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Abstract 
The thesis delves into the integration of machine learning with hydrology and public health to 

assess climate impact. It is structured in two main parts, each addressing a distinct aspect of this 

intersection. The first part focuses on improving precipitation simulation through a combined 

approach of statistical downscaling and machine learning. It specifically targets the 

shortcomings in predicting intermediate seasons and extreme precipitation events. This is 

achieved by enhancing Non-homogeneous Hidden Markov Models (NHMMs) with machine 

learning techniques, demonstrated in the case study of the Agro-Pontino Plain. Here, the model 

incorporates pre-processed atmospheric predictors to address NHMMs' limitations in 

representing extreme precipitation and seasonal variations, thereby providing a more accurate 

and robust simulation of rainfall patterns. In the second part, the thesis shifts its focus to the 

health impacts of climate change, particularly on cardiovascular diseases (CVD). Utilizing data 

from the Giovanni XIII Polyclinic in Bari, Italy, and incorporating weather and air quality data, 

a Random Forest machine learning model was developed to simulate trends in hospital 

admissions for CVD. The model's performance was rigorously evaluated, and the SHapley 

Additive exPlanations (SHAP) method was applied to ascertain the importance of various 

features. The study found that atmospheric pressure, minimum temperature, and carbon 

monoxide levels are critical factors influencing CVD-related hospitalizations, with atmospheric 

pressure being the most significant contributor. This research underscores the significance of 

integrating machine learning into the study of climate change's impacts on both environmental 

and health aspects. It highlights the critical role of climate variables in public health and provides 

a comprehensive framework for policymakers and healthcare professionals to mitigate the 

adverse effects of climate change on cardiovascular health. The thesis thus offers a 

multidimensional perspective on the climate crisis, combining advanced machine learning 

techniques with practical applications in environmental and health policy. 
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Premessa: Importanza del Machine Learning e 

dell'Impatto Climatico in Ambiti Multidisciplinari 

– Idrologia e salute umana 
La convergenza tra i due segmenti di ricerca presentati in questa tesi non si limita all'uso 

innovativo delle tecniche di machine learning per affrontare problemi distinti, ma si estende 

all'intersezione più ampia dell'impatto del cambiamento climatico nella nostra società. Il primo 

studio, incentrato sulla previsione degli eventi idrologici, dimostra come l'intelligenza artificiale 

possa essere impiegata per interpretare e prevedere fenomeni naturali complessi, offrendo 

importanti strumenti per gestire gli effetti diretti delle variazioni climatiche sull'ambiente 

circostante.  D'altra parte, l'analisi dell'impatto delle variabili climatiche sulle patologie 

cardiovascolari svela una dimensione meno immediata, ma altrettanto critica, del cambiamento 

climatico: la sua incidenza sulla salute umana. La capacità di utilizzare il machine learning per 

identificare e quantificare questi collegamenti rappresenta un passo avanti significativo nella 

nostra capacità di prevenire e rispondere ai rischi sanitari emergenti. 

Se considerati singolarmente, entrambi gli studi possono offrire un contributo rilevante ai 

rispettivi campi di applicazione. Tuttavia, quando vengono visualizzati insieme, emerge una 

narrazione più grande. Questa narrazione sottolinea l'urgenza e la necessità di una comprensione 

multidisciplinare dell'impatto del cambiamento climatico, dove le tecniche di machine learning 

servono come ponte, unificando e amplificando le nostre risposte sia a livello ambientale che 

sanitario. In questo contesto, la versatilità e la trasversalità delle tecniche di machine learning si 

rivelano non solo come strumenti di ricerca, ma come alleati essenziali nella lotta contro le 

conseguenze trasversali del cambiamento climatico. 
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Parte I: Un modello combinato di downscaling 

statistico e machine learning per la simulazione 

delle precipitazioni 

Introduzione NHMM 

Influenzando gli estremi delle precipitazioni, la stagionalità e quindi alluvioni e siccità, l'impatto 

del cambiamento climatico colpisce le comunità locali, minando la crescita economica, la 

sicurezza alimentare e aumentando le disparità e le ineguaglianze sociali. A tal proposito, le 

Nazioni Unite hanno sviluppato l'Agenda 2030 per lo Sviluppo Sostenibile. Al suo centro ci 

sono gli Obiettivi di Sviluppo Sostenibile (SDG) che intendono affrontare - tra gli altri - 

crescente povertà, insicurezza alimentare, problemi di salute, scarsità d'acqua, infrastrutture 

danneggiate, che sono tutti potenzialmente influenzati dal cambiamento climatico [1].  

Eventi estremi come forti piogge, alluvioni e siccità sono le principali cause di perdita di vite 

umane e danni economici [2]. Il danno causato dalle alluvioni è particolarmente alto nelle aree 

costiere dove l'alta densità di popolazione e il conseguente alto livello di urbanizzazione e l'uso 

intensivo del terreno per attività agricole e industriali rendono l'area particolarmente vulnerabile 

a tali eventi estremi [3]. Le siccità prolungate riducono la disponibilità d'acqua e, in contesti 

particolarmente vulnerabili, come quelli di alcune regioni mediterranee, causano l'aumento delle 

malattie, la fame e la destabilizzazione delle strutture sociali e politiche. C'è quindi un forte 

interesse nello sviluppo di metodi che consentano una previsione futura della frequenza, 

intensità e conseguenze di tali eventi. Negli ultimi anni, la crescente consapevolezza che 

l'emissione di gas serra nell'atmosfera potrebbe portare ad un aumento dell'intensità e della 

frequenza degli eventi estremi ha messo in discussione le ipotesi di casualità, stazionarietà e 

analisi del processo limitato alla scala del bacino, che sono alla base degli studi 

idrologici/idraulici. Pertanto, è necessario ampliare l'approccio metodologico che include 

processi deterministici su scala globale, come l'evoluzione temporale e spaziale delle strutture di 

circolazione atmosferica e i processi di trasporto dell'umidità su scala planetaria [4]. Questo 

ampliamento dell'approccio metodologico, che cerca di dedurre i processi su scala regionale o 

di bacino su una scala planetaria, pone una serie di sfide. Le relazioni e la loro formalizzazione 

tra processi globali e locali presentano ancora molte limitazioni, incertezze e problemi, in 

particolare riguardo agli eventi estremi. In questo contesto, la Commissione Europea sottolinea 

l'importanza dello sviluppo di metodi e strumenti predittivi nel Libro Bianco sull'Adattamento 
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ai Cambiamenti Climatici. In accordo con [5], la metodologia centrale utilizzata nella valutazione 

delle conseguenze dei cambiamenti climatici sui processi idrologici consiste nei seguenti passi:  

1) valutare le prestazioni dei Modelli di Circolazione Generale (GCM) confrontando le 

simulazioni di questi con i dati generati dai modelli di rianalisi per selezionare il più 

adatto al nostro caso di studio  

2) implementare tecniche di downscaling che associano gli output dei GCM identificati ai 

regimi di pioggia osservati a scala locale  

3) sviluppare modelli che simulano a scala di bacino gli effetti dei cambiamenti climatici. 

La simulazione della distribuzione spaziale delle altezze di pioggia è essenziale per valutare 

l'impatto dei cambiamenti climatici sulle attività agricole, sulla gestione del rischio di alluvioni, 

sui processi di deflusso delle piogge e sulla gestione delle acque superficiali e sotterranee. Le 

probabilità di pioggia giornaliere, la persistenza dei regimi umidi e secchi e altre statistiche sulle 

piogge possono variare sostanzialmente nel tempo e nello spazio in modo sistematico. Le 

fluttuazioni climatiche sono il principale motore dei cambiamenti periodici nelle probabilità di 

pioggia e influenzano le statistiche delle precipitazioni nello spazio e nel tempo. 

La necessità di previsioni basate su modelli fisici piuttosto che su modelli puramente statistici 

ha portato allo sviluppo dei Modelli di Circolazione Generale (GCM). I GCM si comportano 

abbastanza bene per le condizioni meteo annuali e stagionali su una vasta scala spaziale e 

rappresentano una delle principali fonti per le proiezioni climatiche. I risultati dei GCM 

costituiscono la base della maggior parte delle valutazioni dell'impatto climatico; sebbene 

tendano a sovrastimare la frequenza e a sottostimare l'intensità delle precipitazioni giornaliere 

rispetto ai record storici a livello locale [6]. Le restrizioni associate ai modelli di circolazione 

generale (GCM), che operano su griglie di calcolo orizzontale estese tra i 250 e i 600 km [7], 

hanno catalizzato lo sviluppo di metodi statistici per modellare le precipitazioni su scala locale 

in relazione ai GCM. In questo ambito, si sono affermate le tecniche di downscaling statistico 

per colmare il divario di scala spaziale tra le griglie dei GCM e le osservazioni meteorologiche 

puntuali. È rilevante notare che, al di sotto dei 200 km, i GCM non riescono a fornire dati 

affidabili per variabili essenziali, come quelle necessarie per una modellazione accurata dei 

processi idrogeologici [8]. Il downscaling, pertanto, viene definito come il processo di 

adattamento tra i vasti campi spaziali dei GCM e le variabili idrologiche rilevanti a livello locale, 

quali le precipitazioni giornaliere misurate con pluviometri [9]. Nei modelli di downscaling 

statistico, gli effetti locali sono catturati associando i parametri statistici delle distribuzioni di 

probabilità della pioggia alle variabili climatiche di grande scala (come temperatura, 

geopotenziale e venti) per catturare la frequenza e l'intensità degli eventi idrologici [10]. Le 
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equazioni del moto e dell'energia nei modelli dinamici vengono integrate in modo simile ai 

modelli globali ma con una risoluzione maggiore e una regione limitata. Le condizioni al 

contorno dei modelli dinamici sono ottenute dalle simulazioni effettuate con i modelli globali. I 

modelli di downscaling dinamici e statistici vengono calibrati confrontando le simulazioni con 

le osservazioni storiche. In generale, i modelli statistici sono preferiti a quelli dinamici a causa 

del costo computazionale significativamente inferiore e della maggiore precisione. Alcune 

ricerche [11] [12] identificano diversi meccanismi indotti dai cambiamenti nei gradienti di 

temperatura globale, che influenzano la circolazione atmosferica e, quindi, di conseguenza, i 

flussi di umidità, che spiegano i cambiamenti osservati e simulati (da GCM) nello spazio e nei 

modelli di pioggia nel tempo.  È ragionevole ipotizzare che queste variazioni nei gradienti di 

temperatura possano influenzare anche la variabilità stagionale delle precipitazioni locali, 

causando, ad esempio, spostamenti stagionali che, altrimenti, non potrebbero essere catturati 

attraverso una demarcazione "a priori" delle stagioni. 

Molti ricercatori hanno sviluppato modelli di downscaling basati su modelli Markov non 

omogenei con stati nascosti (NHMM). L'NHMM è un modello doppiamente stocastico in cui 

vengono generate serie temporali multivariate, utilizzando una specifica distribuzione, 

condizionalmente a uno stato nascosto identificato, gli stati nascosti del modello subiscono 

transizioni markoviane. Tale metodo può fornire informazioni utili sulle modalità di circolazione 

e sui meccanismi di precipitazione associati. L'NHMM è stato inizialmente sviluppato per 

modellare i modelli di occorrenza delle piogge [13] ed è stato esteso per includere le quantità [14]. 

Hughes et al. 1994 ha utilizzato l'NMM per modellare una sequenza di dati invernali di 15 anni 

per 30 stazioni pluviometriche nel sud-ovest dell'Australia. I risultati hanno mostrato che il 

modello riproduce accuratamente la probabilità di pioggia osservata e fornisce alcune 

informazioni utili sul processo di precipitazione nel sud-ovest dell'Australia [15]. Sempre in 

Australia è stato utilizzato l'NHMM per monitorare i cambiamenti climatici, scoprendo che può 

essere un utile modello di downscaling [16]. Charles et al. 1999 ha esteso l'NHMM alle altezze 

delle pioggia, simulando accuratamente le curve di intensità della durata, la distribuzione delle 

accumulazioni giornaliere e le correlazioni tra diversi siti per le altezze delle piogge giornaliere 

[17]. Bellone et al. 2000 ha utilizzato l'NHMM per modellare le quantità di pioggia 

indipendentemente in ogni stazione pluviometrica, verificando che il modello risponda ai 

cambiamenti della circolazione atmosferica a seconda della posizione  [18]. Robertson et al. 2007  

ha combinato l'NHMM con un modello di coltura per studiare la disaggregazione spaziale e 

temporale delle piogge stagionali, simulando accuratamente la resa del mais in dieci stazioni nel 

sud-est degli Stati Uniti [19]. Robertson et al. 2009 ha utilizzato la stessa tecnicha applicata negli 
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Stati Uniti ad una rete di 17 stazioni nel distretto di Indramayu, in Indonesia, ottenendo risultati 

con livelli accurati di varianza interannuale nelle precipitazioni [20], dimostrando l’accuratezza e 

l’affidabilità del metodo per regioni geografiche con diverse caratteristiche climatiche. Tan et al. 

2013 ha applicato un NHMM a 6 stati ai dati di precipitazione giornaliera di 20 stazioni nella 

penisola malese durante una sequenza di dati di 33 anni nella stagione dei monsoni [21]. La 

prestazione del modello è stata valutata confrontando la correlazione e il grafico quantile-

quantile tra osservazione e simulazione delle precipitazioni. Ancora una volta, l'NHMM sembra 

riprodurre ragionevolmente la distribuzione generale delle altezze delle precipitazioni.  

L'applicazione del modello NHMM al caso delle forti piogge nella Piana dell'Agro-Pontino in 

Italia [22] ha identificato significative relazioni statistiche tra le piogge su scala locale e i predittori 

atmosferici. Sono stati analizzati dati atmosferici provenienti dall'archivio NCEP/NCAR e 

registrazioni di 56 anni (1951-2004) di misurazioni quotidiane delle precipitazioni provenienti 

da 7 stazioni nella Piana dell'Agro-Pontino. Sono stati effettuati diversi test di convalida per 

identificare il miglior set di predittori atmosferici per modellare le precipitazioni locali e valutare 

le prestazioni del modello nella cattura della variabilità inter-annuale e stagionale delle 

precipitazioni, nonché nei modelli di pioggia media ed estrema. In [22] e [23], l'NHMM è stato 

costruito senza alcuna demarcazione "a priori" delle stagioni; infatti, la variabilità delle 

precipitazioni è stata considerata solo come funzione della variazione temporale dei predittori 

atmosferici. Hanno ottenuto buoni risultati, che sottolineano anche la non linearità tra i 

predittori atmosferici e le precipitazioni. 

Nonostante i risultati positivi ottenuti, è stato notato che il modello NHMM ha difficoltà nel 

riconoscere le stagioni. Come mostrato in [22] quando si applica l'NHMM a regimi temperati: 

1) sottostima l'intensità delle piogge nella stagione autunnale e sovrastimare quelle della 

stagione primaverile, 

2) presenta difficoltà nel rappresentare gli estremi delle precipitazioni, 

3) necessita di procedure euristiche per identificare l'ottimo set di predittori atmosferici, 

che sono spesso in grande numero. 

[23] ha risolto quest'ultimo problema dimostrando che un piccolo numero di predittori 

atmosferici può ottenere prestazioni paragonabili o addirittura migliori rispetto agli studi 

precedenti. In [23], un modello NHMM è stato applicato in Florida, mostrando la robustezza e 

l'efficacia del metodo nell'identificare la stagionalità e gli estremi idrologici utilizzando solo due 

predittori atmosferici: il campo dell'Altezza Geopotenziale a 850 hPa (GPH) e il Trasporto di 

Vapore Integrato (IVT). 

L’obiettivo della ricerca è il superamento dei limiti precedentemente descritti.  
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Una via per aumentare l’accuratezza del modello, sia nel cogliere le stagioni intermedie, sia nel 

valutare gli estremi di precipitazione, è rappresentata dall'utilizzo di modelli i cui obiettivi siano 

quelli di risolvere le dipendenze non lineari che legano le piogge alle variabili atmosferiche e le 

dipendenze temporali tra i vari stati idrologici. Al momento non esistono singoli modelli in 

grado di risolvere entrambi i passaggi ma, in tale contesto, una combinazione di modelli, 

ottenuta attraverso ensemble models, sembra adatta per superare tali limiti. Le diverse 

configurazioni della combinazione di modelli può dare vita a tre tipi di ensamble models:  

1) Bagging models: consiste in tanti modelli uguali (ad esempio tanti modelli ad albero) 

calibrati su diverse parti di un dataset (il risultato sarà un modello “foresta”), 

2) Boosting models: sono modelli che si adattano per iterazioni dando più peso alle zone del 

dataset in cui l’errore dei modelli delle iterazioni precedenti è maggiore, 

3) Stacking models: sono modelli diversi, disposti in successione a formare dei layer. L’input 

del primo layer sono le variabili in ingresso trattate, il suo output è l’input del layer 

successivo, fino a che l’ultimo layer restituisce come output il risultato atteso del 

modello. 

In particolare, con il presente lavoro di ricerca si indagherà l'efficacia dei modelli di Stacking per 

migliorare l'approccio già utilizzato in [23]. L'idea consiste nello sviluppo di un modello di 

classificazione a monte dell'NHMM, secondo schemi in grado di catturare la non linearità 

intrinseca delle dipendenze tra le precipitazioni e i predittori atmosferici. Tale approccio 

propone di aumentare sia l'efficacia nel riconoscere le fluttuazioni stagionali sia la capacità di 

catturare accuratamente gli estremi delle precipitazioni. Questo modello produrrà una o più 

variabili lineari che diventano l'input del modello successivo, un modello NHMM.  

Lo scopo di questo lavoro di tesi è contribuire allo sviluppo di uno strumento per l'analisi e la 

previsione degli eventi idrologici estremi e non estremi a livello locale che tiene conto 

dell'impatto dei cambiamenti climatici e della non stazionarietà delle serie naturali. La regione 

del Lazio, situata in Italia, è stata scelta come area di studio, data la sua esposizione ai 

cambiamenti climatici, l'economia agroalimentare sviluppata, la ricca biodiversità e la presenza 

di numerose zone di bonifica costiere. L'obiettivo primario è migliorare l'efficacia delle 

previsioni delle precipitazioni, un elemento cruciale per la gestione delle risorse idriche, la 

prevenzione delle inondazioni, la pianificazione agricola e la sicurezza ambientale. Affrontare 

l'incertezza crescente associata ai cambiamenti climatici e alle variazioni temporali richiede 

l'adozione di nuovi approcci avanzati e metodologie innovative. Nella ricerca, è stata data 

priorità all'applicazione di tali approcci avanzati nella regione del Lazio, dove le sfide connesse 

ai cambiamenti climatici assumono particolare rilevanza. L'obiettivo consiste nel fornire 
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strumenti decisionali basati su previsioni precise delle precipitazioni agli stakeholder locali, tra 

cui autorità, operatori agricoli e gestori delle risorse idriche, al fine di contribuire alla mitigazione 

degli impatti delle precipitazioni estreme e al miglioramento della gestione delle risorse idriche, 

promuovendo così la sicurezza e la sostenibilità ambientale nella regione. La ricerca rappresenta 

un avanzamento significativo nell'ambito della comprensione delle dinamiche delle 

precipitazioni e delle loro interazioni con il clima. Campi atmosferici di Integrated Vapor 

Transport (IVT) e Geopotential Height (GPH) a 850 hPa sono stati adottati come predittori 

atmosferici, basandosi su risultati promettenti precedentemente identificati in studi precedenti 

[23]. Per la formazione e la validazione del modello, è stato utilizzato un database di 55 anni 

(1951-2004) di dati pluviometrici giornalieri provenienti da 35 stazioni meteorologiche situate 

nel territorio del Lazio. 

Materiali e Metodi 

Dati 

Per la costruzione del modello, sono stati utilizzati dati atmosferici e pluviometrici. È stata 

considerata la serie storica relativa ai campi di variabili atmosferiche, con una risoluzione spaziale 

di 0,28125° x 0,28125°, considerando latitudini tra 80N e 20S e longitudini tra -90W e 70E. 

Questi dati provengono dal dataset di rianalisi "ERA5" dell'ECMWF, disponibile per il 

download presso il Copernicus Climate Change Service (C3S) nel Climate Data Store [24]. In 

dettaglio, le variabili atmosferiche considerate includono: 

1) Altezza di geopotenziale a 850hPa (GPH850); 

2) Venti zonali e meridionali e umidità specifica misurata tra i livelli di 1000hPa e 300hPa. 

Il punto 2 è stato essenziale per calcolare il Trasporto Integrato del Vapore (IVT). Il calcolo 

dell'IVT ha permesso di quantificare il trasporto orizzontale di umidità nella colonna d'aria tra 

1000 e 300 hPa.  

Per questo studio è utilizzato un archivio di 55 anni (1951-2005) di rilevazioni giornaliere di 

precipitazione, raccolte da 36 stazioni relative a differenti bacini della regione del Lazio. 

Metodologia 

È stata effettuata una comparazione tra due metodi per la simulazione delle altezze delle 

precipitazioni. Il primo (Fig. 1) è il metodo classico utilizzato in precedenti lavori di ricerca che 

impiega direttamente predittori atmosferici nel NHMM. Il secondo (Fig. 2), invece, rappresenta 

un nuovo metodo che prevede l'introduzione di un modello di machine learning di tipo Stacking 
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che combina altri modelli di machine learning e NHMM, utilizzando l’abilità di modelli diversi 

per essere performante su aspetti diversi del problema. Per la simulazione delle precipitazioni, 

questo nuovo modello, non sfrutta più direttamente i predittori atmosferici, ma le probabilità 

giornaliere di pioggia relative a sei percentili derivanti dall'output dello Stacking. L'obiettivo 

principale nell'adottare il nuovo modello è quello di utilizzare predittori più interpretabili e con 

caratteristiche meno non lineari per il modello NHMM. Questo si ottiene introducendo questi 

predittori in modo indiretto, anziché inserire direttamente i predittori atmosferici all'interno 

dell'NHMM. 

 

Figura 1. Schema metodologico per la simulazione delle precipitazioni proposto da Conticello et al.2018 [23] 
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Figura 2. Schema metodologico per la simulazione delle precipitazioni implementato con l’introduzione di un modello di 
machine learning di tipo Stacking 

Data preprocessing 

Clustering 

A causa della vasta estensione territoriale della regione Lazio, l'intero dataset delle precipitazioni 

(35 stazioni) è stato suddiviso in cluster di stazioni con condizioni meteorologiche locali simili, 

utilizzando le tecniche di Event Synchronization e Modularity. Questa metodologia è stata 

applicata alle serie temporali con una finestra temporale pari a ±1 giorno. Questa finestra 

temporale garantisce che gli HPEs, registrati in diversi pluviometri e che mostrano un alto grado 

di sincronizzazione tra loro, siano causati dalle stesse caratteristiche meteorologiche. 

L’Event Synchronization è un metodo che misura la correlazione tra due serie temporali binarie 

in una data finestra temporale. La versione di Event Synchronization utilizzata in questo studio 

deriva da una combinazione di [25] e [26] ed è descritta nella sua versione finale in [23]. La formula 

principale che descrive l'approccio è: 

𝑄𝜏 =
𝑠𝜏(𝑥|𝑦)+𝑠𝜏(𝑦|𝑥)

𝑚𝑥+𝑚𝑦
      (1) 

Stacking 

Model 
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dove Q rappresenta la sincronizzazione tra due serie temporali binarie, denominate x e y, in una 

finestra temporale τ; s(x∣y) rappresenta il numero di volte in cui gli eventi della serie temporale y 

hanno influenzato gli eventi nella serie temporale x; s(y∣x) rappresenta il numero di volte in cui 

gli eventi della serie temporale x hanno influenzato gli eventi nella serie temporale y; mx e my 

sono il numero di eventi nelle serie temporali x e y, rispettivamente. 

Classificazione delle precipitazioni 

Gli accumuli giornalieri sono stati trasformati in sei classi di precipitazione relative a 6 percentili, 

elaborati per ogni cluster di stazioni omogenee. La Classe 0 rappresenta valori NON-piovosi o 

altezze di precipitazione giornaliera inferiori a 1 mm. Le altre cinque classi di precipitazione 

rappresentano rispettivamente: 20° percentile, 40° percentile, 60° percentile, 80° percentile e 

90° percentile. 

Analisi PCA  

Inoltre, i dati dei predittori atmosferici sono stati analizzati tramite la tecnica PCA per ridurre le 

dimensioni dei campi di input atmosferici. Ridurre i gradi di libertà del problema garantisce un 

addestramento più semplice e una strutturazione del modello. Un modello con troppi gradi di 

libertà tende ad adattarsi troppo al set di dati di addestramento, fornendo previsioni inaccurate 

quando applicato a nuovi dati atmosferici. L'uso della tecnica PCA (Principal Component 

Analysis) rappresenta un pilastro fondamentale nell'ambito dell'analisi dei dati, permettendo di 

navigare e interpretare con efficienza grandi volumi di informazioni. In primo luogo, grazie alla 

PCA, si consegue un'efficienza computazionale notevole. La capacità di ridurre la dimensionalità 

dei dati consente di accelerare le analisi, rendendo le elaborazioni non solo più veloci, ma anche 

più gestibili, soprattutto quando ci si confronta con dataset di grandi dimensioni. Questo si lega 

strettamente al secondo vantaggio, ovvero la facilitazione della visualizzazione dei dati. La 

trasformazione dei dati in spazi a due o tre dimensioni rende possibile una rappresentazione 

grafica intuitiva, permettendo di evidenziare con chiarezza le relazioni e le strutture sottostanti. 

Tuttavia, non si tratta solo di una questione di semplificazione. La PCA gioca un ruolo cruciale 

nella mitigazione della multicollinearità. Le applicazioni analitiche, come la regressione lineare, 

possono essere fortemente influenzate dalla presenza di variabili fortemente correlate tra loro. 

La PCA, tramite la creazione di componenti principali ortogonali, elimina queste correlazioni, 

garantendo stabilità e chiarezza interpretativa dei risultati. A ciò si aggiunge la capacità della PCA 

di rilevare pattern e tendenze dominanti nei dati, offrendo una visione chiara delle informazioni 

cruciali e aiutando i ricercatori a discernere le dinamiche fondamentali che guidano il dataset. 

Infine, ma non meno importante, è la riduzione del rumore. Ogni dataset porta con sé variazioni 

che possono non contribuire significativamente all'informazione principale, agendo come 
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semplice "rumore" di fondo. La PCA, focalizzandosi sulle componenti che rappresentano le 

informazioni fondamentali, consente di isolare e rimuovere tali distorsioni, garantendo un'analisi 

più pulita e precisa. In sintesi, l'adozione della PCA è essenziale per fornire una base solida e 

informativa nell'analisi dei dati, consentendo di distillare informazioni complesse in insight chiari 

e gestibili. 

Modello Stacking 

I campi atmosferici ridotti grazie alla tecnica PCA costituiranno l'input del modello Stacking. 

Lo Stacking è un algoritmo di apprendimento automatico basato su ensemble che apprende 

come combinare al meglio le previsioni provenienti da diversi modelli di apprendimento 

automatico che offrono buone prestazioni. Nei metodi statistici e di apprendimento automatico, 

i metodi di ensemble utilizzano diversi algoritmi di apprendimento per ottenere una 

performance predittiva migliore rispetto a quella che potrebbe essere ottenuta da ciascuno dei 

singoli algoritmi di apprendimento. A differenza di un ensemble statistico nella meccanica 

statistica, che è solitamente infinito, un ensemble di apprendimento automatico è composto solo 

da un insieme finito e concreto di modelli alternativi, ma consente tipicamente una struttura 

molto più flessibile tra queste alternative. Lo Stacking è progettato per migliorare le prestazioni 

di modellazione, in particolare quando esistono relazioni complesse e fortemente non lineari tra 

gli input e l'output. 

L'architettura di un modello di Stacking (Fig. 3) coinvolge due o più modelli di base, spesso 

denominati modelli di livello-0, e un meta-modello che combina le previsioni dei modelli di 

base, noto come modello di livello-1. 

1) Modelli di Livello-1 (o Modelli di Base): Modelli adattati sui dati di addestramento e le 

cui previsioni vengono compilate. 

2) Modello di Livello-2 (o Meta-Modello): Modello che apprende come combinare al 

meglio le previsioni dei modelli di base. 
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Figura 3. Struttura di un modello di tipo Stacking 

 

I dati di addestramento iniziali X hanno m osservazioni e n campi. Ci sono M modelli diversi 

addestrati su X. Ogni modello fornisce previsioni per l'outcome (y) che vengono poi inserite in 

un secondo set di dati di addestramento Xl2. Le M previsioni diventano caratteristiche per questi 

dati di secondo livello. Un modello di secondo livello (o modelli) può quindi essere addestrato 

su questi dati per produrre gli outcome finali che saranno utilizzati per le previsioni. 

 

Modelli di Livello-1: Random Forest e Extreme Gradient Boosting 

Lo Stacking è appropriato quando diversi modelli di machine learning sono efficaci su un dataset 

ma lo sono in modi diversi. Un altro modo di dirlo è che le previsioni fatte dai modelli o gli 

errori nelle previsioni fatte dai modelli sono non correlati o hanno una bassa correlazione. È 

spesso una buona idea utilizzare una gamma di modelli che fanno ipotesi molto diverse su come 

risolvere il compito di modellazione predittiva. Qui, come modello di base, è stata utilizzata una 

combinazione di modelli bagging e boosting. Abbiamo utilizzato il bagging per ridurre la 

varianza delle previsioni e l'approccio boosting per produrre un modello robusto meno incline 

agli errori dei suoi componenti. Random Forest è stato scelto come modello di tipo bagging, e 

Extreme Gradient Boosting come modello di tipo boosting. Questi modelli sono stati addestrati 

con predittori atmosferici e classi percentili di precipitazioni giornaliere divise per cluster di 

stazioni. I modelli di Livello-0 hanno prodotto un output di tipo etichetta di classe. L'output 

consiste in probabilità di pioggia giornaliere, divise in sei classi, ognuna associata a un percentile 

specifico: 

1) classe 0: No pioggia 

2) classe 1: 20° percentile 

3) classe 2: 40° percentile 

4) classe 3: 60° percentile 
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5) classe 4: 80° percentile 

6) classe 5: 90° percentile; 

in modo che la somma delle probabilità di pioggia giornaliera di tutte e sei le classi sia uguale a 

1. Questo output è stato utilizzato come input per il modello di Livello-1: NHMM. 

 

Modello di Livello-2: NHMM 

L'NHMM è un doppio processo stocastico costituito da: stati nascosti e una sequenza di stati 

osservata. Il modello scompone il campo di precipitazione giornaliera su una rete di stazioni in 

stati nascosti discreti, modellati come una catena di Markov di primo ordine che progredisce nel 

tempo. Ogni stato nascosto è associato a un regime di circolazione atmosferica distinto. La 

transizione degli stati nascosti è inevitabilmente influenzata da predittori su larga scala. Gli stati 

nascosti di qualsiasi giorno nella sequenza temporale sono determinati congiuntamente da quelli 

del giorno precedente e dai predittori su larga scala del giorno corrente. In tal modo, l'intera 

sequenza di precipitazione viene simulata stocasticamente. Senza i predittori esterni su larga 

scala, l'NHMM diventerebbe un semplice modello di Markov nascosto. 

L'NHMM è definito con due ipotesi [15] [27]. 

𝑃(𝑅𝑡|𝑆1:𝑇, 𝑅1:𝑡−1, 𝑋1:𝑇) = 𝑃(𝑅𝑡|𝑆𝑡)         (2) 

𝑃(𝑆𝑡|𝑆1:𝑡−1, 𝑋1:𝑇) = 𝑃(𝑆𝑡|𝑆𝑡−1, 𝑋𝑡)         (3) 

in cui Rt denota un vettore multivariato che fornisce le precipitazioni osservate al tempo t, con 

t che è la sequenza temporale in giorni e varia da t = 1, 2 ... T. St presenta lo stato meteorologico 

(nascosto) al tempo t, il numero di stati nascosti è indicato con K, e quindi S = {q1, q2 ... qi ... 

qK}. Sia Rt che St sono definiti in una rete di W stazioni nell'area di studio. Xt è un vettore che 

rappresenta il campo di circolazione atmosferica nel giorno t e quindi X1:T = (X1, X2 ... XT) 

rappresenta la sequenza dei dati atmosferici da t=1 a t=T(e lo stesso per Rt e St ).  

La prima ipotesi (1) è che la precipitazione multivariata Rt al tempo t sia indipendente da tutte 

le altre variabili, dati gli stati nascosti St al tempo t. La seconda ipotesi (2) indica che gli stati 

nascosti St nel giorno t dipendono solo dal vettore predittore Xt per il giorno t e dagli stati 

nascosti St−1 nel giorno t-1. Pertanto, la prima ipotesi afferma che il processo di pioggia è 

condizionalmente indipendente dato lo stato meteorologico corrente e la seconda ipotesi 

afferma che il processo di pioggia dipende solo dallo stato meteorologico precedente e dai dati 

atmosferici attuali [14]. 

Per la precipitazione P(Rt|St) (condizionale agli stati nascosti St), stabiliamo una funzione δ e 

una funzione esponenziale per descrivere le probabilità di non-pioggia e di pioggia. 
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𝑃(𝑅𝑡|𝑆𝑡 = 𝑞𝑖) = ∏ 𝑃

𝑊

𝑤=1

/𝑅𝑡
𝑤 = 𝑟|𝑆𝑡 = 𝑞𝑖) = ∏ 𝑎𝑖𝑤

𝑊

𝑤=1

         (4) 

𝑎𝑖𝑤 = {

𝑃𝑖𝑤0                                      𝑟 = 0

∑ 𝑃𝑖𝑤𝑐

2

𝑐=1

𝛾𝑖𝑤𝑐𝑒−𝛾𝑖𝑤𝑐𝑟           𝑟 > 0
 

dove "r" è la precipitazione osservata alla stazione "w" nel giorno t, "qi" è lo stato nascosto nel 

giorno t, con w = 1, 2 ... W e i = 1, 2 ... K. Con "c" si indica il numero di esponenziali, "Piwc" si 

riferisce al peso e "γiwc" è il parametro della funzione esponenziale. Per calcolare la matrice di 

transizione P(St|St-1, Xt) può essere usata la teoria della probabilità condizionale di Bayes, per 

scomporla in un prodotto della matrice di transizione γji (P(St = qi|St-1 = qj) e una funzione 

dei predittori atmosferici P(Xt|St-1 = qj, St = qi). Considerando che i predittori atmosferici 

rilevanti Xt sono solitamente variabili derivate da campi atmosferici ad alta dimensione, si può 

assumere che le Xt siano multi-variate e normalmente distribuite. Questo porta al seguente 

modello per P(St|St-1, Xt): 

𝑃(𝑆𝑡 = 𝑞𝑖|𝑆𝑡−1 = 𝑞𝑗 , 𝑋𝑡) ∝ 𝑃(𝑆𝑡 = 𝑞𝑖|𝑆𝑡−1 = 𝑞𝑗)𝑃(𝑋𝑡|𝑆𝑡−1 = 𝑞𝑗 , 𝑆𝑡 = 𝑞𝑖)

= 𝛾𝑗𝑖𝑒𝑥𝑝[−
1

2
(𝑋𝑡 − 𝜇𝑖𝑗) ∑(

−1

𝑋𝑡 − 𝜇𝑗𝑖)′        (5) 

Qui, μji è la media dei predittori atmosferici associati alle transizioni dallo stato qj al giorno t-1 

allo stato qi al giorno t. ∑-1 è la matrice di covarianza dei predittori atmosferici. Per garantire 

l'identificabilità dei parametri, vengono imposti i vincoli ∑iγji = 1 e ∑iμji = μj = 0. La stima dei 

parametri si ottiene con la metodologia della massima verosimiglianza. Denotando con Θ i 

parametri del modello, la probabilità può essere scritta come: 

𝐿(𝛩) = 𝑃(𝑅1:𝑇|𝑋1:𝑇) = ∑ 𝑃

𝑆1:𝑇

(𝑅1:𝑇 , 𝑆1:𝑇|𝑋1:𝑇

=  ∑ 𝑃

𝑆1:𝑇

(𝑆1|𝑋1) ∏ 𝑃

𝑇

𝑡=2

(𝑆𝑡|𝑆𝑡−1, 𝑋𝑡) ∏ 𝑃

𝑇

𝑡=1

(𝑅𝑡|𝑆𝑡)      (6) 

L'insieme di parametri Θ che massimizzano L(Θ) può essere ottenuto con l'algoritmo Baum-

Welch [28], per ottenere stime dei parametri di massima verosimiglianza per modelli con variabili 

nascoste e/o dati mancanti. Dopo la calibrazione dell'NHMM, i parametri del modello inclusi 

gli stati nascosti S = {q1, q2, ... qi ... qK}, la matrice di transizione P(St|St−1, Xt) e la precipitazione 
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PDF (condizionata dagli stati nascosti St) P(Rt|St) sono completamente determinati. Rimangono 

invariati per tutte le simulazioni di pioggia, comprese le condizioni climatiche future.  

 

Figura 4. Struttura di un modello NHMM. X1, T - predittori esterni; S1, T - stati nascosti; R1, T – altezze di pioggia 

Come mostrato dal diagramma di flusso tecnico (Fig. 4), il primo passo nell'utilizzo di un 

NHMM è generare una catena di Markov di stati nascosti, S1, S2, ..., ST, basata su una sequenza 

di predittori atmosferici giornalieri e la matrice di transizione P(St|St−1, Xt). Il passaggio 

successivo consiste nel simulare la precipitazione giornaliera "r" in base alle probabilità P(Rtw = 

r|St = qi). Nel caso del riscaldamento climatico futuro, i predittori atmosferici corrispondenti al 

riscaldamento globale porterebbero a modifiche nella frequenza degli stati nascosti con quantità 

di precipitazioni diverse. Alla fine, possono essere generate più (o meno) precipitazioni. 

Pertanto, il caso del cambiamento climatico per uno scenario futuro è esplicitamente preso in 

considerazione nella frequenza di ciascuno stato nascosto. Il numero di stati nascosti K è 

ottimizzato dal criterio dell'informazione bayesiana (BIC). Il punteggio BIC con stati K è 

definito come [29]: 

𝐵𝐼𝐶𝐾 = 2𝐿(𝛩𝐾
∗ ) − 𝑝𝑙𝑜𝑔𝑇𝑙𝑜𝑔𝑇   (7) 

dove Θ*K è il vettore del parametro di massima verosimiglianza stimato, come si ottiene 

mediante EM applicato ai dati di addestramento per un modello con K stati, L(Θ*K è la 

probabilità del modello valutato a Θ*K e "p" è il numero di parametri nel modello a K stati. Il 

punteggio BIC minimo corrisponde a un modello ottimale che esplora i dati di addestramento 

[29]. L'NHMM, applicato al downscaling climatico, necessita di predittori adeguatamente 

selezionati. Il principio alla base della selezione dei predittori è che devono avere una buona 

correlazione con la precipitazione e un chiaro significato fisico.  

In questa applicazione idro-climatica, uno stato nascosto rappresenta una particolare 

configurazione meteorologica che influenza la probabilità e la quantità di precipitazione in un 

certo numero di luoghi simultaneamente. In un modello NHMM, tuttavia, ogni stato nascosto 

è associato a un distinto regime di circolazione atmosferica. Predittori su larga scala influenzano 
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inevitabilmente la transizione degli stati nascosti. Gli stati nascosti di ogni giorno nel 

cronogramma sono determinati da quelli del giorno precedente e dai predittori su larga scala del 

giorno corrente. L'NHMM è stato costruito senza alcuna demarcazione "a priori" delle stagioni. 

La variabilità delle precipitazioni è stata considerata solo come funzione delle variazioni 

temporali dei predittori atmosferici. Alcune pubblicazioni [11]identificano diversi meccanismi 

indotti da cambiamenti nei gradienti di temperatura globale, che influenzano la circolazione 

atmosferica e, quindi, di conseguenza, i flussi di umidità, che spiegano i cambiamenti osservati 

e simulati (dai GCM) nei pattern di pioggia nello spazio e nel tempo. È ragionevole ipotizzare 

che queste variazioni nei gradienti di temperatura possano anche influenzare la variabilità 

stagionale delle precipitazioni locali, causando, ad esempio, spostamenti stagionali che, 

altrimenti, non potrebbero essere catturati attraverso una demarcazione "a priori" delle stagioni. 

Qui, sono stati addestrati molti modelli diversi per determinare le migliori variabili di input e i 

loro parametri (ad esempio, il numero di stati nascosti). È stato costruito un modello per ogni 

cluster di stazioni meteorologiche. Ogni modello identifica cinque stati nascosti. Sulla base del 

confronto tra i valori della Log-Likelihood e del criterio di informazione bayesiano per i diversi 

modelli, sono stati selezionati come ottimali cinque stati nascosti. Infine, l'algoritmo di Viterbi 

identifica la sequenza più probabile di stati nascosti associati alla sequenza di osservazioni [30]. 

È stato effettuato un processo di identificazione e caratterizzazione degli stati nascosti. Si 

sottolinea che la probabilità di occorrenza e le funzioni di densità di probabilità delle 

precipitazioni giornaliere e i corrispondenti campi compositi delle variabili atmosferiche sono 

associati a ciascuno stato nascosto. Sono stati identificati gli stati che presentavano le 

caratteristiche di un evento meteorico estremo. Per ogni cluster, verranno elaborate cento 

simulazioni di pioggia utilizzando i modelli creati in questo processo. Il codice utilizzato è quello 

proposto da [31] e scaricabile da: (http://www.sergeykirshner.com/software/mvnhmm). I 

risultati ottenuti sono stati poi confrontati con l'uso diretto dei predittori atmosferici all'interno 

dell'NHMM senza applicare lo Stacking. 

Applicazione e risultati per la Regione Lazio 

La figura sottostante mostra i tre cluster di pluviometri identificati tramite l'approccio della 

modularity. I cluster di stazioni pluviometriche (Fig. 5) sono situati nelle aree costiere 

settentrionali e meridionali e nella parte montuosa orientale della regione. Questi gruppi di 

pluviometri mostrano una chiara omogeneità spaziale (che è coerente con la distribuzione 

spaziale/temporale attesa delle precipitazioni all'interno dello stesso cluster), nonostante il fatto 

che la prossimità o altre caratteristiche spaziali non vengano prese in considerazione nella 

http://www.sergeykirshner.com/software/mvnhmm
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creazione dei cluster. Inoltre, l'approccio proposto identifica senza ambiguità la suddivisione 

ottimale per una data rete, poiché il metodo della modularity si basa su un processo di 

ottimizzazione che trova il numero ideale di cluster (o comunità) massimizzando il valore della 

modularità [23]. 

 

Figura 5. Rappresentazione spaziale dei 3 cluster di stazioni pluviometriche con caratteristiche di pioggia omogenee: Cluster Est, Cluster Nord e 
Cluster Sud 

La tecnica PCA ha permesso di ottenere 20 componenti del GPH e 13 dell'IVT. Le 33 PCAs 

così elaborate, che rappresentano il 90% della varianza totale del campione, costituiscono i 

predittori utilizzati all'interno del modello Stacking. 

Identificazione degli stati nascosti 

I risultati preliminari del modello NHMM mostrano che cinque stati nascosti erano ottimali per 

tutti e tre i cluster. Come si può vedere dai due grafici sottostanti, l'incremento percentuale delle 

prestazioni del modello (la pendenza della curva) diminuisce all'aumentare del numero di stati 

nascosti. Maggiore è il numero di stati nascosti scelti per l’addestramento del modello migliori 

saranno le performance dello stesso in fase di simulazione dei dati reali di pioggia. In questo 

caso, è stato scelto di utilizzare cinque stati nascosti a causa del compromesso tra prestazioni e 

tempo di computazionale di simulazione. Infatti, come mostrato dall’analisi delle metriche di 

Likelihood (Fig. 6) e Bayesian Information Criteria (BIC) (Fig. 7).  
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Figura 6. Analisi delle performance del numero di stati nascosti del modello NHMM con l’ausilio della metrica Likelihood rappresentata su scala 
logaritmica 

 

Figura 7. Analisi delle performance del numero di stati nascosti del modello NHMM con l’ausilio della metrica Bayesian Information Criteria 
(BIC) 

L'addestramento dell'NHMM con cinque stati nascosti è stato effettuato per ottenere i modelli 

relativi ai tre gruppi di stazioni. Una volta definiti i parametri del modello, la sequenza di stati di 

pioggia più probabile per l'intera serie di dati storici è stata ottenuta attraverso l'algoritmo di 

Viterbi. Le mappe delle anomalie di GPH e IVT sono state poi confrontate con gli stati di 

pioggia corrispondenti elaborati da Viterbi (Fig. 8-10), al fine di caratterizzare qualitativamente 
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i cinque stati di pioggia prodotti dall'NHMM e associarli a un determinato stato di 

precipitazione. 

 
Figura 8. Rappresentazione della probabilità degli Stati nascosti di pioggia per i giorni dell'anno, mediati sull'intera serie storica – Cluster Est 

 
Figura 9. Rappresentazione della probabilità degli Stati nascosti di pioggia per i giorni dell'anno, mediati sull'intera serie storica – Cluster Nord 
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Figura 10. Rappresentazione della probabilità degli Stati nascosti di pioggia per i giorni dell'anno, mediati sull'intera serie storica – Cluster Sud 

Tutti i cluster sono caratterizzati da uno stato di pioggia dominante rispetto a tutti gli altri 

durante tutto l'anno. Quest’ultimi (stato n. 3 per i Cluster Est e Sud, stato n. 5 per il Cluster 

Nord) hanno una maggiore frequenza di accadimento nella stagione estiva rispetto al resto 

dell'anno, motivo per cui può essere identificato come lo stato di tempo asciutto del cluster est. 

Il trend opposto si è verificato per gli stati, che si prefigurano come stati tipicamente piovosi 

poiché hanno una maggiore frequenza di occorrenza in corrispondenza del periodo invernale e 

autunnale della serie storica. Questi risultati sono confermati anche analizzando la probabilità di 

pioggia e gli accumuli medi giornalieri calcolati rispetto a ogni stato piovoso. 
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Figure 11. Probabilità di precipitazione - Cluster Est 

 
Figure 12. Altezze di pioggia - Cluster Est 

Le figure precedenti (Fig. 11,12), relative al cluster Est della Regione Lazio, illustrano come 

l'evento di pioggia estrema possa essere associato allo stato piovoso numero 1. Questo presenta 

le classiche caratteristiche di un evento di pioggia estrema: forte precipitazione, alta probabilità 

di pioggia quando si verifica, e bassa probabilità di accadimento all'interno della serie storica 

(5,72%). 
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Figure 13. Probabilità di precipitazione - Cluster Nord 

 

Figure 14. Altezze di pioggia - Cluster Nord 

Le figure precedenti (Fig. 13,14), relative al cluster Nord della Regione Lazio, illustrano come 

l'evento di pioggia estrema possa essere associato agli stati piovoso numero 1 e 2, anche se non 

in maniera così netta come per il cluster Est. Questi ultimi presentano le classiche caratteristiche 

di un evento di pioggia estrema: forte precipitazione, alta probabilità di pioggia quando si 
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verifica, e bassa probabilità di accadimento all'interno della serie storica (4%).

 

Figure15. Probabilità di precipitazione - Cluster Sud 

 

Figure 16. Altezze di pioggia - Cluster Sud 

Infine, relativamente al cluster Sud della Regione Lazio, le immagini sopra riportate (Fig. 15,16) 

illustrano come l'evento di pioggia estrema possa essere associato allo stato piovoso numero 5, 

tuttavia non in maniera così netta come per il cluster Est. Questo presenta le classiche 

caratteristiche di un evento di pioggia estrema: forte precipitazione, alta probabilità di pioggia 

quando si verifica, e bassa probabilità di accadimento all'interno della serie storica (6%). 
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La validità della procedura di clusterizzazione delle stazioni pluviometriche precedentemente 

discussa viene anche confermata dall'analisi grafica della frequenza e dell'intensità delle 

precipitazioni. Infatti, da quest'ultima analisi grafica, emerge che ciascun cluster conserva 

caratteristiche meteorologiche omogenee. 

Simulazioni 

Attraverso le simulazioni, è stato possibile mettere a confronto i risultati prodotti dai modelli 

di previsione - sia con l'utilizzo dello stacking che senza - rispetto ai dati effettivi di 

precipitazioni rilevati dalle stazioni pluviometriche. 

 

Figura 17. Confronto tra numero di giorni di pioggia osservati (reali), simulati con il modello Stacking, simulati senza l'utilizzo dello Stakcing - 
Cluster Est 
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Figura 18. Confronto tra altezze di pioggia osservate (reali), simulate con il modello Stacking, simulate senza l'utilizzo dello Stakcing - Cluster 
Est 

 

 
Figura 19. Confronto tra numero di giorni di pioggia osservati (reali), simulati con il modello Stacking, simulati senza l'utilizzo dello Stakcing - 
Cluster Nord 
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Figura 20. Confronto tra altezze di pioggia osservate (reali), simulate con il modello Stacking, simulate senza l'utilizzo dello Stakcing - Cluster 

Nord 

 
Figura 21. Confronto tra numero di giorni di pioggia osservati (reali), simulati con il modello Stacking, simulati senza l'utilizzo dello Stakcing - 

Cluster Sud 
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Figura 22. Confronto tra altezze di pioggia osservate (reali), simulate con il modello Stacking, simulate senza l'utilizzo dello Stakcing - Cluster Sud 

Per tutti i cluster, il modello con stacking migliora le prestazioni di previsione rispetto al modello 

senza stacking. Come si può osservare dai grafici (Fig. 17-22), sia nelle simulazioni del numero 

medio di giorni piovosi che nel caso delle altezze di pioggia, calcolate su scala mensile, i valori 

con stacking (in rosso) risultano più vicini ai valori osservati (in nero). Questa differenza è 

particolarmente evidente nella stagione estiva, dove il modello con stacking ha dimostrato una 

maggiore capacità nel prevedere l'andamento stagionale delle precipitazioni. Tali risultati 

mostrano come l’introduzione del modello di Stacking possa essere particolarmente utile per 

una accurata simulazione dei periodi di siccità idrologica. I risultati presentati nei grafici sopra 

riportati sono stati ulteriormente dettagliati attraverso il calcolo del’Errore Medio Assoluto 

(MAE) tra valori osservati e valori simulati, sintetizzando in un’unica tabella i risultati ottenuti 

dai tre cluster di stazioni omogenee. 
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Tabella 1. Analisi delle performance di simulazione rispetto ai dati reali utilizzando la metrica MAE (Mean Absolute Error) tra modello con 
Stacking e senza Stacking - Cluster Est, Nord e Sud 

 Tot Wet Days 

 Cluster Est Cluster Nord Cluster Sud 

 Stacking No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking No-Stacking 

MAE 0.31 0.32 5.85 9.10 0.54 0.36 

       

       

       

 Rainfall Amount 

 Cluster Est Cluster Nord Cluster Sud 

 Stacking No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking No-Stacking 

MAE 5.43 8.31 5.85 9.10 6.85 7.44 

Analizzando i dati presentati (Tab. 1), si osserva che nel Cluster Est e Sud il numero di giorni 

piovosi delle stazioni pluviometriche presenta un MAE inferiore all’unità, mostrando un errore 

inferiore ad uno, evento di pioggia, rispetto al dato reale. In questo caso, tuttavia, la nuova 

implementazione del modello con Stacking non presenta vantaggi significativi rispetto al 

modello classico (senza lo Stacking). Per il Cluster Nord, invece, il modello con Stacking si 

distingue nettamente, presentando un MAE molto più basso (5.85) rispetto al modello senza 

Stacking (9.10), e ottenendo pertanto un significativo aumento delle performance di 

simulazione. Questo indica che il modello con Stacking ha una maggiore precisione nella 

previsione del numero totale di giorni di pioggia in questa area geografica. Analizzando i risultati 

inerenti i valori di altezza di pioggia, si nota che nel Cluster Est e Nord, il modello con Stacking 

ha un MAE più basso rispetto al modello senza Stacking, segnalando ancora una volta una 

maggiore precisione nella previsione della quantità di pioggia. Al contrario, nel Cluster Sud, il 

MAE è leggermente più alto per il modello con Stacking rispetto a quello senza Stacking. In 

generale, da questa analisi emerge che l'utilizzo del Stacking tende a migliorare la precisione dei 

modelli di previsione, con un impatto particolarmente positivo osservato nel Cluster Nord. 

Nonostante ciò, è importante sottolineare che i risultati possono variare significativamente a 

seconda della metrica considerata e dell'area geografica analizzata. 

Simulazione degli estremi di precipitazione 

Nell'ambito dell'analisi delle performance dei due modelli di previsione delle precipitazioni, è 

stata valutata anche la loro capacità di simulare gli estremi di precipitazione in diverse aree 

geografiche: Cluster Est, Cluster Nord e Cluster Sud. Questa analisi è essenziale per 

comprendere quanto accuratamente i modelli possano prevedere eventi di precipitazione 

estrema, che rivestono un'importanza cruciale per la pianificazione e la gestione delle risorse 
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idriche e per la mitigazione dei rischi associati agli eventi meteorologici estremi. I grafici (Fig. 

23-28) e le tabelle offrono un quadro dettagliato delle performance dei due modelli. Questo 

viene fatto sia graficamente, confrontando, attraverso l’uso di bande di errore, i valori simulati 

con i valori osservati, sia in termini numerici, esprimendo le performance attraverso l'Errore 

Assoluto Medio (MAE) e il coefficiente di determinazione (R2).  

 

 
Figura 23. Analisi degli estremi di precipitazione, modello senza lo Stacking - Cluster Est 

 
Figura 24. Analisi degli estremi di precipitazione, modello con lo Stacking - Cluster Est 
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Figura 25. Analisi degli estremi di precipitazione, modello senza lo Stacking - Cluster Nord 

 

 
Figura 26. Analisi degli estremi di precipitazione, modello con lo Stacking - Cluster Nord 
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Figura 27. Analisi degli estremi di precipitazione, modello senza lo Stacking - Cluster Sud 

 

Figura 28. Analisi degli estremi di precipitazione, modello con lo Stacking - Cluster Sud 

Per identificare e analizzare gli eventi di precipitazione estrema è stato utilizzato il metodo 

proposto in [32]. Quest’ultimo permette di definire due indici per identificare un evento estremo 

di precipitazione: frequenza e precipitazione totale. Il primo rappresenta il numero di eventi 

all'anno la cui quantità di pioggia giornaliera supera la soglia; il secondo è la somma delle quantità 

di pioggia giornaliere di tali eventi. Sono state tracciate due bande di confidenza della bisettrice, 
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una con un errore del 5% e l'altra con un errore del 10%. Per ogni pluviometro, viene definita 

una soglia in termini di percentile fisso della serie di quantità di pioggia giornaliera, considerando 

solo i giorni con pioggia non nulla; successivamente, viene identificato il numero di eventi di 

precipitazione non nulli durante ogni anno e un percentile prefissato (90° e 95°) di questa serie 

stimato per ogni anno. La mediana di questi percentili attraverso tutti gli anni viene scelta come 

soglia. Come possiamo vedere dalle immagini sopra riportate (Fig. 23-28), i valori del modello 

Stacking sono tutti all'interno delle bande di errore del 5 e 10%, a differenza dei valori del 

modello senza stacking. 

 

 Mean frequency Index 90 

 Cluster Est Cluster Nord Cluster Sud 

 No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking 

MAE 0,41 0,60 0,31 1,42 0,32 0,49 

R2 0,89 0,88 0,89 0,89 0,73 0,69 

       

 Mean frequency Index 95 

 Cluster Est Cluster Nord Cluster Sud 

 No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking 

MAE 0,28 0,31 0,26 0,93 0,19 0,31 

R2 0,83 0,88 0,85 0,84 0,81 0,74 

       

 Mean Total Precipitation 90 

 Cluster Est Cluster Nord Cluster Sud 

 No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking 

MAE 13,22 10,98 17,80 46,88 9,21 12,23 

R2 0,98 0,99 0,96 0,95 0,91 0,89 

       

 Mean Total Precipitation 95 

 Cluster Est Cluster Nord Cluster Sud 

 No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking No-Stacking Stacking 

MAE 14,77 8,91 14,42 32,48 7,04 7,64 

R2 0,96 0,98 0,95 0,94 0,90 0,84 
 

La tabella sopra riportata (Tab. 2) presenta i risultati ottenuti dall'addestramento di due modelli, 

uno con Stacking e uno senza Stacking, analizzando le precipitazioni in tre diverse aree 

geografiche: Cluster Est, Cluster Nord e Cluster Sud. I dati sono espressi attraverso due metriche 

fondamentali: l'Errore Assoluto Medio (MAE) e il coefficiente di determinazione (R^2), e sono 

riferiti a quattro diversi indici: Mean frequency Index 90 e 95, e Mean Total Precipitation 90 e 

95. 
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Nel caso del Mean Frequency Index 90, nel Cluster Est, il modello senza Stacking mostra un 

MAE di 0.41 e un R^2 di 0.89, mentre il modello con Stacking ha un MAE di 0.60 e un R^2 di 

0.88. Questo suggerisce che, nonostante un errore leggermente maggiore, il modello con 

Stacking ha una capacità simile di spiegare la variabilità dei dati rispetto al modello senza 

Stacking in questa regione. 

Per il Cluster Nord, il modello senza Stacking ha un MAE di 0.31 e un R^2 di 0.89, mentre il 

modello con Stacking mostra un aumento significativo del MAE a 1.42, mantenendo però un 

R^2 simile di 0.89. Nel Cluster Sud, il modello senza Stacking ha un MAE di 0.32 e un R^2 di 

0.73, mentre il modello con Stacking ha un MAE di 0.49 e un R^2 di 0.69, indicando una leggera 

diminuzione della capacità di spiegare la variabilità dei dati. 

Analogamente, per il Mean Frequency Index 95 e gli altri indici, si osservano variazioni nei valori 

di MAE e R^2 tra i modelli con e senza Stacking nelle diverse regioni. Ad esempio, per il Mean 

Total Precipitation 90, nel Cluster Est, il modello senza Stacking ha un MAE di 13.22 e un R^2 

di 0.98, mentre il modello con Stacking ha un MAE ridotto a 10.98 e un R^2 leggermente 

superiore di 0.99. 

In sintesi, la tabella 2 offre una visione dettagliata delle performance dei due modelli nelle diverse 

regioni e per diversi indici, evidenziando le differenze in termini di errore assoluto medio e 

capacità di spiegare la variabilità dei dati di precipitazione. 

Il risultato del confronto delle piogge estreme mostra una notevole differenza nella previsione 

delle precipitazioni estreme tra il modello con stacking e il modello senza stacking. Questa 

differenza è particolarmente evidente nelle precipitazioni estreme oltre il novantesimo 

percentile, dove il modello senza stacking mostra un errore più che doppio rispetto al modello 

con stacking. 

Standard Precipitation Index (SPI) 

Lo Standard Precipitation Index (SPI) è l'indicatore più comunemente utilizzato per rilevare e 

descrivere le siccità meteorologiche. L'indicatore SPI mostra le anomalie di pioggia totale 

osservata per una determinata località e periodo. Lo SPI può essere calcolato su diversi periodi 

di accumulo delle precipitazioni (tipicamente varia da 1 a 48 mesi). I diversi indicatori SPI 

risultanti consentono di stimare i differenti impatti potenziali della siccità meteorologica. Da 1 

a 3 mesi, lo SPI può essere utilizzato come indicatore per impatti immediati, come la 

diminuzione dell'umidità del suolo. Questa scala è utile per monitorare la siccità agricola. Una 

siccità su queste scale può ridurre la disponibilità d'acqua per le colture e influenzare 

negativamente le rese agricole. Da 3 a 12 mesi, lo SPI da indicazioni sulla siccità idrologica 
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fornendo utili informazioni per il livello delle riserve d'acqua nei bacini idrografici e nei serbatoi. 

I valori dello SPI possono variare da fortemente negativi a fortemente positivi. Valori negativi 

indicano condizioni di siccità, mentre valori positivi indicano condizioni di maggiore umidità. 

Ad esempio: 

• SPI = 0: Precipitazioni medie 

• SPI < -2: Siccità estrema 

• -1.5 < SPI < -2: Siccità grave 

• -1 < SPI < -1.5: Siccità moderata 

• -1 < SPI < 1: Condizioni normali 

• SPI > 2: Precipitazioni significativamente superiori alla media 

 

 
Figura 19. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 12 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Est 
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Figura 30. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 6 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Est 

 
Figura 31. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 3 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Est 

 
Figura 32. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 12 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Nord 
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Figura 33. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 6 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Nord 

 
Figura 34. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 3 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Nord 
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Figura 35. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 3 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Sud 

 
Figura 36. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 6 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Sud 

 
Figura 37. Confronto dei valori di Standard Precipitation Index (SPI) a 12 mesi, tra valori reali e simulati (con e senza Stacking). Migliori 

performance si ottengono per valori più vicini alla bisettrice degli assi - Cluster Sud 
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I grafici sopra riportati (Fig. 29-37) mostrano una buona correlazione tra il modello di 

Osservazione e quello di Stacking con valori di R-quadrato compresi tra 0,72 e 0,75. D'altra 

parte, il modello senza stacking non mostra risultati altrettanto buoni come i precedenti, come 

dimostrato dai valori di R-quadrato tra 0,32 e 0,43. Per tutti gli intervalli temporali di calcolo 

dello SPI, il nuovo modello di stacking riduce la varianza dei valori rispetto alla linea bisettrice, 

dimostrando di essere il modello con le migliori prestazioni di simulazione delle precipitazioni. 

Applicazione e risultati per la Regione Basilicata 

Per l'addestramento e la validazione del modello, è stato impiegato un archivio di precipitazioni 

giornaliere, relativo a un periodo di 50 anni (1951-2000), raccolto da 20 stazioni pluviometriche. 

Dall'analisi dei parametri BIC e Likelihood, è emerso che, anche per la Regione Basilicata, 5 stati 

nascosti rappresentano il bilanciamento ideale tra prestazioni di simulazione e tempo di 

elaborazione. Diversamente da quanto avvenuto per la Regione Lazio, le stazioni pluviometriche 

non sono state aggregate in cluster omogenei a causa del loro numero limitato. 

 
Figura 38. Stazioni pluviometriche considerate per l'applicazione dei modelli ai dati della Regione Basilicata 

Attraverso le simulazioni, sono stati confrontati i risultati forniti dal modello Stacking con le 

misurazioni effettive di precipitazioni rilevate dalle stazioni. Il modello ha mostrato un'ottima 

aderenza ai dati reali sia nelle altezze di pioggia che nel conteggio dei giorni piovosi. Infatti, i 

valori simulati presentano un MAE di 3,5 mm di pioggia rispetto ai dati osservati, mostrando 

un errore contenuto. Le discrepanze più significative, in termini di altezze di pioggia, sono state 

rilevate nei mesi di maggio e giugno. Queste potrebbero derivare dalla variabilità spaziale dei 
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dati durante l'estate, accentuata dalle differenze climatiche tra la costa Jonica (Est) e l'area del 

Lagonegrese (Ovest) della regione. Tale ipotesi è corroborata dai boxplot presenti nelle figure 

allegate (Fig. 39,40), in cui si evidenzia una varianza dei dati sensibilmente maggiore rispetto a 

quella delle stazioni del Lazio, categorizzate in cluster con caratteristiche di precipitazione 

omogenee. 

 

 
Figura 29. Confronto tra altezze di pioggia osservate (reali) e simulate con il modello Stacking 

 
Figura 40. Confronto tra numero di giorni piovosi osservati (reali) e simulati con il modello Stacking 
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Conclusioni e prospettive future 

L'indagine condotta sulle regioni del Lazio e della Basilicata ha evidenziato l'efficacia e 

l’importanza delle tecniche di clustering e modellazione delle precipitazioni in ambito scientifico. 

Per la Regione Lazio, la metodologia basata sulla modularity ha dimostrato una capacità notevole 

nell'identificare cluster omogenei di stazioni pluviometriche, focalizzandosi esclusivamente 

sull'omogeneità climatica senza essere influenzata da altre variabili potenzialmente non 

pertinenti. 

L'utilizzo della tecnica PCA per i predittori GPH e IVT ha evidenziato una notevole competenza 

nella riduzione dimensionale, garantendo la conservazione di una parte significativa della 

varianza intrinseca dei dati. La combinazione di questa metodica con l'adozione del modello 

NHMM, impostato con cinque stati nascosti, ha offerto un equilibrio ideale tra l'accuratezza 

delle previsioni e l'efficienza computazionale, suggerendo una direzione promettente per 

ricerche future. 

L'analisi comparativa delle prestazioni dei modelli con e senza Stacking ha consolidato la validità 

dell'approccio proposto. La significativa riduzione del MAE per la Regione Lazio, unitamente 

ai risultati ottenuti per la Basilicata, sottolinea l'importanza dell'adozione di tecniche di 

modellazione avanzate nel dominio delle previsioni meteorologiche, in particolar modo in 

contesti caratterizzati da una pronunciata variabilità climatica. 

Alla luce di questi risultati, si ritiene imperativo proseguire nell'esplorazione e 

nell'approfondimento di tecniche innovative di modellazione, potenzialmente integrando 

approcci basati su intelligenza artificiale o algoritmi di machine learning, per affinare 

ulteriormente la capacità predittiva. Inoltre, l'espansione di tali modelli ad altre regioni potrebbe 

fornire insights ulteriori sulle loro applicazioni e potenziali limiti. 

In una prospettiva futura, la raffinatezza di tali modelli avrà un ruolo determinante non soltanto 

nella gestione delle risorse idriche, ma anche nella formulazione di strategie adattive in risposta 

ai mutamenti climatici. Data l'importanza cruciale delle precipitazioni nel bilancio idrologico di 

una regione, una previsione meticolosa e accurata potrebbe orientare decisioni strategiche in 

ambito infrastrutturale, agronomico e di protezione civile. 

In conclusione, le tecniche e i modelli presentati in questa ricerca rappresentano un passo avanti 

significativo nella modellazione delle precipitazioni e delineano un percorso ricco di potenziali 

sviluppi. La loro implementazione, affiancata da ulteriori innovazioni, potrà contribuire a una 

gestione informata del territorio e a una comprensione sempre più approfondita dei fenomeni 

climatici, elementi essenziali in un contesto di crescenti sfide ambientali e climatiche. 
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In particolare la Regione Basilicata, pur mostrando risultati promettenti nella presente ricerca, 

offre ulteriori spunti di approfondimento e sviluppo metodologico. Una delle principali linee di 

intervento riguarda la clusterizzazione delle stazioni pluviometriche. Nonostante l'attuale studio 

non abbia implementato una categorizzazione in cluster omogenei a causa del numero limitato 

di stazioni, si ritiene che un futuro lavoro in questa direzione potrebbe portare a ulteriori 

ottimizzazioni. Infatti, la creazione di cluster basati sull'omogeneità climatica potrebbe ridurre 

ulteriormente la discrepanza tra le precipitazioni osservate e quelle simulate, assicurando una 

maggiore precisione delle previsioni. 

Un altro aspetto che potrebbe arricchire ulteriormente il modello riguarda l'introduzione di un 

terzo predittore a grande scala, specificamente la temperatura dell'aria. La correlazione tra le 

variazioni di temperatura e i pattern di precipitazione è ben documentata nella letteratura 

scientifica, e l'incorporazione di questa variabile potrebbe rafforzare la robustezza del modello 

e affinare ulteriormente la sua accuratezza predittiva. 

Infine, per assicurare una copertura più completa del territorio regionale, si intende fare 

riferimento al dataset ISPRA – SCIA. Questo dataset, caratterizzato da una griglia regolare di 

10 km x 10 km, fornirà una risoluzione spaziale dettagliata delle precipitazioni, potenziando così 

la rappresentatività del modello sull'intero territorio regionale. L'utilizzo di tale dataset 

consentirà non solo di comprendere meglio la distribuzione delle precipitazioni a livello locale, 

ma anche di integrare la modellazione su aree precedentemente non coperte o meno 

rappresentate. 

Le prospettive future per la Regione Basilicata sono orientate verso una sempre maggiore 

precisione e completezza della modellazione delle precipitazioni. Attraverso l'implementazione 

di nuovi predittori, l'adozione di tecniche avanzate di clusterizzazione e l'utilizzo di dataset ad 

alta risoluzione, si mira a fornire un quadro sempre più dettagliato e accurato del regime 

pluviometrico della regione, con impatti diretti sulla gestione delle risorse e sulle politiche 

territoriali. 
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Parte II: Analisi delle interazioni tra parametri 

ambientali e malattie cardiovascolari attraverso 

tecniche di machine learning 

Introduzione 

 

Le malattie cardiovascolari (CVD) costituiscono la principale causa di mortalità globale, 

superando tutte le altre patologie [33]. Tra queste, primeggiano la malattia cardiaca ischemica e 

la malattia cerebrovascolare.  Secondo l'IPCC (Intergovernmental Panel on Climate Change), il 

cambiamento climatico è probabile che influenzi la salute umana in modo diretto, attraverso le 

fluttuazioni di temperatura, e in modo indiretto, attraverso modifiche nei vettori di malattia, 

come le zanzare, e altri fattori [34, p. 2]. È stato osservato che le ondate di freddo e di calore 

sono aumentate a causa del cambiamento climatico [35] [36] [37]. La comprensione 

dell'interazione tra il cambiamento climatico e le malattie cardiovascolari è fondamentale per 

sviluppare strategie di prevenzione e mitigazione che possano ridurre il carico di malattie 

cardiovascolari legate al clima. 

Una revisione completa della letteratura scientifica esistente ha rivelato che l'aumento delle 

temperature porterà molto probabilmente a un incremento della morbilità e della mortalità 

legate alle condizioni meteorologiche, con una parte significativa dei decessi correlati a eventi 

cardiovascolari [38] [39] [40]. Numerosi studi condotti in diverse parti del mondo hanno 

confermato che le temperature estreme aumentano il rischio di mortalità da CVD [41] [42] [43] 

[44] [45]. E’ stato osservato come le ondate di calore possano causare un aumento della 

mortalità dovuta a patologie cardiovascolari (dal 13% al 90%), e cerebrovascolari (dal 6 al 52%) 

e respiratorie (fino al 14%)[46]. 

Negli Stati Uniti, si sono verificati circa 5600 decessi legati al calore ogni anno dal 1997 al 2006 

in 297 contee [47]. Episodi come l’ondata di calore del Luglio 2006 avvenuta in California 

confermano la notevole incidenza di accessi al pronto soccorso per patologie cardiovascolari 

[48], registrando circa 140 morti il 15 Luglio e l’1 Agosto dello stesso anno. Studi condotti in 9 

città statunitensi hanno identificato un aumento del 1,8% nella mortalità associato ad incrementi 

della temperatura apparente [49]. Allo stesso modo, in Nord America, un aumento di 4,7 °C 

nella temperatura media giornaliera è stato correlato a un aumento del 2,6% nella mortalità 

cardiovascolare [20]. Inoltre, nelle regioni dove la temperatura nei mesi più caldi supera i 30 °C, 

ogni grado di aumento è associato a un incremento del 3% nella mortalità [50].  
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Alcuni studi dimostrano come il rischio di mortalità da CVD aumenti sia durante i giorni caldi 

che freddi. Associazioni simili tra temperatura e mortalità sono state osservate anche in Cina, 

dove si verifica un aumento del rischio sia a basse che alte temperature [51]. Ad esempio, 

un'analisi sugli anziani (>65 anni) ha dimostrato che un aumento di 1 °C nella temperatura ha 

portato a un aumento del 3,44% nella mortalità cardiovascolare, mentre una diminuzione di 1 

°C ha comportato un aumento del 1,66% nella mortalità cardiovascolare [52]. 

In generale, le analisi dei tassi di mortalità giornalieri hanno evidenziato che sia le basse che le 

alte temperature sono associate a un aumento della mortalità da CVD [53]. L'esposizione 

cronica al freddo o al calore può compromettere la funzione cardiovascolare, portando a una 

maggiore suscettibilità a infarti, aritmie cardiache maligne, malattie tromboemboliche e sepsi 

indotte dal calore come lo shock [54]. Le variazioni della temperatura ambiente contribuiscono 

all'aumento della pressione sanguigna, della viscosità del sangue e della frequenza cardiaca, 

aumentando così il rischio cardiovascolare [54]. La maggior parte dei decessi durante le ondate 

di calore si verifica in individui con CVD croniche preesistenti [54]. Di fatto, relativamente a 

CVD, è stato dimostrato come esista una forte correlazione positiva tra temperatura massima e 

mortalità (r = 0,83, p < 0,01), ma anche una correlazione negativa significativa tra le temperature 

minime e la mortalità [55]. 

Le fluttuazioni stagionali nell'incidenza delle CVD sono motivo di notevole preoccupazione. Si 

è osservato un incremento delle ospedalizzazioni e degli eventi fatali in specifici periodi 

dell'anno, in particolar modo durante la stagione invernale [56]. Tale fenomeno risulta 

particolarmente accentuato nelle popolazioni residenti in climi miti, le quali potrebbero essere 

meno adattate a variazioni climatiche estreme nel corso dell'anno [56]. La stagionalità ha un 

impatto significativo sull'incidenza di numerosi sottotipi di CVD [56]. Numerosi studi hanno 

evidenziato come il periodo invernale sia correlato a un marcato aumento delle patologie 

cardiovascolari e dei decessi ad esse correlati, specialmente nelle regioni dell'emisfero 

settentrionale caratterizzate da temperature particolarmente rigide [44] [57]. In particolare, i 

tassi giornalieri di eventi cardiovascolari aumentano con la diminuzione della temperatura media 

dell'aria, con una diminuzione di 10 °C associata a un aumento del 19% nei tassi giornalieri di 

eventi cardiovascolari per individui sopra i 65 anni [58].  

Va sottolineato che il cambiamento climatico non influenza solo le temperature, ma ha anche 

effetti avversi su altre condizioni ambientali, in particolare sull'inquinamento dell'aria [59]. 

Secondo uno studio sul Global Burden of Disease, l'inquinamento dell'aria è stato responsabile 

di almeno 9 milioni di decessi globali nel 2019 [60]. I dati dell'OMS indicano che quasi l'intera 
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popolazione globale respira aria che supera i limiti guida dell'OMS e contiene alti livelli di 

inquinanti [61]. Nelle aree urbane, l'impatto è ancora più significativo, poiché il cambiamento 

climatico influisce sull'inquinamento dell'aria esterna, legato ai modelli locali di temperatura, 

vento e precipitazioni [62]. Questi cambiamenti ambientali stanno già causando eventi acuti di 

CVD quantificabili ed evitabili e dovrebbero essere integrati nei nostri sforzi per prevenire e 

trattare le CVD [63]. 

In un'epoca caratterizzata da un crescente accumulo di dati clinici, biometrici e di biomarcatori, 

i medici si trovano a gestire una mole sempre maggiore di informazioni. Nell'era dei “big data”, 

si sta diffondendo l'idea che la risposta a tutte le domande cliniche e scientifiche possa essere 

trovata nei “big data”, e che questi dati possano trasformare la medicina tradizionale in una 

medicina di precisione. Tuttavia, con l'introduzione recente della scienza dei dati nel settore 

sanitario, emerge l'opportunità di riconsiderare questa visione centrata sui dati. Una 

comprensione approfondita della scienza dei dati e delle sue applicazioni è essenziale per 

interpretare i risultati e per tradurre le nuove scoperte in pratica clinica [64]. 

L'impiego dell'intelligenza artificiale (IA) e del machine learning nel campo dell'assistenza 

sanitaria apre nuove frontiere di ricerca e applicazione. Queste tecnologie, con la loro capacità 

di analizzare grandi quantità di dati, hanno trovato impiego in diversi ambiti, dalla sorveglianza 

delle malattie più precisa all'interpretazione avanzata delle immagini e alla gestione ottimizzata 

delle operazioni sanitarie. Inoltre, considerando il carattere spesso empirico della pratica medica, 

l'intelligenza artificiale si rivela uno strumento aggiuntivo estremamente utile, che va ad 

affiancarsi agli strumenti esistenti, fornendo un supporto significativo nella decisione clinica e 

nella personalizzazione delle cure.  

L'indagine condotta presso il Policlinico Giovanni XXIII di Bari [65] ha non solo messo in luce 

l'abilità dell'IA nel modellare le correlazioni tra condizioni climatiche e l'incidenza delle malattie 

cardiovascolari (CVD), ma ha anche evidenziato il potenziale delle tecniche di IA nell'utilizzare 

dati climatici per simulare le CVD. Mediante tecniche di importanza delle caratteristiche derivate 

dall'algoritmo Random Forest, variabili meteorologiche come la temperatura media, massima e 

apparente, insieme all'umidità relativa, sono state identificate come indicatori chiave delle 

ospedalizzazioni correlate alle CVD. 

Dal punto di vista economico e operativo, i benefici dell'IA nell'ambito sanitario sono tangibili 

sia in termini di miglioramenti dei risultati nell'assistenza sia nell'assistenza ai professionisti 

sanitari. Il mercato dell'IA nel settore sanitario evidenzia una crescita impressionante, con un 

tasso di crescita annuale composto globale del 28% [66]. Questo non solo promette un elevato 

potenziale di mercato, ma dimostra che l'implementazione dell'IA può concretamente condurre 
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a una riduzione dei costi sanitari e al contempo migliorare l'esito della salute per la popolazione 

[66]. L'attuale epoca è caratterizzata dalla raccolta di dati massicci riguardanti inquinanti, salute 

pubblica e fattori ambientali. Questi dati, pur rappresentando opportunità notevoli, sfidano i 

metodi epidemiologici tradizionali. Per affrontare queste sfide, si è orientati sempre più verso 

algoritmi di data mining e apprendimento automatico, specialmente nell'epidemiologia 

dell'inquinamento atmosferico [67]. 

L'analisi della letteratura recente ha confermato l'efficacia delle tecniche di machine learning 

nell'analisi dei dati clinici, offrendo intuizioni preziose per la diagnosi precoce e la gestione delle 

malattie [68] [69] [70]. Questi dati suggeriscono che il machine learning, quando applicato in 

contesti clinici specifici, può superare i metodi tradizionali, offrendo modelli previsionali di 

maggiore precisione. Numerosi studi [68] [69] [70] [71] [72] [73] [74] hanno analizzato 

l'applicazione del machine learning nelle diagnosi e previsioni mediche, dalle malattie 

cardiovascolari al deterioramento clinico dei pazienti. Questi studi hanno impiegato una varietà 

di algoritmi, tra cui reti neurali, SVM, metodi Boosting come il Random Forest, e combinazioni 

di tecniche come CNN e LSTM, raggiungendo performance previsionali elevate (AUC di 0,809 

[75]). 

Infine, studi incentrati sui determinanti sociali e sui dati nutrizionali hanno mostrato che 

l'integrazione di queste informazioni in modelli basati su machine learning può migliorare 

significativamente la previsione del rischio cardiovascolare [33] [76] [77] [75]. Queste ricerche 

sottolineano l'importanza crescente delle tecniche di machine learning nella gestione avanzata 

delle patologie e nella previsione dei rischi associati.  

In conclusione, l'evoluzione dell'IA e del machine learning rappresenta una frontiera cruciale 

nel panorama dell'assistenza sanitaria contemporanea, con promesse di innovazioni significative 

e profonde per il futuro. Gli studi che utilizzano l'intelligenza artificiale nel contesto climatico e 

delle patologie rappresentano una promettente area di studio, in cui variabili meteorologiche 

possono essere utilizzate per prevedere e gestire meglio le condizioni di salute della popolazione. 

Questi approcci innovativi possono contribuire a mitigare gli effetti negativi del cambiamento 

climatico sulla salute umana. 

L'uso di metodi di machine learning ha dimostrato di avere un potenziale significativo nell'analisi 

e nella previsione delle malattie cardiovascolari. Questi metodi offrono nuove opportunità per 

migliorare la previsione del rischio, la decisione clinica e l'identificazione dei pazienti a rischio 

di futuri eventi avversi. Inoltre, le evidenze scientifiche convergono nel mostrare come il 

cambiamento climatico abbia un impatto significativo sulla salute umana, in particolare sulla 

salute cardiovascolare. Le variazioni delle temperature, le ondate di calore e le basse temperature 
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possono aumentare in modo sostanziale il rischio di mortalità da CVD. È importante 

riconoscere che questo fenomeno non riguarda solo le regioni con climi estremamente freddi, 

ma anche le aree con climi più temperati. Inoltre, il cambiamento climatico non si limita alle 

temperature, ma ha anche conseguenze negative sull'inquinamento dell'aria, il che contribuisce 

ulteriormente al rischio cardiovascolare.  

La previsione e la gestione delle patologie cardiovascolari è di fondamentale importanza per 

garantire un'assistenza sanitaria ottimale. Con l'avvento della digitalizzazione e l'accumulo di dati 

sanitari, il machine learning emerge come uno strumento potente per affrontare queste sfide, 

aprendo una nuova prospettiva per simulare e prevedere tali patologie basandosi su parametri 

climatici. Questo lavoro si concentra sull'analisi e l'integrazione di vari studi che hanno esplorato 

l'applicazione di algoritmi di machine learning ai dati sanitari per migliorare la previsione del 

rischio e la decisione clinica per queste malattie. 

L'obiettivo primario di questo studio è investigare l'impatto delle variabili climatiche sulle 

patologie cardiovascolari, al fine di utilizzare queste variabili per sviluppare un quadro di 

intervento preventivo per salvaguardare la salute umana. Per affrontare questa sfida, 

proponiamo uno schema prescritto che sfrutta i metodi dell'IA per simulare e comprendere la 

relazione tra le condizioni climatiche e l'insorgenza delle patologie cardiovascolari. L'approccio 

proposto riconosce la natura complessa di questa questione e prende in considerazione le 

variabili meteorologiche più pertinenti, incluse la temperatura media, la temperatura massima, 

la temperatura apparente e l'umidità relativa. Impiegando tecniche di importanza delle 

caratteristiche basate sull'algoritmo Random Forest, il nostro studio mira ad identificare i 

parametri climatici che contribuiscono alle ospedalizzazioni dovute a patologie cardiovascolari. 

Questa comprensione globale dell'interazione tra variabili clima-meteo e patologie 

cardiovascolari ci permetterà di identificare le popolazioni vulnerabili e formulare strategie di 

intervento preventivo mirate. In sostanza, questo nuovo approccio proposto offre un quadro 

pratico per i decisori politici e i professionisti sanitari per mitigare gli effetti nocivi del 

cambiamento climatico sulla salute cardiovascolare. Attraverso l'integrazione dei metodi IA e 

dei dati climatici, questo studio contribuisce a una comprensione migliorata dei meccanismi 

sottostanti e facilita lo sviluppo di misure preventive efficaci. 
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Materiali e Metodi 

Dati ospedalieri  

Lo studio ha analizzato i dati giornalieri degli accessi al pronto soccorso dell'Ospedale Policlino 

di Bari tra il 2013 e il 2021. Nel campo "main problem" del database sono indicate le patologie 

dei pazienti al momento dell'arrivo. Tali patologie sono codificate in 33 categorie, elencate nella 

Tabella 3. 

Tabella 2. Principali patologie di accesso al pronto soccorso e relativo codice identificativo 

CODE MAIN 
PROBLEMS/SYMPTOMATOLOGY 

CODE MAIN 
PROBLEMS/SYMPTOMATOLOGY 

1 COMA 18 OTORHINO LARYNGEAL 
SYMPTOMS OR DISORDERS 

2 ACUTE NEUROLOGICAL 
SYNDROME 

19 OBSTETRIC-GYNECOLOGICAL 
SYMPTOMS OR DISORDERS 

3 OTHER NERVOUS SYSTEM 
SYMPTOMS 

20 DERMATOLOGICAL 
SYMPTOMS OR DISORDERS 

4 ABDOMINAL PAIN 21 ODONTOSTOMATOLOGICAL 
SYMPTOMS OR DISORDERS 

5 CHEST PAIN 22 UROLOGICAL SYMPTOMS OR 
DISORDERS 

6 DYSPNEA 23 OTHER SYMPTOMS OR 
DISORDERS 

7 PRE CORDIAL PAIN 24 LEGAL-MEDICAL 
INVESTIGATIONS 

8 SHOCK 25 SOCIAL PROBLEM 

9 NON-TRAUMATIC 
HEMORRAHAGE 

26 FALL FROM HIGH 

10 TRAUMA 27 SCALDING 

11 INTOXICATION 28 PSYCHIATRIC 

12 FEVER 29 PNEUMOLOGY-RESPIRATORY 
PATHOLOGY 

13 ALLERGIC REACTION 30 VIOLENCE FROM OTHER 

14 CHANGES IN RHYTHM 31 SELF-HARM 

15 HYPERTENSION 98 DEHYDRATION 

16 PSYCHOMOTOR AGITATION 99 ANIMAL BITE 

17 EYE SYMPTOMS OR 
DISORDERS 

  

 

Nella fase iniziale di elaborazione, i dati sono stati organizzati anno per anno, dal 2013 al 2021. 

Questi dati evidenziano le tendenze e le distribuzioni degli accessi al pronto soccorso, suddivisi 

per sesso. Per un dettaglio completo degli accessi per ciascun anno, incluse le suddivisioni per 

sesso e i dati mancanti, si rimanda alla Tabella 4 e alla Figura 41. 
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Tabella 3. Accessi al pronto soccorso per genere, dal 2013 al 2021 

 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 

Total 
admissions in 

the ER 
75,927 80,690 75,334 71,550 65,984 65,641 68,052 43,729 48,489 

Male 40,265 42,554 40,091 38,007 35,130 34,798 36,034 24,517 26,904 

Female 35,032 37,127 34,327 32,914 30,343 30,544 31,442 18,960 21,355 

Undeclared 
gender 

630 1009 916 629 511 299 576 252 230 

 

 
Figura 41. Accessi al pronto soccorso per genere, dal 2013 al 2021 

Per lo scopo di questo studio, sono stati considerati solo dati e statistiche relativi a patologie 

cardiovascolari e fortemente correlati con fattori meteorologici (Tabella 5). 

Tabella 4. Selezione delle patologie di tipo cardiovascolare 

Code Specific Problem Classification 

5 CHEST PAIN  

CARDIOVASCULAR 
DISEASES 

7 PRECORDIAL PAIN 

14 CHANGES IN RHYTHM 

15 HYPERTENSION 

L'analisi degli effetti delle temperature ambientali calde e fredde sulla mortalità e morbilità degli 

anziani (oltre 65 anni) ha evidenziato che un aumento di 1 °C della temperatura media stagionale 

porta a un incremento della mortalità cardiovascolare del 3,44%, mentre una diminuzione di 1 

°C la aumenta del 1,66% [78]. Pertanto, tra le 33 patologie descritte nella Tabella 3, sono state 
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selezionate solo quelle relative alle malattie cardiovascolari (MCV) secondo la classificazione 

riportata nella Tabella 5. Queste sono state analizzate per gli anni in esame, come mostrato nelle 

Figure 41-42. È importante notare che le variazioni climatiche possono influenzare 

diversamente ciascun individuo. Un primo passo per identificare eventuali differenze 

significative tra gli individui si basa sull'analisi del genere. La Tabella 6 e la Fig. 41 illustrano gli 

accessi annuali al pronto soccorso per patologie cardiovascolari suddivisi per genere dal 2013 al 

2021. Un ulteriore criterio distintivo importante è l'età del paziente. La distribuzione degli accessi 

cardiovascolari al pronto soccorso in base all'età è illustrata nelle Tabelle 7-8 e nella Fig. 43, 

come percentuale del totale degli accessi. 

Tabella 5. Accessi al pronto soccorso per CVD, classificati per genere, dal 2013 al 2021 

 
Figura 42. Accessi al pronto soccorso per CVD, classificati per genere, dal 2013 al 2021 

Tabella 6. Accessi al pronto soccorso per CVD, classificati per range di età 

 Admissions in Emergency Room for cardiovascular diseases 

Year 
under 

20 
20–
29 

30–
39 

40–54 55–64 65–75 
over 
75 

tot 
tot 

admissio
n 

2013 92 447 688 1617 1236 1440 1326 6846 75,927 
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 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 

Cardiovascul
ar diseases 

Admission
s in the 

ER 
6854 6252 5728 5319 4284 4558 4615 2268 2040 

Male 3762 6422 3143 2893 2396 2586 2548 1353 1256 

Female 3040 2781 2540 2393 1873 1955 2050 908 778 

- 52 49 45 33 15 17 17 7 6 
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2014 95 401 597 1532 1122 1251 1250 6248 80,690 

2015 71 348 545 1456 1035 1218 1053 5726 75,334 

2016 88 338 464 1320 1020 1073 1016 5319 71,550 

2017 35 238 388 994 865 819 894 4233 65,985 

2018 63 288 394 1232 905 895 778 4555 65,641 

2019 86 307 379 1183 942 918 797 4612 68,052 

2020 31 129 165 589 470 469 413 2266 43,729 

2021 32 161 178 482 467 381 338 2040 48,489 

Tabella 7. Accessi al pronto soccorso per CVD, classificati per range di età (%) 

 Emergency Room admissions (%) for cardiovascular diseases 

year under 20 20–29 30–39 40–54 55–64 65–75 over 75 tot 

2013 1.34 6.53 10.05 23.62 18.05 21.03 19.37 9.02 

2014 1.52 6.42 9.56 24.52 17.96 20.02 20.01 7.74 

2015 1.24 6.08 9.52 25.43 18.08 21.27 18.39 7.60 

2016 1.65 6.35 8.72 24.82 19.18 20.17 19.10 7.43 

2017 0.83 5.62 9.17 23.48 20.43 19.35 21.12 6.42 

2018 1.38 6.32 8.65 27.05 19.87 19.65 17.08 6.94 

2019 1.86 6.66 8.22 25.65 20.42 19.90 17.28 6.78 

2020 1.37 5.69 7.28 25.99 20.74 20.70 18.23 5.18 

2021 1.57 7.89 8.73 23.63 22.89 18.68 16.57 4.21 

 

 
Figura 43. Accessi al pronto soccorso per CVD, classificati per range di età (%) 

Dal 2013 al 2019, si osserva un aumento costante degli accessi al pronto soccorso per le CVD, 

con un picco evidente nelle fasce d'età comprese tra i 40 e i 54 anni e tra i 65 e i 75 anni. Questo 
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indica che le malattie cardiovascolari sembrano essere più comuni in queste fasce d'età. Tuttavia, 

a partire dal 2020, si verifica una diminuzione significativa del numero di accessi in tutti i gruppi 

di età, che è continuata anche nel 2021. Questo calo potrebbe essere influenzato da vari fattori, 

inclusi gli effetti della pandemia da COVID-19. 

Interessante notare che, nonostante il calo nei numeri assoluti di accessi alle CVD nel 2020 e 

nel 2021, le percentuali relative rimangono relativamente costanti o addirittura in aumento, 

specialmente in alcune fasce d'età. Ciò suggerisce che, sebbene meno persone abbiano visitato 

gli ospedali, la proporzione di coloro che lo hanno fatto a causa di malattie cardiovascolari è 

rimasta significativa. In particolare, la fascia d'età 55-64 sembra mostrare un aumento costante 

delle percentuali di accessi alle CVD dal 2013 al 2021. Tuttavia, va notato che la percentuale 

totale di accessi alle CVD rispetto al totale degli accessi in pronto soccorso è diminuita negli 

ultimi due anni. Questo potrebbe indicare che altre emergenze o patologie, come la pandemia 

da COVID-19, abbiano avuto un impatto maggiore sulle visite ospedaliere complessive. 

Parametri climatici 

I parametri meteo-climatici considerati in questo studio includono: temperatura media minima 

giornaliera (Tmin), temperatura media giornaliera (Tmean), temperatura massima media 

giornaliera (Tmax), temperatura media giornaliera del punto di rugiada (Dewp), temperatura 

apparente media giornaliera (Tapp), pressione atmosferica media giornaliera (Patm) e umidità 

relativa media giornaliera (RH). I parametri relativi alla qualità dell'aria considerati includono 

CO (monossido di carbonio), O3 (ozono), PM10 (materiale particolato), SO2 (biossido di zolfo) 

e NO2 (biossido di azoto) (Tabella 9). I dati meteorologici per la città di Bari nel periodo di 

riferimento 2013-2021 sono stati ottenuti dal sito web di Arpa Puglia e dalla rete di misurazione 

di Meteonetwork. Arpa Puglia gestisce due reti per le attività di monitoraggio: 

 

• Una rete dedicata: 5 stazioni automatiche situate presso le sue sedi provinciali (Bari, 

Brindisi, Foggia, Lecce e Taranto). 

• Una rete meteorologica che supporta la rete di monitoraggio della qualità dell'aria, 

attualmente composta da 19 stazioni. 

I dati sulla qualità dell'aria per la città di Bari dal 2013 al 2021 sono stati ottenuti dal sito web di 

Arpa Puglia [79], tramite le stazioni di monitoraggio di Bari-Caldarola, Bari-CUS, Bari-Kennedy, 

Bari-Carbonara e il laboratorio mobile. I dati meteorologici vengono registrati con frequenza 

semioraria per le stazioni meteorologiche di Arpa Puglia e con frequenza giornaliera di cinque 

minuti e un'ora per la rete di misurazione di Meteonetwork. La frequenza oraria riguarda solo 
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gli anni 2020 e 2021. I dati sulla qualità dell'aria sono registrati su base giornaliera. La temperatura 

apparente e il SO2 (biossido di zolfo) sono stati esclusi rispettivamente dai parametri 

meteorologici e dalla qualità dell'aria a causa della mancanza di dati rappresentativi, che sono 

insufficienti per un'elaborazione completa ed accurata degli stessi. 

Tabella 8. Statistica descrittiva dei parametri climatici 

 
min avg max std 75th 50th  25th  

Tmin (°C) – 0.17 17.08 32.86 6.40 22.50 16.65 11.80 

Tmean (°C) – 0.11 17.78 33.59 6.40 23.34 17.20 12.40 

Tmax (°C) – 0.04 18.51 41.60 6.70 23.92 17.90 13.12 

Dewp (°C) – 6.38 11.92 26.00 5.52 16.49 12.00 7.82 

Tapp (°C) 2.96 23.32 52.78 8.74 30.25 22.19 15.80 

P_atm (hPa) 976.60 1010.93 1039.35 8.25 1016.38 1011.55 1005.30 

RH (%) 25.49 70.22 99.00 10.89 78.00 71.00 62.95 

CO (ppm) 0.10 0.77 3.00 0.41 1.00 0.70 0.50 

O3 (µg/m³) 13.00 83.51 154.00 21.09 99.00 83.00 68.00 

PM10 (µg/m³) 1.00 22.54 117.00 11.30 27.00 21.00 15.00 

SO2 (µg/m³) 0.00 17.41 104.00 21.41 26.90 6.90 3.10 

NO2 (µg/m³) 5.00 52.96 157.00 25.65 69.00 50.00 33.00 

CVD (ER visit count) 0.00 12.90 37.00 6.30 17.00 13.00 8.00 

 

Legenda: Tmin, Minimum Temperature; Tmean, Mean Temperature; Tmax, Maximum Temperature; Dewp, 

Dew Point; Tapp, Apparent Temperature; P_atm, Atmospheric Pressure; RH, Relative Humidity; CO, 

Carbon monoxide; O3, Ozone; PM10, Particulate Matter smaller than about 10 micrometers; SO2, Sulfur 

dioxide; NO2, Nitrogen dioxide; CVD, Cardiovascular Diseases; avg, average; std, standard deviation; 25% 

50% and 75% 25th 50th and 75th percentile respectively, min–max = range). 

L'analisi descrittiva (Tab. 9) rivela una serie di tendenze e variazioni chiave nei parametri 

ambientali considerati. Le temperature, rappresentate come Tmin, Tmean e Tmax, spaziano da 

valori sub-zero a oltre 41.60°C, sottolineando una notevole diversità termica. La Tmean si 

attesta su una media di 17.78°C con una deviazione standard di 6.40°C, rivelando una 

consistente variabilità durante il periodo di osservazione. Il punto di rugiada, Dewp, oscilla tra 

-6.38°C e 26.00°C, offrendo una panoramica significativa sull'umidità atmosferica. 

Parallelamente, la temperatura apparente, Tapp, evidenzia estremi tra 2.96°C e 52.78°C. La 
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pressione atmosferica, P_atm, mostra una fluttuazione moderata con una deviazione standard 

di 8.25 hPa, mentre l'umidità relativa, RH, indica un'atmosfera prevalentemente umida con una 

mediana del 71%. Concentrandosi sui gas atmosferici, il CO presenta una media di 0.77, mentre 

l'O3 ha una variazione sostanziale con una media di 83.51. Le sostanze SO2 e NO2 evidenziano 

ampie dispersioni attorno alle loro medie, rispettivamente 17.41 e 52.96. Il particolato PM10, 

cruciale per la valutazione della qualità dell'aria, ha una concentrazione media di 22.54. In 

relazione alla salute, le malattie cardiovascolari (CVD) variano in un range di 0-37, con una 

media di 12.90, sottolineando l'importanza di monitorare l'interazione tra condizioni ambientali 

e impatti sanitari. 

Metodologia 

L'obiettivo principale dello studio è determinare quali variabili meteorologiche e di qualità 

dell'aria hanno il maggior impatto sulle ammissioni al pronto soccorso per le malattie 

cardiovascolari (CVD). Il primo passo è consiste nell’individuare le correlazioni tra le variabili 

meteorologiche e le ammissioni al pronto soccorso per le CVD attraverso un'analisi di 

correlazione, calcolando il coefficiente di Pearson "r" e il valore p. Successivamente, utilizzando 

il machine learning, verrà addestrato un modello tramite l’algoritmo Random Forest e calcolate 

le relative metriche di performance per valutare la capacità del modello di simulare i dati reali. 

Nel caso in cui l'analisi produca risultati accettabili (considerando le metriche MAE ed R2), sarà 

elaborata un'ulteriore analisi per determinare le variabili meteorologiche più significative. Nel 

caso in cui i risultati non saranno accettabili, sarà applicato un modello di decomposizione dei 

dati per estrarre la componente di trend. Successivamente, verrà ripetuta l'analisi di correlazione. 

Tale processo iterativo porterà a definire le variabili più significative per il modello di 

simulazione. 
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Figura 44. Experimental design; ER, Emergency Room; r, Pearson correlation coefficient; SHAP, SHAP, SHapley Additive exPlanations; 

STL, Seasonal and Trend decomposition using Loess. 

Aspetti Teorici dei modelli Random Forest 

Il Random Forest è un algoritmo di tipo ensemble che si basa su alberi decisionali, strutture 

gerarchiche utilizzate per prendere decisioni sequenziali nell'assegnazione di punti dati a classi o 

nella previsione di valori continui in compiti di regressione. Combinando le previsioni di più 

modelli, il Random Forest ottiene previsioni accurate per la regressione. Ciascun modello 

nell'ensemble rappresenta un albero decisionale, e insieme sfruttano la conoscenza collettiva per 

migliorare la capacità predittiva complessiva. Per costruire gli alberi decisionali, l'algoritmo 

utilizza l'aggregazione bootstrap, nota anche come bagging. Questa tecnica coinvolge la 

creazione di molteplici campioni bootstrap dai dati di addestramento originali. Ciascun 
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campione viene ottenuto selezionando casualmente i punti dati con la possibilità di ripetizione, 

formando sottoinsiemi utilizzati per addestrare alberi decisionali individuali. Oltre al bagging, il 

Random Forest introduce casualità nella selezione delle features durante la costruzione 

dell'albero decisionale. Invece di considerare tutte le variabili in ogni nodo, viene scelto un 

sottoinsieme casuale di variabili per la divisione. Questo approccio garantisce che ciascun albero 

decisionale nell'ensemble apprenda e faccia previsioni basate su aspetti diversi dei dati, portando 

a un ensemble diversificato e robusto. Nella generazione di previsioni con un modello di 

regressione Random Forest, l'ensemble combina le previsioni dei singoli alberi decisionali. Un 

approccio comunemente utilizzato consiste nel calcolare la media dei valori previsti in tutti gli 

alberi. Questa tecnica di media aiuta a mitigare l'impatto degli outlier e del rumore, producendo 

previsioni più affidabili. Random Forest fornisce un meccanismo conveniente per stimare le 

prestazioni del modello senza richiedere un set di convalida separato. Questo meccanismo si 

basa su campioni out-of-bag (OOB), che sono punti dati lasciati fuori in ogni campione 

bootstrap. Confrontando le previsioni di questi campioni OOB con i loro valori target effettivi, 

è possibile valutare l'accuratezza del modello. Inoltre, Random Forest offre una panoramica 

sull'importanza relativa delle diverse variabili nei problemi di regressione. Analizzando l'effetto 

delle divisioni delle features nell'ensemble di alberi decisionali, il modello calcola punteggi di 

importanza delle variabili. Questi punteggi indicano quali features contribuiscono di più alla 

capacità predittiva del modello, fornendo interpretazione e comprensione delle relazioni 

sottostanti nei dati. In breve, ci sono vari vantaggi teorici associati all'uso delle tecniche Random 

Forest per i modelli di regressione. Questi includono l'apprendimento ensemble utilizzando gli 

alberi decisionali, il bagging per una costruzione robusta degli alberi, la selezione casuale delle 

features per garantire la diversità e la capacità di stimare le prestazioni del modello e valutare 

l'importanza delle variabili. Collettivamente, questi aspetti contribuiscono all'efficacia 

complessiva, all'accuratezza e all'interpretabilità di Random Forest come potente tecnica di 

modellizzazione per la regressione. 

I principali vantaggi che hanno portato alla scelta dell’algoritmo Random Forest per lo sviluppo 

del modello sono: 

1. Riduzione del rischio di sovra-adattamento (overfitting): Gli alberi decisionali 

possono sovrastimare le informazioni, adattandosi eccessivamente ai campioni di 

addestramento. Tuttavia, grazie alla presenza di numerosi alberi nella Random Forest, il 

classificatore non tende a sovra-adattarsi, poiché la mediazione di alberi non correlati 

riduce la varianza complessiva e l'errore di previsione. 
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2. Flessibilità: L'algoritmo è versatile, poiché può gestire compiti sia di classificazione che 

di regressione con alta precisione. La selezione casuale delle features rende inoltre 

efficace la Random Forest nella stima di valori mancanti, mantenendo l'accuratezza 

anche in presenza di dati incompleti. 

3. Facilità nella determinazione dell'importanza delle variabili: Con la Random 

Forest, è semplice valutare l'importanza o il contributo di ogni variabile al modello. 

Esistono diversi metodi per questo, come l'importanza di Gini e la diminuzione media 

dell'impurità. Tuttavia, un altro indicatore è la diminuzione media dell'accuratezza, che 

misura quanto l'accuratezza del modello diminuisce quando i valori di una specifica 

caratteristica vengono modificati casualmente. 

 
Figura 45. Struttura di un algoritmo Random Forest [https://www.ibm.com/topics/random-forest] 

 

Seasonal Trend Decomposition using LOESS 

La tecnica Seasonal Trend decomposition using LOESS (STL) è un approccio ampiamente 

utilizzato nell'analisi delle serie temporali per scomporre una serie temporale in componenti 

distinte al fine di comprenderne meglio la struttura sottostante e identificare pattern o tendenze 

rilevanti. Questa tecnica si basa su due principi fondamentali: 

1. Decomposizione Additiva: La tecnica STL decompone una serie temporale in tre 

componenti principali - stagionale, di tendenza e residua - attraverso un processo di 

decomposizione additiva. Questo significa che la serie temporale originale viene 

suddivisa nella somma delle tre componenti, ciascuna delle quali offre informazioni 

specifiche. 
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2. Utilizzo del LOESS: La componente di tendenza e la componente stagionale vengono 

stimate utilizzando il metodo LOESS (Local Regression). Il LOESS è un metodo di 

regressione non parametrica che calcola una media pesata dei punti dati circostanti per 

stimare il comportamento locale della serie temporale. Questo consente di rilevare le 

tendenze locali e le variazioni stagionali, adattandosi alla complessità dei dati. 

L'approccio Seasonal Trend decomposition using LOESS (STL) è basato sull'equazione 

fondamentale: 

𝑌𝑣 = 𝑇𝑣 + 𝑆𝑣 + 𝑅𝑣  (1) 

Dove: 

• Yv rappresenta il valore osservato della serie temporale al momento v. 

• Tv è la componente di tendenza al momento v, che rappresenta l'andamento generale 

della serie temporale. 

• Sv è la componente stagionale al momento v, che cattura le variazioni cicliche o regolari 

a intervalli regolari nel tempo. 

• Rv è la componente residua al momento v, che rappresenta la variazione non spiegata 

dalle componenti di tendenza e stagionale. 

Più in particolare: 

1. la componente stagionale cattura le fluttuazioni cicliche e regolari all'interno dei dati, 

consentendo di identificare modelli ricorrenti che si ripetono a intervalli regolari. Questa 

componente è fondamentale per comprendere le variazioni stagionali in fenomeni come 

vendite al dettaglio, dati climatici o dati finanziari con stagionalità evidente. 

2. La componente di tendenza rappresenta l'andamento generale della serie temporale 

nel lungo termine, evidenziando le direzioni di crescita o decrescita. Questa componente 

è utile per identificare trend a lungo termine che possono influenzare il comportamento 

dei dati nel tempo. 

3. La componente residua rappresenta le variazioni non spiegate dalle componenti di 

tendenza e stagionale. Questa componente può contenere informazioni su eventi 

eccezionali, anomalie o variabilità non prevista nei dati. 

Questa scomposizione additiva consente di analizzare separatamente le diverse influenze che 

contribuiscono ai dati della serie temporale, rendendo più chiara l'interpretazione delle variazioni 

nel tempo.  Nel contesto dell'analisi delle serie temporali, l'uso di STL fornisce una struttura 

chiara per esaminare le variazioni nei dati, separando le influenze stagionali, le tendenze di fondo 
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e le deviazioni impreviste. Ciò facilita la comprensione delle dinamiche sottostanti e può essere 

prezioso per scopi predittivi, analisi dei dati e formulazione di ipotesi di ricerca. 

SHAP feature importance 

La tecnica SHAP (SHapley Additive exPlanations) Feature Importance rappresenta un 

approccio fondamentale all'interno del panorama delle tecniche di Explainable Artificial 

Intelligence (XAI) [80]. Questo metodo si basa sui valori SHAP, che costituiscono un'approccio 

esplicativo model-centrico in cui ciascuna previsione del modello è spiegata attraverso il 

contributo delle feature presenti nel dataset rispetto all'output del modello. Più specificamente, 

SHAP si avvale della concettualizzazione dei valori Shapley, derivata dalla teoria dei giochi [81], 

e che rappresenta la soluzione al problema computazionale di calcolare il contributo di ciascun 

sottoinsieme di feature all'interno di un dataset con m feature, per predire il risultato di un 

modello. Calcolare in modo esatto i valori Shapley risulterebbe impraticabile a causa della natura 

esponenziale del problema. Tuttavia, SHAP approssima questa soluzione attraverso una speciale 

regressione lineare pesata [80], adattabile a qualsiasi tipo di modello, oppure mediante diverse 

assunzioni sulla dipendenza tra feature in modelli di alberi di decisione ensemble [82]. Nei 

modelli di regressione lineare, i coefficienti utilizzati per ponderare le feature sono utilizzati per 

spiegare le previsioni per tutti i punti dati, ma non tengono conto dell'eterogeneità delle singole 

osservazioni. Spesso, l'effetto di una feature su un punto dati può differire da un altro punto 

dati, il che è coerente con il fatto che le spiegazioni locali risultano più accurate di quelle globali. 

Questo approccio richiama l'idea di approssimare similitudini globali attraverso una serie di 

similitudini locali, come fatto dalle tecniche di riduzione della dimensionalità non lineari. SHAP 

sfrutta la proprietà dell’esplicabilità locale per costruire modelli surrogati per modelli di machine 

learning di tipo "black-box". In questo caso, SHAP apporta piccole variazioni agli input e testa 

le variazioni nelle previsioni: se la previsione del modello non cambia significativamente, allora 

la feature per quel particolare punto dati potrebbe non essere un predittore importante. La 

somma dei contributi, o valori SHAP, di ciascuna feature, è uguale alla previsione finale. Un 

valore SHAP non rappresenta la differenza tra la previsione con e senza una feature, ma è il 

contributo di una feature alla differenza tra la previsione effettiva e la previsione media. In 

questo modo, la tecnica SHAP si configura come un potente strumento che sfrutta i valori 

Shapley e l’esplicabilità locale per consentire una più profonda comprensione dei modelli di 

machine learning, promuovendo la trasparenza e la fiducia nelle applicazioni dell'Intelligenza 

Artificiale. 
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Preprocessing dei Dati 

Nella fase iniziale, sono state eliminati i record con dati mancanti dal database per ottenere un 

database completo ed utilizzabile ai fini dell’addestramento con le tecniche di machine learning. 

Successivamente, sono stati analizzati i trend degli accessi ospedalieri tra il 2013 e il 2021 per 

identificare possibili interferenze dovute a variazioni anomale nelle visite al Pronto Soccorso 

durante gli anni pandemici del 2020 e 2021 dovuti alle infezioni da Covid-19. L'esclusione dei 

dati del 2020 e 2021 è stata determinata da un'analisi che ha evidenziato marcate differenze nelle 

visite al Pronto Soccorso in questi anni, come rappresentato in Figura 46.  

 
Figura 46. Medie mobili su 7 giorni degli accessi al Pronto Soccorso, anno per anno, dal 2013 al 2021 

La figura (Fig. 46) mostra le medie mobili su 7 giorni, normalizzate attraverso il metodo 

min/max, per assicurare una comparabilità tra i diversi anni. Pertanto, sono stati considerati 

solo i dati relativi agli anni dal 2013 al 2019 per le ulteriori analisi. 

Creazione del modello 

Analisi di correlazione 

L'analisi di correlazione è una tecnica statistica bivariata che valuta la forza della relazione lineare 

tra due variabili e quantifica questa relazione. Per esprimere quantitativamente l'intensità del 

legame tra due variabili, è essenziale calcolare un coefficiente di correlazione. Esistono diversi 

tipi di coefficienti di correlazione, ma tutti presentano alcune caratteristiche comuni, come il 

valore che oscilla tra -1 e +1, rappresentando una relazione perfetta tra le variabili. Un valore di 
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0 indica invece l'assenza di una relazione. Per condurre questa analisi, è stata utilizzata una 

matrice di correlazione. Tale matrice è una tabella in cui ogni cella mostra la correlazione tra due 

variabili. La matrice calcola il coefficiente di correlazione di Pearson "r", uno dei coefficienti di 

correlazione più utilizzati, per ogni coppia di variabili. 

L'analisi di correlazione è stata effettuata utilizzando il valore p come strumento per testare la 

significatività dell'ipotesi nulla. Il valore p rappresenta la probabilità di ottenere un determinato 

insieme di valori osservati supponendo che l'ipotesi nulla sia vera, indicando la correttezza della 

nostra affermazione con un errore minimo. Un valore p significativamente basso indica che un 

risultato osservato estremo sarebbe altamente improbabile secondo l'ipotesi nulla. Questa 

misura statistica stabilisce l'affidabilità dei valori di correlazione ottenuti. Le ipotesi accettabili 

per l'insieme di variabili di input sono state definite come quelle aventi valori p inferiori a 0,01 

e valori r maggiori o uguali a 0,45. Nel contesto considerato, nessuna delle variabili di input del 

modello soddisfa le condizioni sopra menzionate, come dimostrato dalla matrice di correlazione 

(Tab. 10). Pertanto, sarà utilizzato il modello di decomposizione. 

Tabella 9. Analisi di correlazione tra features e CVD 

Features r 

CO 0.28 
P_atm 0.26 
rh 0.21 
pm10 0.041 
NO2 -0.021 
Tdewp -0.16 
Tmax -0.22 
o3 -0.22 
Tmean -0.23 

Tmin -0.25 
 

Modello di decomposizione 

Molti metodi di previsione si basano sull'idea che, se esiste un pattern sistematico, esso può 

essere identificato e separato da qualsiasi fluttuazione casuale attraverso metodi di smoothing 

delle serie storiche. L'effetto smoothing consiste nella rimozione di disturbi casuali; una volta 

conosciuto il modello, questo può essere proiettato nel futuro a scopi di previsione. I modelli di 

decomposizione sono principalmente suddivisi in modelli di serie temporali additivi e modelli 

di serie temporali moltiplicativi. Il modello additivo presuppone che gli effetti di ciascun 

componente siano indipendenti l'uno dall'altro e che ciascun componente sia espresso in termini 

assoluti. Un modello additivo è appropriato quando l'ampiezza dell'oscillazione stagionale non 
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varia con il livello della serie. L'errore può assumere valori positivi o negativi, mentre il valore 

neutro è espresso con il valore 0, il che significa che non influisce sulla serie. Il modello 

moltiplicativo presuppone che gli effetti di ciascun componente sull'evoluzione del fenomeno 

siano interrelati sulla base della grandezza assoluta del componente di tendenza e che gli altri 

componenti siano espressi proporzionalmente. Un modello moltiplicativo è adatto quando la 

fluttuazione stagionale varia, aumenta o diminuisce proporzionalmente con la variazione del 

livello della serie. L'errore può assumere solo valori non negativi ed ha un valore neutro di 1. 

STL è un metodo statistico che permette la decomposizione delle serie temporali in tre 

componenti: tendenza, stagionalità e residuo. La componente di tendenza riflette la variazione 

a lungo termine della serie. Esiste una tendenza quando vi è una direzione persistentemente 

crescente o decrescente nei dati. La componente stagionale riflette la stagionalità, cioè la 

variazione dei dati che si verifica a specifici intervalli regolari di un anno o meno. La componente 

residuale descrive influenze casuali o irregolari. Rappresenta i residui della serie dopo che le altre 

componenti sono state rimosse [83]. 

Siano 𝑌𝑣, 𝑇𝑣, 𝑆𝑣 e 𝑅𝑣, per v = 1 a n: la componente di trend, la componente stagionale e la 

componente residuuale (o rumore) dei dati della serie storia da analizzare. 

𝑌𝑣 = 𝑇𝑣 + 𝑆𝑣 + 𝑅𝑣   (1) 
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Figura 47. Esempio di decomposizione STL della temperatura media giornaliera dal 2013 al 2021 nelle tre componenti: trend, stagionalità e 

residuale 

Nell’analisi il modello di decomposizione STL è stato applicato ai dati originali dopo aver 

verificato la stazionarietà della serie utilizzando il metodo Dickey-Fuller [84]. Il test di Dickey-

Fuller è un metodo statistico impiegato per determinare se una serie temporale sia stazionaria o 

meno, ossia se le sue proprietà statistiche rimangano invariate nel tempo. Una serie temporale è 

stazionaria se le sue proprietà statistiche (media, varianza, covarianza) non cambiano nel tempo. 

Il test di Dickey-Fuller si basa sull'idea che una serie temporale non stazionaria possa essere 

trasformata in una serie stazionaria attraverso la differenziazione. Quindi, il test confronta la 

serie originale con la sua differenza lag-1 per determinare se esiste una relazione lineare tra i 

valori successivi della serie.  

In seguito, è stata applicata la metodologia STL all'intera serie di dati, comprendente sia le 

variabili ambientali sia il numero di accessi al pronto soccorso per CVD. Questo procedimento 

ha portato alla creazione di un nuovo database, nel quale i valori originali sono stati rielaborati 

per enfatizzare unicamente la componente di trend rilevata dall'analisi STL. Attraverso questa 
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trasformazione, sono state rimosse sia la componente stagionale sia le irregolarità (o 'rumore') 

dai dati. Il risultato è una versione più uniforme dei dati originali, che ha prodotto una 

rappresentazione più chiara e diretta dell’andamento storico dei dati, depurato dalle distorsioni 

stagionali e dalle fluttuazioni casuali. Tale raffinata elaborazione dei dati fornisce una visione più 

accurata dei pattern emergenti, fondamentale per un'analisi approfondita e per dedurre 

conclusioni più precise. Ricalcolando poi la matrice di correlazione, si sono ottenuti valori del 

coefficiente di Pearson significativamente maggiori rispetto alla serie di dati originali (Tab. 11). 

Questi risultati permettono l'applicazione di modelli di apprendimento automatico per produrre 

un modello di simulazione efficace degli accessi ospedalieri nel tempo. 

Tabella 10. Analisi di correlazione tra features e CVD dopo l'applicazione del modello di decomposizione 

Features r 

rh 0.5 
o3 0.48 
pm10 0.076 
NO2 -0.22 
Tmean -0.28 

Tmin -0.36 
P_atm -0.38 
Tdewp -0.38 
CO -0.41 
Tmax -0.5 

 

Applicazione del modello di Machine Learning 

Il Random Forest è l’algoritmo di intelligenza artificiale utilizzato per creare il modello di 

simulazione del trend di accessi al pronto soccorso per CVD e per stimare le variabili 

meteorologiche di maggiore influenza. In seguito alla fase di training, la robustezza del modello 

è stata validata attraverso la tecnica della convalida incrociata. Tra le diverse applicazioni di 

convalida incrociata, in questo lavoro, è stata utilizzata la tecnica K-fold cross validation. Il K-

fold divide i dati in k differenti sottoinsiemi e k-1 vengono utilizzati per la fase di addestramento 

e l'ultimo sottoinsieme rimanente per la fase di test. L'errore viene poi calcolato sulle 

osservazioni dei sottoinsiemi esclusi. Questa procedura viene ripetuta k volte scegliendo un 

diverso sottoinsieme e ottenendo k stime dell'errore di test. La stima finale sarà una media di 

questi valori [85]. 
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Analisi delle performance del modello 

La Tabella 12 riporta i valori delle metriche MAE (Mean Absolute Error) e R2 per il campione 

estratto durante le fasi di addestramento e test, nonché le stesse metriche nel valore medio dei 

sottoinsiemi di convalida incrociata.  

Tabella 11. Performance del modello calcolate usando le metriche MAE (Mean Absolute Error) ed R2. La valutazione delle performance è stata 
effettuata sui dati del modello e sui dati della valutazione incrociata per effettuarne una comparazione 

 R2 train R2 test MAE train 
MAE 
test 

CVD with STL 0.996 0.969 0.13 0.36 

cross validation (mean 
values) 

0.996 0.973 0.12 0.33 

I valori ottenuti attraverso la convalida incrociata sono analoghi a quelli determinati per il 

campione casuale, evidenziando la capacità del modello di evitare fenomeni di overfitting, 

dimostrando così la precisione del modello. Successivamente, nella Fig. 48 è mostrato come il 

trend dei dati relativi alle patologie cardiovascolari predetti dal modello Random Forest, 

descritto in blu, presenti un andamento identico ai dati effettivi. 

 
Figura 48. Confronto tra dati reali e simulati ottenuti dal modello, per l’intera serie storica 
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Figura 49. Analisi dell'errore tra dati reali e simulati 

La precisione del modello è evidenziata nella Figura 49. I punti blu rappresentano sia i dati reali 

che simulati, e per la maggior parte, questi rientrano all'interno delle fasce di errore (Fig. 49). La 

maggior parte dei punti dati rientra entro il ± 10% delle fasce di errore e solo pochi valori sono 

compresi entro il ± 20% delle fasce di errore. In particolare, 2443 dei 2542 punti dati (numero 

totale dei punti dati, ovvero il 96,10% del totale delle ammissioni al pronto soccorso), rientrano 

nella fascia di errore del ± 5% (Tabella 13). 

Tabella 12.Data number between error bands 

Error X (%) 
Data numbers and 

relative % 

X <–20 1 (0.04) 

–20 < X < –15 3 (0.12) 

–15 < X < –10 7 (0.28) 

–10 < X < –5 34 (1.34) 

–5 < X < 0 1189 (46.77) 

0 < X < +5 1254 (49.33) 

+5 < X < +10 48 (1.89) 

+10 < X < +15 5 (0.20) 
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+15 < X < +20 1 (0.04) 

X >+20 0 

 

Risultati 

Dal momento che il modello di simulazione basato su Machine Learning ha dimostrato di 

fornire risultati accurati, possiamo procedere con l'utilizzo delle tecniche di feature importance 

attraverso il metodo SHAP per identificare le variabili più influenti nel determinare il trend delle 

ammissioni giornaliere in ospedale per CVD, secondo il diagramma a blocchi mostrato nella 

metodologia (Fig. 44). La Feature Importance (Fig. 50) mostra come le variabili più 

caratteristiche per i CVD siano la pressione atmosferica con una percentuale del 37%, la 

temperatura minima con il 19% e il monossido di carbonio (CO) con una percentuale del 18%. 

Queste tre variabili rappresentano circa il 74% della prevedibilità del modello, con la pressione 

atmosferica che risulta predominante 

 
Figura 50. Feature importance per CVD 

Il modello SHAP ha integrato e analizzato set di dati cumulativi derivati dai modelli precedenti 

in questo studio. Questi dati sono stati visualizzati tramite diagrammi bee swarm, come illustrato 

nella (Fig. 51). Le features sono classificate in base al loro peso contributivo alla previsione, 

tenendo conto dell'intervallo e del valore (cioè, ±) nel modello. Il metodo SHAP fornisce 

intuizioni sia sulle contribuzioni globali sia locali di ogni variabile, e i risultati sono presentati 

attraverso una classifica d'importanza visualizzata tramite un diagramma a dispersione bee 
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swarm. In questa rappresentazione, l'asse orizzontale rappresenta il valore SHAP, mentre il 

colore del punto indica l'intensità dei valori (blu per valori bassi, rosso per valori alti) di ogni 

variabile. Il modello SHAP ha identificato le variabili i con l'impatto più pronunciato sulle 

ammissioni ospedaliere. Queste variabili sono organizzate in ordine decrescente d'importanza 

come segue: Pressione Atmosferica (P_atm), Temperatura Minima (Tmin) e concentrazione di 

Monossido di Carbonio (CO). La correlazione tra valori bassi di P_atm e Tmin e la loro 

corrispondenza con valori SHAP elevati (indicando significatività) è facilmente intuibile. Questa 

rappresentazione grafica sottolinea il loro ruolo sostanziale nel potenziare l'efficacia del modello 

di simulazione. Al contrario, il comportamento del CO mostra il pattern opposto, aumentando 

di importanza per valori più alti. 

Le variabili rimanenti si sono rivelate avere una significatività minore. Queste includono: Punto 

di Rugiada (Tdewp), Umidità Relativa (rh), Ozono (O3) e Temperatura Media (Tmean). D'altra 

parte, Tmax fornisce un contributo praticamente trascurabile, indipendentemente dai suoi 

valori. Questa analisi complessiva permette una comprensione degli impatti di ogni singola 

variabile sugli accessi ospedalieri per CVD. 

 
Figura 51. Analisi dei valori di SHAP per i parametri ambientali utilizzati come predittori nell’addestramento del modello 
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Conclusioni e prospettive future 

L'obiettivo di questo studio era esplorare le correlazioni tra fattori meteorologici e qualità 

dell'aria con le ammissioni al pronto soccorso per CVD. Per raggiungere questo obiettivo, è 

stato utilizzato il modello AI Random Forest per evidenziare le features più importanti. I dati 

iniziali ottenuti dalle matrici di correlazione hanno fornito risultati insoddisfacenti. Di 

conseguenza, è stato utilizzato un modello di decomposizione STL per ridurre l'errore nella 

previsione degli accessi ospedalieri. L'utilizzo di questo modello ha notevolmente migliorato i 

risultati quando i dati sono stati sottoposti a ulteriori analisi tramite il modello Random Forest. 

Abbiamo determinato che sia i dati reali sia quelli predetti dell'intervallo di errore cadevano 

principalmente all'interno del range del ±10%, ad eccezione di pochi valori che superavano 

leggermente il margine del ±20%. Quest'ultimi valori, analizzati attraverso la procedura 

successiva, hanno mostrato un'accuratezza notevolmente alta, sottolineando così l'importanza 

di specifiche variabili nella generazione delle previsioni. Le variabili più significative per le CVD 

sono state identificate come la pressione atmosferica (che contribuisce per oltre il 37%), la 

temperatura minima (19%) e il monossido di carbonio (CO) (18%). Queste tre variabili 

rappresentano collettivamente il 74% della prevedibilità del modello, con la pressione 

atmosferica che gioca un ruolo preminente. 

Ruolo della Temperatura, della Pressione Atmosferica e della Concentrazione di 

Monossido di Carbonio nella Simulazione delle Ammissioni per CVD 

I risultati di questo studio offrono preziose intuizioni sulla relazione tra fattori ambientali e 

salute cardiovascolare. Le nostre scoperte suggeriscono che la pressione atmosferica, la 

temperatura minima e il monossido di carbonio siano i fattori più rilevanti nella previsione del 

numero di ricoveri ospedalieri per CVD. Questi risultati sono coerenti con studi analizzati in 

precedenzai che hanno identificato questi fattori come fattori di rischio per le CVD. Studi 

precedenti hanno dimostrato in modo coerente che le temperature estreme aumentano la 

mortalità da CVD. Infatti, l'esposizione cronica al freddo o al caldo può compromettere la 

funzione cardiovascolare, aumentando di conseguenza il rischio di infarto, aritmie, malattie 

tromboemboliche e sepsi indotta dal calore [78]. Inoltre, le variazioni della temperatura 

ambiente sono state mostrate come contribuenti alla mortalità cardiovascolare causando un 

aumento della pressione sanguigna, della viscosità del sangue e della frequenza cardiaca [78]. Le 

variazioni stagionali nelle CVD rappresentano una sfida sanitaria significativa [56], in particolare 

per le popolazioni che risiedono in climi più miti, che potrebbero essere meno adattate o 

preparate a estreme variazioni climatiche. La maggior parte degli studi ha riportato un aumento 
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invernale di anomalie cardiovascolari e morte cardiaca nell'emisfero settentrionale, dove le 

temperature sono estremamente fredde [44] [57]. Alla luce di queste prove, è evidente che la 

temperatura svolge un ruolo fondamentale nella prevalenza delle CVD e dovrebbe essere 

considerata un parametro vitale nello sviluppo di modelli predittivi per i ricoveri ospedalieri 

legati a queste condizioni. 

I nostri risultati non solo enfatizzano l'importanza della temperatura, ma evidenziano anche il 

rilievo della pressione atmosferica e della concentrazione di monossido di carbonio nella 

previsione dei ricoveri ospedalieri per CVD. Queste scoperte sono coerenti con la letteratura 

esistente. È stata dimostrata una connessione tra piccoli cambiamenti in bassi livelli di 

concentrazioni ambientali di monossido di carbonio e ricoveri ospedalieri cardiovascolari [86]. 

L'esposizione al monossido di carbonio a concentrazioni riscontrate nei forti fumatori o negli 

individui con significativa esposizione occupazionale è stata mostrata come un fattore nel 

contribuire alla patogenesi delle CVD [87]. Una breve esposizione al monossido di carbonio 

ambientale è stata associata a un aumento del rischio di ricoveri ospedalieri per CVD [86], 

nonché a tassi aumentati di malattie cardiovascolari e coronariche nelle principali città cinesi 

[88]. I livelli ambientali di monossido di carbonio sono stati anche positivamente correlati ai 

ricoveri ospedalieri per CVD [89]. Inoltre, si è dimostrato che l'esposizione al monossido di 

carbonio ha effetti negativi sulla performance fisica in soggetti con malattia delle arterie 

coronarie, evidenziando ulteriormente il suo impatto sull'ischemia miocardica [90]. Oltre al 

monossido di carbonio, alte pressioni atmosferiche sono state associate a un aumento del 

numero di ricoveri per arresto cardiaco [91]. Queste evidenze suggeriscono che sia la pressione 

atmosferica che la concentrazione di monossido di carbonio sono fattori cruciali da considerare 

nello sviluppo di modelli predittivi per i ricoveri ospedalieri legati alle CVD. Alla luce della 

crescente mole di ricerche, è fondamentale incorporare temperatura, pressione atmosferica e 

concentrazione di monossido di carbonio nei modelli predittivi per i ricoveri dovuti alle CVD, 

poiché questi fattori giocano un ruolo significativo nell'insorgenza e nell'esacerbazione delle 

condizioni cardiovascolari. 

Creazione di un Framework di assistenza ai servizi sanitari per la cura delle CVD 

basato sull’analisi dei parametri ambientali 

La recente letteratura scientifica ha offerto avanzamenti significativi nella comprensione e 

mitigazione delle ripercussioni dei cambiamenti climatici sulla patologia cardiovascolare (CVD). 

In particolare, lo studio [92] presenta un framework strutturato per la proposta personalizzata 

di interventi sanitari basato su un modello di profilo utente avanzato. Tale strategia potrebbe 
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aprire la strada a interventi mirati nel campo delle CVD, guidati da dati relativi alle condizioni 

meteorologiche e alla qualità dell'aria. Parallelamente, alcune ricerche [93] [94] hanno introdotto 

metodologie basate su reti neurali convoluzionali e modelli di classificazione ResNet per 

identificare patologie, ad esempio il COVID-19, attraverso l'analisi di immagini radiologiche. Si 

ipotizza che simili approcci possano essere modulati per la diagnosi precoce delle CVD, 

correlando specifiche manifestazioni radiologiche. Inoltre, l'indagine condotta da [95] ha 

delineato una metodologia rivolta alla comprensione delle dinamiche causali tra patologie e 

sintomi. Questo framework potrebbe svelare connessioni causali tra variabili meteorologiche, 

qualità dell'aria e CVD. Complessivamente, questi studi evidenziano la necessità di una 

comprensione integrata delle relazioni tra fattori ambientali e salute cardiovascolare. 

Le future direzioni di ricerca in questo ambito prevedono la definizione di soglie d'allerta basate 

su parametri ambientali. Si auspica una progressiva espansione del modello per incorporare un 

più ampio spettro di patologie e per considerare diversi contesti geografici. L'ottimizzazione 

della capacità predittiva del modello richiederà rigorose procedure di convalida e potenziali 

revisioni. Una delle strategie contempla l'analisi di dati raccolti da diverse strutture ospedaliere 

distribuite in vari contesti geografici e climatici. Un obiettivo chiave è l'accesso al database 

completo degli ospedali della regione Puglia per testare la generalizzabilità del modello, 

consolidandone l'affidabilità e l'ambito di applicazione. In conclusione, esiste una forte relazione 

tra le ammissioni giornaliere al pronto soccorso e la variazione di alcuni parametri climatici e di 

qualità dell'aria. I futuri studi dovrebbero essere indirizzati verso l'identificazione e la definizione 

di soglie di allerta basate su questi parametri. 
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Conclusioni generali 
La convergenza delle discipline presentate in questa tesi mette in evidenza l'importanza 

fondamentale di un approccio multidisciplinare per affrontare le sfide emergenti del XXI secolo.  

Mentre l'impulso potrebbe inizialmente sembrare focalizzato sull'interazione tra Machine 

Learning e le varie discipline, emerge chiaramente che la vera protagonista è l'intersezione tra 

cambiamenti climatici, idrologia e salute umana. 

L'analisi dell'influenza di variabili climatiche sulle patologie cardiovascolari ha rivelato l'entità e 

la profondità dell'impatto del cambiamento climatico sulla salute umana. Questa non è solo una 

questione di statistica o di modellazione, ma una dimostrazione di come le variazioni ambientali 

possano avere un effetto diretto e tangibile sulla vita quotidiana delle persone. Inoltre, il fatto 

che specifiche variabili, come la pressione atmosferica, abbiano un'influenza preponderante sulle 

patologie cardiovascolari sottolinea la complessità dei sistemi biologici e la loro interazione con 

l'ambiente. D'altro canto, l'indagine sulle precipitazioni nelle regioni del Lazio e della Basilicata 

ha messo in evidenza non solo l'importanza della modellazione avanzata nella previsione 

meteorologica, ma anche il ruolo cruciale che tali previsioni possono avere nella gestione delle 

risorse idriche e nella pianificazione delle risposte ai mutamenti climatici. La raffinatezza dei 

modelli presentati nella ricerca rappresenta un passo significativo verso una migliore 

comprensione dei fenomeni climatici. Le innovazioni nei metodi di clusterizzazione e nella 

modellazione delle precipitazioni delineano un futuro in cui la previsione meteorologica 

potrebbe diventare sempre più precisa, consentendo decisioni strategiche più informate in vari 

settori, dallo sviluppo infrastrutturale alla protezione civile. E, mentre le tecniche e i modelli 

presentati in questa tesi rappresentano sviluppi significativi, vi è ancora ampio spazio per 

ulteriori progressi, in particolare attraverso l'introduzione di altre variabili e metodi di 

modellazione. Riunendo le due aree di studio, si può affermare che l'impatto del cambiamento 

climatico sulla società è vasto e interconnesso. Dal punto di vista ambientale, le risorse idriche 

sono direttamente influenzate dai cambiamenti climatici, il che a sua volta influisce sul benessere 

umano. Dal punto di vista sanitario, l'impatto si estende ben oltre le risorse idriche, influenzando 

la salute cardiovascolare delle persone. L'importanza di un approccio multidisciplinare, come 

dimostrato in questa tesi, non può essere sottovalutata. Questa ricerca sottolinea non solo 

l'urgenza di rispondere alle sfide poste dal cambiamento climatico, ma anche la necessità di 

utilizzare strumenti avanzati come il machine learning per migliorare la comprensione e la 

gestione di tali sfide. 
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