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Chi è AfriClimate AI

La nostra missione
Far progredire la ricerca su clima e IA in Africa:

Sviluppando competenze locali
Formando ricercatori e professionisti in tutto il continente

R&S attenta al contesto
Ricerca radicata nelle realtà climatiche e socioeconomiche 
africane

Messa in opera di soluzioni di IA
Dal prototipo ai servizi climatici operativi

Dati locali
Migliorare l’accesso a dati osservativi africani di qualità



Le origini: il Deep Learning Indaba 

Deep Learning Indaba, Kigali 2025



Struttura della lezione

Parte A: previsione a breve termine («il meteo»)

Parte B: previsione a lungo termine («previsioni stagionali») 



Il meteo come problema ai valori iniziali: all’inizio del XX 
secolo



Come sono le previsioni attuali?
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Capacità di supercalcolo 
dal 1970





Portare il rumore: i 
modelli di IA



La prima prova di concetto: previsioni dell’uragano Michael
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Lo sviluppo dei modelli di IA sembra autoalimentarsi, stimolando sempre nuovi sviluppi!

AIFS

GraphDop

Lang et al. (2024)
GNN con attenzione 
a finestra traslata

Alexe et al. (2024)
GNN con ricerca del 
vicinato al volo

Prithvi WxC

Schmude et al. 
(2024)
Autoencoder 
mascherato





Il futuro dell’IA? 
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Previsione numerica 
del tempo 
tradizionale Osservazioni Fisica Assimilazion

e dei dati Fisica Previsione

Previsione 
ibrida Osservazioni Fisica Assimilazion

e dei dati IA Previsione

Previsione 
interamente con IA Osservazioni IA Assimilazion

e dei dati IA Previsione



L’accuratezza era comparabile ma peggiorava con il 
tempo
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GraphCast
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• L’encoder apprende gli 
attributi dei nodi trasferiti 
dalla griglia al multi-mesh

• Multi-mesh ottenuto per 
raffinamento iterativo: 
icosaedro regolare (12 nodi, 
20 facce, 30 spigoli) 
raffinato sei volte

• Il processore esegue poi il 
message passing su 16 
strati GNN non condivisi

• Rollout simile a 
FourCastNet



Studi di ablazione del multi-mesh
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GraphCast – senza multi-mesh Senza multi-mesh – HRES GraphCast – HRES

Il blu è 
migliore



Tramite deep ensembling e normalizzazione 
condizionale a parametri condivisi 
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Rumore iniettato in tutti gli strati di 
normalizzazione: consente una 
modulazione funzionale più 
strutturata tra strati mantenendo la 
coerenza spaziale

Il deep ensembling serve a generare 
l’ensemble del modello (parametri 
inizializzati indipendentemente per 
più modelli in addestramento)



I graph transformer si adattano facilmente a modelli a 
risoluzione variabile
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Questi modelli sono utili operativamente?
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Fare confronti equi

• Per confronti equi, notiamo che esistono diversi tipi di previsione:
• Deterministiche (cioè un solo membro dell’ensemble)
• Probabilistiche 

• I modelli di IA sono addestrati su ERA5; per le precipitazioni ciò 
non è sempre realistico e occorre correggere verso le stime 
satellitari

• Anche gli output della previsione numerica basata sulla fisica 
vanno corretti verso le stime satellitari
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Come definire l’utilità di una previsione?

•

Calibrazione 
errata

Discriminazione Incertezza

1Gneiting et al. (2025). https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.03744

https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.03744


Lead time di 1 e 9 giorni

2024-2025 come anni di 
test



Che cos’è la previsione stagionale? 

Come saranno i prossimi 90 giorni?

Fonte: Istituto meteorologico norvegese



C3S

UK 
MET

ECCC

DWDCMCC

Meteo 
France

Modelli di previsione stagionale

Servizio di previsioni stagionali del Copernicus Climate Change Service (C3S), gestito dall’ECMWF



L’ENSO e le fonti di skill delle previsioni stagionali

L’arrivo di El Niño. Illustrazione di NOAA/Climate.gov
Fonte: OMM e Lenssen, N. J. L., L. Goddard, and S. Mason, 2020: Seasonal Forecast 
Skill of ENSO Teleconnection Maps. Wea. Forecasting, 35, 2387–2406



Importanza della previsione stagionale

Una funzione di trasferimento



Bias dei modelli stagionali e sue fonti

Bias dei modelli stagionali e sue fonti

Slingo J, Palmer T. Uncertainty in weather and climate prediction. Philos 
Trans A Math Phys Eng Sci. 2011 Dec 13;369(1956):4751-67. doi: 
10.1098/rsta.2011.0161. PMID: 22042896; PMCID: PMC3270390.



Valutazione basata sugli impatti vs valutazione tradizionale

Correlazioni, RMSE e misure probabilistiche

Metriche basate su indici

Valutazione basata sugli impatti vs valutazione tradizionale



Quanto sono validi i modelli stagionali «così come sono» in 
termini di impatti?
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Nikraftar, Z., Mbuvha, R., Sadegh, M., & Landman, W. A. (2024). Impact-based skill evaluation of seasonal 
precipitation forecasts. Earth's Future, 12, e2024EF004936. https://doi.org/10.1029/2024EF004936

https://doi.org/10.1029/2024EF004936


Valutazione basata sugli impatti – giorni di forte pioggia nelle regioni soggette ad alluvioni
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Prestazioni dei modelli per il numero di giorni di forte precipitazione oltre 10 mm e il 75°
percentile dei dati di riferimento (nwd10q75): a) coefficiente tau di Kendall, b) bias 
percentuale e diagramma di Taylor per c) SEA, d) WCE, e) SAS e f) CNA. 

Valutazione basata sugli impatti – giorni di forte pioggia nelle 
regioni soggette ad alluvioni



Quantile mapping Scalatura lineare

Correzione del bias dei modelli di previsione stagionaleCorrezione del bias dei modelli di previsione stagionale



(a) L’architettura Season-Net e (b) la componente Conv-LSTM del framework Season-Net

L’IA nella previsione stagionale



Perché i metodi di IA



Risultati della correzione del bias – Brier Skill Score 

Brier Skill Score (BSS) sull’Africa (righe 
1 e 2) nella stagione SON e sul Nord 
America (righe 3 e 4) in JJA, per 
Season-Net (colonna 1), LS (colonna 2) 
e QM (colonna 3). La media per 
regione IPCC è riportata nella tabella a 
destra di ogni riga. La scala dei colori 
del bias è limitata a [-0,5, 0,5] per una 
visualizzazione coerente tra le mappe.

37



Frequenza dei giorni caldi (WDF): 
numero di giorni oltre i 35 °C 

Mappe di RMSE dell’indice WDF nel 
periodo di test sull’Africa (righe 1 e 2) 
nella stagione SON e sul Nord 
America (righe 3 e 4) in JJA, per 
Season-Net (colonna 1), LS (colonna 
2) e QM (colonna 3). La media per 
regione IPCC è riportata nella tabella 
a destra di ogni riga. La scala dei 
colori del bias è limitata a [0, 10] per 
una visualizzazione coerente tra le 
mappe 

Valutazione basata sugli impatti – frequenza dei giorni caldi 
(WDF)) 
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Risultati dei modelli meteo di IA estesi

Antonio, B., Strommen, K. and Christensen, H.M., 2026. Seasonal forecasting using the GenCast probabilistic 
machine learning model. Climate Dynamics, 64(4), p.148.



ImvulaNet: co-produzione delle previsioni per l’impatto locale

Piogge e rese locali fornite dagli agricoltori 

Strumento integrato di supporto alle decisioni per gli 
agricoltori

Fonte: Landman, W. A., Archer, E. R., & Tadross, M. A. (2020). Citizen science for the prediction of climate 
extremes in South Africa and Namibia. Frontiers in Climate, 2, 5.



Avvertenza: l’ostacolo della scarsità di dati

Evoluzione del numero di stazioni meteo usate nel prodotto GPCC completo sull’Africa 
(T. DINKU)



La scarsità di dati danneggia le previsioni meteo

Riduzione percentuale dell’incertezza dell’analisi della pressione al suolo con osservazioni di superficie 
aggiuntive simulate sull’Africa (ECMWF, 2025)



Ricorrere a proxy globali?



Ma quale proxy? …RainCheck Africa

https://africlimate-
research.github.io/RainCheckAfrica/



Messaggi chiave

Parte A — previsione a breve termine
• I modelli di IA (GraphCast, GenCast, AIFS, Prithvi WxC) 

rivaleggiano ormai con la NWP fisica, a una frazione del costo di 
calcolo

• La skill probabilistica (calibrazione, discriminazione e incertezza, 
IDR) conta quanto l’accuratezza grezza

• I sistemi ibridi IA-fisica sono la realtà operativa nel breve periodo

Parte B — previsione stagionale
• Correlazione e RMSE possono mascherare una skill scarsa sugli 

impatti che contano: giorni di forte pioggia, ondate di caldo, siccità

• La correzione del bias (scalatura lineare, quantile mapping, 
Season-Net) è indispensabile perché le previsioni siano utilizzabili

• Emergenza di modelli meteo di IA estesi alle scale stagionale e 
sub-stagionale

• Anche qui l’IA riduce il divario, ma i guadagni restano 
disomogenei tra regioni

Dalla ricerca all’impatto
La skill di una previsione crea valore solo quando raggiunge chi agisce. La co-produzione con agricoltori e servizi 
meteorologici nazionali trasforma l’output dei modelli in informazioni affidabili e utili alle decisioni.



Quiz: partecipate su Slido

https://app.sli.do/event/nCP9ZbfHnNTq9N8scZjmjV
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Slide di riserva del quiz



Domanda 1 di 4 SCELTA MULTIPLA

Passando dalle previsioni a medio termine a scale più lunghe (stagionali, decennali), verso che 
cosa si sposta la fonte dominante di prevedibilità/incertezza, a partire da un problema ai valori 
iniziali?

A) Maggiore fabbisogno di potenza di calcolo

B) Un problema ai valori al contorno, guidato da componenti a variazione più lenta come l’ENSO, il contenuto di 
calore oceanico e il forzante dei gas serra
C) Disponibilità di dati satellitari

D) La sola risoluzione del modello
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RISPOSTA

Risposta corretta: B

Il diagramma delle scale temporali mostra la prevedibilità che passa da fonti legate alle condizioni iniziali 
(umidità del suolo, MJO/NAO) a breve termine a fonti legate alle condizioni al contorno (ENSO, 
PDV/AMV/GMST, oceano profondo/emissioni di gas serra/uso del suolo) su scale più lunghe.
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Domanda 2 di 4 VERO / FALSO

La maggior parte dei modelli NWP basati sull’IA finora (ad es. FourCastNet, GraphCast, Pangu-
Weather) si basa su architetture encoder-processor-decoder e genera previsioni a più giorni 
tramite rollout autoregressivo, reinserendo ogni previsione come input del passo successivo.

Vero

Falso
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RISPOSTA

Risposta corretta: Vero

Questa ossatura encoder-processor-decoder con rollout autoregressivo è l’architettura comune a 
FourCastNet, GraphCast, Pangu-Weather e modelli NWP basati sull’IA simili.
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Domanda 3 di 4 SCELTA MULTIPLA

Quale delle seguenti descrive meglio il ruolo dell’ENSO come fonte di skill delle previsioni 
stagionali?

A) L’ENSO non ha effetti misurabili sui regimi regionali di pioggia

B) L’ENSO modifica i regimi di pioggia in modo diverso nelle varie regioni del mondo, fornendo un segnale climatico 
prevedibile che i modelli stagionali possono sfruttare
C) L’ENSO influisce sulla skill solo alla scala meteorologica (breve termine), non stagionale

D) L’ENSO è una tecnica di correzione del bias usata per regolare l’output dei modelli stagionali
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RISPOSTA

Risposta corretta: B

El Niño modifica i regimi di pioggia (più umidi/secchi del normale) in modo diverso a seconda della 
regione: è proprio questa teleconnessione a rendere l’ENSO il segnale climatico che dà skill alla 
previsione stagionale.

3



Domanda 4 di 4 SCELTA MULTIPLA

I metodi di correzione del bias come scalatura lineare, quantile mapping e Season-Net sono 
considerati essenziali perché le previsioni stagionali siano utilizzabili per le decisioni.
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Vero

Falso



RISPOSTA

Risposta corretta: Vero
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