L.l. *V.V.300 hPa <V.V.700 hPa °*K Index TWC <Jet 250 hPa <Jet 925 hPa *V.W.S. 5600-950 hPa V.W.S. 700-1000 hPa
*CAPE <+CIN *MCSindex *R.H. 500 hPa <Avv.T 500 hPa *Avv.Td 850 hPa <Vort.Rel. 500 hPa

Predittando == dataset di fulminazioni registrate dalla rete Lampinet. | dati sono stati considerati sia in termini di numero di scariche per macroarea
che in termini di densita spaziale media di fulminazioni per macroarea.

Periodo di analisi m=» Novembre 2014 - Maggio 2017

Aggregazione dati m=p»> nel tempo su intervalli orari e nello spazio su un insieme di aree nazionali di allertamento (area media 3.000 km?);
Ripartizione dataset m=p»> 80% training set - 20% validation set
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