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Capitolo 1

Introduzione

Negli ultimi anni l’interesse per i cambiamenti climatici è aumentato note-

volmente sia per un maggior coinvolgimento dell’opinione pubblica ai temi

ambientali sia per la necessità, da parte della comunità scientifica, di una

maggior comprensione dei meccanismi che regolano ed influenzano il clima.

Al discorso sui cambiamenti climatici sempre più spesso è associato il fe-

nomeno dell’aumento della concentrazione di anidride carbonica (CO2) nel-

l’atmosfera causato dall’attività antropica. Per poter stimare l’impatto che

l’attività dell’uomo ha sull’aumento della CO2 in atmosfera è necessario

quantificare il ruolo delle altre componenti del ciclo del carbonio e calcolare

il cosiddetto Carbon Balance (CB). Una delle componenti più importanti del

CB è legata al bilancio tra fotosintesi e respirazione degli ecosistemi terre-

stri i quali sono in grado di assorbire una parte significativa di CO2 immessa

nell’atmosfera. L’accumulo o il rilascio di carbonio è strettamente associato

alle diverse tipologie vegetazionali, ai loro mutamenti provocati dalle attivi-

tà umane, come i cambi di uso del suolo, ed ai cambiamenti climatici stessi.

Una tecnica utilizzata per misurare lo scambio netto di CO2 tra la biosfera

e l’atmosfera è quella della correlazione turbolenta (Eddy Covariance, EC).

Per valutare l’importanza che il CB e la tecnica EC ricoprono nella comuni-

tà scientifica è possibile utilizzare il numero di articoli scientifici pubblicati.

Prendendo, ad esempio, il numero di articoli scientifici che hanno, tra le pa-

role chiave, il termine carbon balance, si è passati da un totale di 4 articoli tra

il 1975 e 1993 a circa 42 nel solo 2011 (emeroteca virtuale periodici caspur).
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6 Introduzione

Dall’analisi della cumulata del numero di articoli annui che riguardano il CB

(figura 1.1) è evidente che, fino al 1995, la loro frequenza era molto ridotta

mentre, da questa data in poi, la pendenza della curva mostra un sensibile

aumento. L’anno 1995 coincide anche con le prime pubblicazioni che riporta-

no, tra le parole chiave, il termine Eddy Covariance. Questa prima analogia

sembra indicare che, l’applicazione della tecnica EC in ambito ecologico, ab-

bia incrementato notevolmente la capacità di comprendere i fenomeni che

influenzano il CB.

Un altro aspetto di sicuro interesse è quello dell’andamento delle due cu-

mulate. Come è facile notare, dopo il 1995, le cumulate sembrano procedere

quasi parallelamente, con al curva EC al di sotto di quella CB. Dal 2006 si

ha un’inversione di posizione con la curva EC che sovrasta la cumulata del

CB (figura 1.1).

Figura 1.1: Cumulate delle frequenze assolute annue degli articoli che

hanno tra le parole chiave Carbon Balance o Eddy Covariance.

Analizzando il numero di pubblicazioni annue che trattano del CB e di EC

(figura 1.2) la divergenza è ancora più evidente infatti, ad eccezione del 2003,
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negli anni successivi al 2000 il numero di articoli EC è nettamente superiore

a quelli sul CB.

Una possibile spiegazione del notevole numero di articoli sulla tecnica EC

Figura 1.2: Frequenze assolute annue degli articoli che hanno tra le parole

chiave Carbon Balance o Eddy Covariance.

può essere ricondotto, oltre alla valenza ecologica di queste misure, anche

all’aspetto teorico di base. L’utilizzo della tecnica EC per scale temporali

molto lunghe e in condizioni non ideali, secondo i classici criteri microme-

teorologici, ha reso necessario un incremento degli studi teorici e delle ap-

plicazioni pratiche legate a questa tecnologia.

I dati misurati con la tecnica EC giocano un ruolo fondamentale in molte

applicazioni. Ad esempio Luyssaert et al. (2008), utilizzando i dati EC, di-

mostrano che le foreste vetuste, contrariamente a quanto si pensava in prece-

denza, continuano ad assorbire CO2. Molti autori utilizzando i dati di flusso

per la calibrazione e validazione di modelli (Baldocchi, 1997; Law et al.,

2001b; Hanan et al., 2002; Reichstein et al., 2002b, 2003b; Hanson et al.,

2004). Negli ultimi anni i dati EC, congiuntamente ad altri dati ecologici,

sono utilizzati per la cosiddetta “data-model fusion”. Ad esempio Richard-
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son et al. (2010), utilizzando i dati EC, respirazione del suolo misurata con

camerette ed altre misure ancillari ecologiche (LAI, quantità di lettiera e in-

cremento di biomassa legnoso), stimano i parametri ed il valore iniziale del

carbonio di un semplice modello (DALEC) riuscendo a ridurre l’incertezza

dei risultati rispetto ai valori misurati e migliorando la capacità di previsio-

ne.

Sia nel caso dei modelli che nel confronto tra le misure di diversi siti, stimare

l’incertezza è necessario infatti consente di conoscere i limiti di confidenza

(con un certo livello di significatività statistica) di ciascuna osservazione

(Aubinet et al., 2012).

Oltre ai dati di flusso della CO2, la tecnica EC è utilizzata anche per la stima

dei flussi di vapore acqueo, calore latente e calore sensibile. Ad esempio Jung

et al. (2010), utilizzando dati di evapotraspirazione derivati da misure EC,

remote sensing e osservazioni meteorologiche, suggeriscono che la riduzione

dell’evapotraspirazione globale sia principalmente dovuta ad una riduzione

dell’umidità del suolo.

1.1 Incertezza

Una dei principali sbagli commessi, quando si parla di incertezza, è quello

di confonderla con il termine errore. Seguendo quanto riportato da Aubinet

et al. (2012), l’errore è un singolo valore che indica la differenza tra una mi-

sura e l’effettiva quantità che dovrebbe essere misurata mentre l’incertezza è

un range di valori che definiscono i limiti entro i quali una quantità misurata

dovrebbe cadere. Da queste definizioni è facile capire che l’errore può esse-

re individuato e corretto mentre l’incertezza quantifica la precisione di una

misura e, essendo un range e non un singolo valore, non può essere corretta.

Le origini dell’incertezza possono essere molto diverse ad esempio errori da

parte di un operatore, problemi di campionamento di una popolazione, er-

rori strumentali, problemi di calibazione ed infine condizioni di misura non

sempre comparabili con quelle richieste dalla teoria (Aubinet et al., 2012).

Per capire l’importanza dell’incertezza è possibile considerare, ad esempio,

gli esperimenti OptIC (Trudinger et al., 2007) e REFLEX (Fox et al., 2009)

i quali hanno dimostrato che la distribuzione dei parametri di alcuni modelli
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era influenzata direttamente dalla conoscenza dell’incertezza dei dati (Au-

binet et al., 2012).

Per definire l’importanza che ha l’incertezza è possibile anche citare quanto

suggerito da Raupach et al. (2005): “l’incertezza dei dati è importante tanto

quanto i valori dei dati stessi”.

1.2 La teoria Eddy Covariance (EC)

Come precedentemente riportato tra le componenti del ciclo del carbonio un

ruolo centrale è sicuramente quello degli ecosistemi terresti infatti, uno dei

principali obiettivi delle ricerche nelle bioscienze, è il bilancio netto del car-

bonio dell’ecosistema (Running et al., 1999; Geider et al., 2001). Tali studi

richiedono la stima dei flussi di anidride carbonica a scale temporali orarie,

giornaliere, stagionali ed annuali e a scale spaziali che vanno dalle foglie a

singole piante a interi ecosistemi (Baldocchi, 2003).

In atmosfera i movimenti turbolenti ascendenti e discendenti d’aria traspor-

tano i gas come l’anidride carbonica. La tecnica EC campiona questi movi-

menti turbolenti per determinare la differenza netta di materia nell’interfac-

cia canopy-atmosfera (Baldocchi, 2003).

La popolarità della tecnica EC è ascrivibile a 4 fattori: (i) consente di stimare

lo scambio netto di carbonio degli ecosistemi (Net Ecosystem carbon Exchan-

ge, NEE) a livello di ecosistema in modo non invasivo; (ii) la NEE è misurata

direttamente come scambio di CO2 nell’interfaccia biosfera-atmosfera; (iii)

l’area sorgente dei flussi misurati, detta footprint, è definita spazialmente

e può variare da qualche centinaio di metri a diversi chilometri (Schmid,

1994); (iv) le misure EC hanno uno spettro temporale da orario ad annuale

(Wofsy et al., 1993; Baldocchi et al., 2001) (Baldocchi, 2003).

Come ogni tecnica anche quella della correlazione turbolenta ha delle limita-

zioni infatti necessita di: (i) superfici pianeggianti; (ii) stabilità atmosferica;

(iii) l’area della vegetazione all’interno della footprint non deve presentare

discontinuità (Baldocchi, 2003).

La violazione di queste condizioni può causare un errore sistematico nell’in-

terpretazione delle misure EC (Baldocchi et al., 1988; Foken & Wichura,

1995; Massman & Lee, 2002) il quale si amplifica quando le misure vengono
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integrate a scale temporali maggiori (ad esempi somme giornaliere e annuali)

(Moncrieff et al., 1996).

L’equazione di conservazione della massa è la base teorica per la tecnica EC

(Baldocchi et al., 1988; Paw et al., 2000; Massman & Lee, 2002).

Prendendo in esame un volume di controllo la NEE è definita come il flusso

di carbonio netto attraverso il piano superiore ed i piani laterali di questo

volume ed al di sotto di una altezza di riferimento hr. Assumendo l’incom-

pressibilità e trascurando la divergenza orizzontale del flusso turbolento, il

tasso di scambio netto suolo-foresta e atmosfera è dato da (Finnigan, 1999;

Feigenwinter et al., 2004):

NEE = w′c′(hr) +

∫ hr

0

∂c(z)

∂t
dz

I II

+

∫ hr

0

(
u(z)

∂c(z)

∂x
+ v(z)

∂c(z)

∂y

)
dz

III

+

∫ hr

0

(
w(z)

∂c(z)

∂z

)
dz (1.1)

IV

in cui x, y, z sono le coordinate cartesiane; u, v, w sono le componenti

longitudinali, laterali e verticali del vento e c è la concentrazione molare di

CO2. La barra superiore indica la media temporale mentre gli apici gli scarti

rispetto alla media. Solo il flusso turbolento verticale (termine I dell’equazio-

ne 1.1) sarà significativo in condizioni di forte vento e di sito pianeggiante e

con copertura omogenea. Il termine II, il tasso di scambio dello storage della

CO2 negli stati d’aria al di sotto di hr, è significativo durante condizioni

di transizione tra instabilità e stabilità, in genere al crepuscolo, e di stabili-

tà/instabilità, all’alba. Questo termine è insignificante per lunghi periodi di

mediazione infatti, la CO2 accumulata negli strati d’aria durante la notte,

è dissipata con l’inizio della turbolenza del mattino seguente. I termini di

avvezione (III e IV) rappresentano il trasporto orizzontale e verticale della

CO2 attraverso le facce del volume di controllo. Errori legati all’avvezione

saranno molto alti in condizioni di vento debole e stratificazione stabile del-

l’atmosfera. Secondo molti autori (Aubinet et al., 2005; Feigenwinter et al.,

2004; Staebler & Fitzjarrald, 2004) la somma del flusso turbolento e il cam-
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biamento dello storage sovrastima la NEE notturna a causa l’avvezione della

CO2 accumulata nello strato d’aria freddo al di sotto della strumentazione

di misura.

In condizioni ideali di misura alcuni dei termini della 1.1 possono essere sem-

plificati. Una volta semplificata, l’equazione di conservazione della massa è

vista come il bilancio tra la divergenza del flusso verticale di CO2 (∂Fz / ∂z,

con z quota degli strumenti di misura richiesti dalla tecnica EC) e le fonti

biologiche di emissione/assorbimento SB:

∂Fz
∂z

= −SB(z). (1.2)

integrando l’equazione 1.2 rispetto all’altezza h, si ottiene un’uguaglianza

tra il flusso verticale medio di densità misurato ad una certa altezza sopra la

canopy, Fz(h), e il flusso netto di densità di massa che viene emesso/assorbito

dal suolo e vegetazione sottostante, Fz(0):

Fz(h) = Fz(0)−
∫ h

0
SB(z) d(z). (1.3)

La tecnica EC misura il termine Fz(h) (Baldocchi, 2003).

Nella pratica la misura dei flussi turbolenti è accoppiata all’analisi statistica

della densità di flusso verticale di massa istantanea (F = ωρc, µmol m−2

s−1) utilizzando la media di Reynolds (Reynolds, 1895).

Il risultato di questa operazione è una relazione che esprime la densità di

flusso di massa di CO2 mediata in un intervallo di tempo (ad esempio mez-

z’ora) come la covarianza tra le fluttuazioni della velocità verticale del vento

(ω) e la concentrazione della CO2 (mixing ratio, c = ρc
ρa

dove ρc è la densità

della CO2 e ρa è la densità dell’aria):

F = ρa · ω′c′. (1.4)

nell’equazione 1.4 la barra superiore indica la media temporale, gli apici le

fluttuazioni rispetto alla media (ad esempio c′ = c − c). Se la covarianza è

positiva il flusso è diretto verso l’atmosfera, se negativa il flusso è verso la

superficie della terra (Baldocchi, 2003).
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1.3 Da alta frequenza a valori semiorari

Per campionare tutti i vortici che contribuiscono al trasporto turbolento del-

la CO2 è necessario misurare frequentemente e per un sufficiente intervallo

di tempo l’atmosfera. Di solito la frequenza di campionamento è dell’ordi-

ne di 10 Hz (10 misure al secondo) (Anderson et al., 1984, 1986a; Goulden

et al., 1996a) per un intervallo di tempo che dovrebbe essere in funzione

del periodo del giorno in cui si effettuano le misure (Lenschow, 1995) ma,

in genere, è considerato costante e pari a 30 minuti (Anderson et al., 1984,

1986a; Aubinet et al., 2000; Massman & Lee, 2002) (Baldocchi, 2003).

Gli strumenti necessari per l’applicazione della tecnica EC sono l’anemo-

metro ultrasonico e l’analizzatore chimico a risposta veloce. L’anemometro

rileva, contemporaneamente e ad alta frequenza, le tre componenti della

velocità del vento e la temperatura sonica dell’aria mentre l’analizzatore mi-

sura la concentrazione di una o più specie chimiche di interesse fisiologico

(in genere le specie chimiche misurate sono la CO2 e il vapore acqueo). I

valori misurati da questi due strumenti vengono registrati su supporti fissi

informatici e definiti raw data.

Per ottenere il dato finale di flusso F i raw data sono sottoposti ad una

sequenza di elaborazioni. La figura 1.3 rappresenta un esempio di schema di

processamento dei raw data.

1.4 Post Processamento

Una volta che i dati ad alta frequenza sono stati processati vengono ag-

gregati come media semioraria. Anche per i dati semiorari sono necessarie

una serie di correzioni e applicazione di filtri per escludere dalle elaborazioni

valori non realistici o misure che non rispettano i presupposti teorici della

tecnica EC.

Per escludere dati non buoni vengono applicati dei quality check (Papale

et al., 2006), la correzione per lo storage, la spike detection ed il filtraggio

per la velocità di frizione (u*) (Reichstein et al., 2005). L’eliminazione dei

dati misurati non buoni dalla serie temporale dei dati EC crea buchi (gap)
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Figura 1.3: Esempio di schema per il processamento dei raw data (Mauder

& Foken, 2006).

di lunghezza variabile (da mezz’ore a diversi giorni). In genere la copertura

annuale dei dati EC varia dal 65 al 75% (Falge et al., 2001a). Oltre al fil-

traggio alcuni periodi possono mancare per problemi strumentali.

Per alcune applicazioni dei dati EC, come ad esempio per la validazione di

modelli ecologici o per il carbon balance, è necessario avere una serie tem-

porale completa. Se i gap fossero distribuiti in maniera casuale potrebbero

essere riempiti con la media ma, in genere, i dati mancanti comprendono

soprattutto le notti ed i periodi invernali. Per avere la serie temporale com-

pleta è necessario adottare delle tecniche di riempimento (gap-filling).

Un’altra importante applicazione dei dati di NEE misurati con la tecni-

ca EC è quella di poter estrapolare, con opportuni algoritmi di partizione

(“flux partitioning algorithm”), la produttività primaria lorda (gross pri-

mary productivity, GPP) e la respirazione dell’ecosistema (Reco). Questa

estrapolazione è utile per avere una maggior comprensione dei processi di

assimilazione e rilascio di CO2 che governano lo scambio netto dell’ecosiste-

ma (NEE) (Reichstein et al., 2005; Lasslop et al., 2010; van Gorsel et al.,

2007; Desai et al., 2008).

Nel mondo le stazioni (torri) EC sono diverse centinaia, misurano i flussi
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in diverse zone ecologiche, diverse tipologie di ecosistemi terrestri (colture,

pascoli, foreste) e sono organizzate in reti continentali (ad esempio AMERI-

FLUX, CARBOEUROFLUX, ASIAFLUX) (Baldocchi, 2003).

In queste reti vengono applicati diversi metodi, tecniche e parametrizzazio-

ni per filtrare i dati misurati (Papale et al., 2006; Reichstein et al., 2005),

riempire i gap (Moffat et al., 2007) e separare la NEE in GPP ed Reco (Rei-

chstein et al., 2005; Lasslop et al., 2010; van Gorsel et al., 2007; Desai et al.,

2008).

Poiché non è sempre possibile decidere a priori quale sia la corretta combi-

nazione di opzione di elaborazione, le differenze nei risultati possono essere

considerate incertezza e quindi tenute in considerazione nell’interpretazione

dei dati misurati. Nelle sezioni seguenti saranno analizzati nel dettaglio le

basi teoriche dei passaggi del post processamento.

1.4.1 Spike

Le misure EC sono spesso affette da spike dovuti sia a ragioni biofisiche

(cambiamenti nella footprint o rapidi cambiamenti delle condizioni di tur-

bolenza) che strumentali (ad esempio accumulo di acqua nell’anemometro

sonico o nell’analizzatore di gas open-path). Gli spike influenzano una sin-

gola misura a alta frequenza e, in genere, vengono rimossi prima del calcolo

del valore di flusso semiorario. Anche dopo il filtraggio ad alta frequenza la

serie temporale semioraria può mostrare dei valori anomali quindi, anche per

questa scala temporale, è necessario applicare una tecnica di eliminazione

degli spike. La rimozione degli spike, di solito, non influenza direttamente la

stima annuale della NEE ma può influenzare la qualità del processo di gap

filling (Papale et al., 2006).

1.4.2 Storage

Durante periodi di bassa turbolenza, soprattutto durante la notte, i flussi

misurati dal sistema EC non rappresentano quelli reali infatti, in tali con-

dizioni, i termini storage ed avvezione dell’equazione di conservazione della

massa possono non essere considerati trascurabili (Lee, 1998; Aubinet et al.,

2003, 2005; Feigenwinter et al., 2004; Marcolla et al., 2005).
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Nel caso in cui lo storage non è trascurabile la CO2 respirata dall’ecosistema

non viene misurata dal sistema EC ma si accumula al di sotto del sistema

stesso. Con la ripresa del regime turbolento il sistema EC rileva un repen-

tino aumento del flusso causato dal trasporto della CO2 accumulata come

storage.

Lo storage può essere calcolato utilizzando le concentrazioni di CO2 (c)

misurate con un profilo ed applicando la formula:

Sc =
Pa
<Ta

∫ hm

0

dc(z)

dt
dz (1.5)

dove Pa è la pressione atmosferica; < è la costante molare dei gas; Ta è la

temperatura dell’aria; hm sono le diverse altezze del profilo di misura (in

genere m varia tra 4 e 7) (Aubinet et al., 2001). Nella pratica le derivate

sono approssimate dalle differenze tra due punti successivi di misura e l’in-

tegrale è approssimato con la somma pesata delle variabili misurate lungo

il profilo (Aubinet et al., 2001). Per i siti in cui il profilo non è disponibile

l’unico modo per stimare lo storage è usando un approccio discreto in cui

la concentrazione di CO2 misurata al top della torre è considerata costante

all’interno della canopy (Papale et al., 2006).

Lo storage potrebbe non avere effetto nel calcolo dei flussi sul lungo periodo

ma potrebbe indurre un certo ritardo sui flussi semiorari e, di conseguenza,

sulle relazioni tra i flussi e le altre variabili climatiche (Aubinet et al., 2012).

Nel caso in cui la CO2 respirata dall’ecosistema è rimossa dall’avvezione,

quindi impossibile da rilevare dal sistema EC, è necessario un trattamento

dei dati molto diverso (Aubinet et al., 2012) e sarà spiegato nella sezione

riguardante la soglia di u*.

Nella realtà i due casi si presentano, spesso, simultaneamente quindi è neces-

saria sia un’operazione di correzione (storage) che una di filtraggio (secondo

la soglia di u*).

1.4.3 Soglia di u* e criteri di applicazione

Da quanto già riportato nelle sezioni precedenti, la tecnica EC spesso sotto-

stima i flussi notturni di CO2 in condizioni di bassa turbolenza. L’influenza
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della sottostima è notevole quindi le cause e le motivazioni teoriche di que-

sto fenomeno sono molto studiate (Goulden et al., 1996b; Jarvis et al., 1997;

Black et al., 2000; Valentini et al., 2000; Lee, 1998; Finnigan, 1999; Baldoc-

chi et al., 2000; Massman & Lee, 2002).

Per l’applicazione pratica, molti autori filtrano le misure di flusso notturne

in base alle condizioni di turbolenza atmosferica usando, come indicatore,

la velocità di frizione (u*). L’ipotesi alla base di questa procedura è che la

NEE notturna è determinata biologicamente (dalla respirazione delle piante

e del suolo) e quindi dovrebbe essere indipendente dai regimi di turbolenza

(Wofsy et al., 1993; Goulden et al., 1996b; Massman & Lee, 2002). L’ap-

plicazione di questa tipologia di filtraggio implica la determinazione della

cosiddetta soglia di u* (u* threshold) al di sotto della quale si considera che

la bassa turbolenza influenzi le misure di flusso del sistema EC. In genere

i flussi di CO2 sono trascurabili quando la u* tende a zero (Massman &

Lee, 2002). In questo modo il filtro di u* tende a aumentare la stima annua-

le della respirazione dell’ecosistema e, di conseguenza, a diminuire la stima

dell’assorbimento della CO2 da parte dell’ecosistema (Goulden et al., 1996b;

Aubinet et al., 2000; Barr et al., 2002; Saleska et al., 2003).

Barford et al. (2001) mostrano che all’aumentare della soglia di u* l’assor-

bimento del carbonio annuale è diminuisce.

Dal punto di vista teorico si assume che la soglia sia il punto in cui i flussi

non aumentano all’aumentare del valore della velocità di frizione. In lette-

ratura i primi valori di soglia di u* erano definiti visivamente osservando lo

scatter plot dei dati di flusso notturni rispetto ai valori di u*. Spesso i flussi

notturni, rispetto alla u*, sono abbastanza rumorosi in particolare quando

il range dei valori di u* è limitato. Attualmente l’approccio visivo, sia per

la soggettività dei risultati che per la difficoltà pratica, è stato sostituito da

metodi automatici standardizzati (Gu et al., 2005; Reichstein et al., 2005).

Tutti i metodi automatici proposti hanno l’obiettivo di definire la soglia u*

oltre la quale i flussi di NEE notturni sono indipendenti dal valore della

velocità di frizione. La figura 1.4 rappresenta la condizione teorica ottimale

per la stima della soglia di u*. Nel grafico i singoli punti neri rappresentano

i flussi notturni misurati in un ristretto intervallo di temperatura mentre i

punti grigi indicano l’andamento teorico. Per valori di u* inferiori a circa 0.2
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m s−1 i flussi misurati sono in funzione della velocità di frizione mentre oltre

questo valore le due variabili sono indipendenti. Secondo l’ipotesi espressa

precedentemente i flussi notturni, per un intervallo di temperatura piccolo,

dovrebbero essere indipendente dai regimi di turbolenza quindi, i valori di

flusso dipendenti da u*, devono essere eliminati. Per l’applicazione pratica

la soglia è definita come il valore minimo di u* tale che la differenza tra il

corrispondente valore medio di NEE non è significativamente differente dal-

la media dei flussi delle classi successive (Gu et al., 2005; Reichstein et al.,

2005). Il valore della soglia di u*, essendo sito specifico, varia, in genere tra

0.1 e 0.5 m s−1 (Aubinet et al., 2012).

Figura 1.4: condizione teorica ed ottimale per la scelta della soglia di u*.

I punti neri sono i flussi notturni normalizzati (cioè flussi misurati in un

ristretto range di temperatura); i punti grigi rappresentano, invece, l’anda-

mento teorico dei flussi (indipendenti da u*). Il valore della soglia di u* è

indicato dalla X (Aubinet et al., 2012).

1.4.4 Gap filling

A causa di problemi legati alla turbolenza, malfunzionamenti o rotture di

strumenti e l’applicazione dei filtri (despike ed u*) la serie temporale di dati

EC è discontinua. Questi fenomeni possono creare sia singoli valori mancanti

ma, in genere, veri e propri periodi privi di misure. In genere i gap lunghi

sono più difficili da riempire rispetto a quelli brevi (Falge et al., 2001a; Ri-
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chardson et al., 2006; Moffat et al., 2007) infatti le proprietà dell’ecosistema

possono variare nel tempo, creando cos̀ı una serie storica non-stazionaria

(Richardson & Hollinger, 2007).

La serie temporale discontinua può contenere informazioni sufficienti per

creare dei modelli di riempimento di dati mancanti (gap filling) e quindi

consentire, con serie temporali continue, di fare somme da scala giornaliera

ad annuale (Moffat et al., 2007).

Attualmente esistono numerose tecniche di gap filling (Barr et al., 2004; Bra-

swell et al., 2005; Desai et al., 2005; Falge et al., 2001a; Gove & Hollinger,

2006; Hollinger et al., 2004; Hui et al., 2004; Knorr & Kattge, 2005; Noor-

mets et al., 2007; Ooba et al., 2006; Papale & Valentini, 2003; Reichstein

et al., 2005; Richardson et al., 2006; Schwalm et al., 2007; Stauch & Jarvis,

2006) che si basano su un’ampia gamma di approcci come le interpolazioni,

riempimenti su basi probabilistiche, look-up tables, regressioni non lineari,

reti neurali artificiali, modelli.

Moffat et al. (2007) confrontano le performance di 15 diverse tecniche di

gap filling applicate a 10 siti/anno Europei. Per calcolare le performance

delle diverse tecniche di gap filling gli autori hanno creato una serie di 50

scenari di gap artificiali che hanno sovrapposto ai dati misurati. L’errore

della tecnica di riempimento era quantificato confrontando statisticamente i

dati misurati nel gap artificiale e quelli simulati. Moffat et al. (2007), dopo

l’analisi dei risultati, raccomandano l’utilizzo delle tecniche proposte da Pa-

pale & Valentini (2003) e Reichstein et al. (2005) per il gap filling dei dati

di flusso mancanti.

1.4.5 Partitioning

Dal punto di vista ecologico i flussi di NEE sono il risultato della seguente

equazione:

NEE = Reco−GPP (1.6)

dove GPP rappresenta la produzione primaria netta (gross primary produc-

tion) ed Reco la respirazione totale dell’ecosistema (total ecosystem respi-

ration). I due termini a destra dell’equazione racchiudono tutti i processi

della componente terrestre del ciclo globale del carbonio. Attualmente non
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è possibile avere una misura diretta di GPP ed Reco poichè questi processi

rappresentano la combinazione di una moltitudine di risposte da parte degli

organismi autotrofi ed eterotrofi (Desai et al., 2008). Un metodo per stimare

la GPP ed Reco potrebbe essere quello di riportare misure fatte con came-

rette a livello di canopy ma, oltre ad richiede un intenso e pesante lavoro,

comporta una notevole incertezza. Una valida alternativa a questo approccio

è quella di utilizzare le misure dirette dei flussi di NEE applicando la tecnica

EC.

I metodi per dividere (“partition”) la NEE nelle componenti GPP e Reco

servono per stimare i percorsi del carbonio nell’ecosistema. Con l’adozione

di procedure standardizzate di partitioning è possibile minimizzare le diver-

genze dovute al processamento ed enfatizzare quelle sito-specifiche (Foken &

Wichura, 1995; Aubinet et al., 2000; Baldocchi, 2003, 2008; Rebmann et al.,

2005; Reichstein et al., 2005; Papale et al., 2006; Göckede et al., 2008). Alcu-

ni metodi di partitioning proposti utilizzano i dati di flusso notturni. Questo

approccio assume che la GPP è pari a zero durante le ore di buio (radiazione

globale < 20 W m−2) quindi la NEE misurata è costituita interamente dalla

Reco con la quale è possibile parametrizzare un modello ed estrapolare per i

periodi di luce. Per descrivere la respirazione in funzione della temperatura

si utilizza un modello esponenziale (Lloyd & Taylor, 1994). Utilizzando i

dati notturni è possibile commettere errori per la frequente riduzione del-

la turbolenza e la prevalenza dei flussi avvettivi non misurabili dai sistemi

EC convenzionali (Goulden et al., 1996a; Aubinet et al., 2000; Feigenwinter

et al., 2004; Aubinet, 2008).

Per i motivi appena citati un altro approccio comunemente adottato è quello

di estrapolare la respirazione dalle curve di luce, in questo caso viene conside-

rato che la NEE varia sia in funzione della temperatura (soprattutto influen-

zando la Reco) sia in base al deficit di pressione di vapore (VPD),(influenza

principalmente la GPP agendo sull’apertura stomatica), sia su altri fattori

(Gilmanov et al., 2007; Lasslop et al., 2010).
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1.5 Obiettivi

Da quanto riportato finora risulta evidente che, per ogni passaggio di post

processamento dei dati EC, sono stati proposti e sviluppati una notevole

quantità di approcci. Dal punto di vista teorico ognuno di questi ha delle

solide basi quindi la scelta di un metodo o di un’altro è semplicemente a

discrezione dell’utilizzatore. Come riportato nell’introduzione non essendo

sempre possibile decidere a priori quale sia la corretta combinazione di op-

zione di elaborazione, le differenze nei risultati sono considerate incertezza

ed interpretate come tali.

Gli scopi della presente tesi di dottorato sono: (i) applicare differenti schemi

di post processamento dei dati EC; (ii) definire il peso che ogni fattore e

loro combinazioni ha sul valore complessivo dell’incertezza; (iii) quantificare

l’impatto che i diversi schemi di post processing hanno sul bilancio del car-

bonio annuale.

Dopo aver definito quali fattori del post processing causano la maggior diver-

genza verrà analizzata la loro incertezza intrinseca. Oltre allo studio stretta-

mente legato all’analisi dei dati EC è interessante valutare anche l’impatto

che l’incertezza dei dati EC può avere in ambito applicativo. Per indagare

anche questo aspetto si è proceduto all’incertezza di alcune relazioni funzio-

nali (ad es. curve di luce) indotta a sua volta dall’incertezza dei dati EC.

I dati utilizzati per la stima dell’incertezza sono stati misurati da siti EC

presenti in Europa. La scelta dei siti è stata fatta per avere un’ampia rap-

presentazione di condizioni climatiche, ecologiche, vegetazionali ed edafiche.

L’eterogeneità dei dati utilizzati per le elaborazioni rispecchia la necessità di

valutare l’incertezza in un ampio range di ecosistemi terrestri i quali posso

differire per numerosi aspetti.

Nella presenti tesi di dottorato l’indagine sull’incertezza è stata svolta secon-

do un approccio fattoriale con il quale si è quantificato non solo l’effetto che

i singoli fattori hanno sul risultato finale ma soprattutto quello di stimare

l’interazione tra i fattori. Dal punto di vista strettamente statistico l’etero-

geneità dei dati utilizzati è uno dei requisiti fondamentali per condurre le

analisi multifattoriali.



Capitolo 2

Materiali e Metodi

2.1 Descrizione dei siti

La tabella 2.1 riporta alcune delle informazioni principali dei siti utilizzati

per la stima dell’incertezza dei dati EC. I siti cercano di comprendere un

ampio range sia per quel che riguarda la variabilità ecologica ed di ecosistemi

ma anche un ampio spettro di condizioni climatiche ed edafiche presenti nel

continente europeo. Le analisi sono state svolte sia per diversi anni che in

diverse tipologie di ecosistemi (Plant Functional Type, PFT): coltivi (Cro-

pland, C); pascoli (Grassland, G); boschi misti (mixed forest, MF); foreste

di latifoglie decidue (Deciduous Broadleaf Forest, DBF); foreste di aghifoglie

sempreverdi (Evergreen Needleaf Forest, ENF); savana (Dehesa) (savanna,

S); foreste di latifoglie sempreverdi (Evergreen Broadleaf Forest,EBF).

Dal punto di vista spaziale i siti sono localizzati in Italia, Danimarca, Belgio,

Francia, Finlandia, Spagna, Germania, Olanda.

2.2 Schemi di Post Processamento

Molte delle pubblicazioni sui dati EC spesso non riportano una stima del-

l’incertezza associata. La stima dell’incertezza è fondamentale per l’analisi

multi-sito, per i lavori di sintesi e per una giusta interpretazione degli anda-

menti nel lungo periodo e della stima della variabilità interannuale (Elbers

et al., 2011).

Le stime dell’incertezza dei dati EC è importante anche per la loro appli-
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lä
F

in
lan

d
ia

2007,
2008

F
I-H

y
y

P
in

u
s

sy
lvestris

41
y
r

E
N

F
(S

u
n

i
et

a
l.,

2003)

1
1

F
o
n
ta

in
b

leu
F

ra
n
cia

2007
F

R
-F

on
Q

u
erce

D
B

F
-

1
2

C
a
stelp

o
rzian

o
Italia

2004
IT

-C
p

z
-

E
B

F
(G

arb
u
lsk

y
et

a
l.,

2008)

13
L

ecceto
Italia

2006
IT

-L
ec

V
egetazion

e
M

ed
iterran

ea

E
B

F
-

con
p
revalen

za
d
i

latifoglie

sem
p
reverd

i
(Q

u
ercu

s
ilex

)

1
4

R
o
ccaresp

a
m

p
an

i
1

Ita
lia

2005
IT

R
o1

Q
u
ercu

s
cerris

D
B

F
(R

ey
et

a
l.,

2002)

15
R

o
cca

resp
am

p
a
n

i
2

Italia
2006

IT
R

o2
Q

u
ercu

s
cerris

D
B

F
(T

ed
esch

i
et

a
l.,

2006)

16
L

o
ob

os
O

lan
d
a

2008,
2009

N
L

-L
o
o

P
in

u
s

sy
lvestris

E
N

F
(D

olm
an

et
a
l.,

2002)

T
a
b

e
lla

2
.1

:
C

aratteristich
e

gen
erali

d
ei

siti



2.3 Spike detection 23

cazione nella fase di validazione dei modelli infatti finora la qualità dei dati

EC è stata interpretata solo da un punto di vista qualitativo e non quanti-

tativo.(Elbers et al., 2011).

Un ulteriore fonte di incertezza è dovuta anche alla necessità di avere delle

serie temporali complete. In questo caso sia i metodi di gap filling che quelli

di partitioning contribuiscono ad amplificare l’incertezza complessiva. Po-

chi autori si sono occupati dell’incertezza globale dei dati EC. Ad esempio

Rannik et al. (2006) hanno utilizzato i dati di NEE misurati in una pineta

finlandese; Richardson & Hollinger (2007) analizzano l’effetto di lunghi gap

e errori random delle misure; Oren et al. (2006) stimano l’incertezza deri-

vata dal gap filling, da errori strumentali e dalla variabilità spaziale; Hagen

et al. (2006) utilizzano due modelli per stimare l’incertezza statistica; Goul-

den et al. (1996b) studiano l’effetto combinato di errori sistematici, errori

di campionamento e stime di respirazione durante calmi periodi notturni;

Luyssaert et al. (2007) stimano l’incertezza basandosi su giudizi teorici; El-

bers et al. (2011), assumendo che i flussi sono normalmente distribuiti e gli

errori siano puramente statistici, additivi ed indipendenti, calcolano l’incer-

tezza totale come somma dei quadrati delle singole incertezze assumendo,

implicitamente, che la covarianza tra tutte le cause di incertezza sia trascu-

rabile.

Nella presenti tesi di dottorato l’indagine sull’incertezza è stata svolta secon-

do un approccio fattoriale. Scopo fondamentale di questo approccio è quello

di indagare e quantificare non solo l’effetto che i singoli fattori hanno sul ri-

sultato finale ma soprattutto quello di quantificare l’effetto dell’interazione

tra i fattori.

Le figure 2.1(a) e 2.1(b) rappresentano, rispettivamente, gli schemi di pro-

cessamento adottati per l’analisi fattoriale per i metodi di partitioning e di

gap filling.

2.3 Spike detection

Come metodologia per l’eliminazione degli spike si è adottata quella proposta

da Papale et al. (2006).

L’algoritmo utilizzato per definire gli spike è basato sulla posizione di ogni
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(a)

(b)

Figura 2.1: schema post processing di Reco (a) ed NEE (b). I riquadri

Despike rappresentano il passaggio di despike e le relative opzioni utilizzate.

I riquadri ustar TH rappresentano i metodi per la definizione della soglia

di u*. I riquadri ustarCR rappresentano le due possibilità di applicazione

della soglia di u*. Il riquadro Partitioning rappresenta i metodi utilizzati

per separare NEE in GPP ed Reco. Il riquadro Gap filling rappresenta i

metodi utilizzati riempire i dati mancanti.
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mezz’ora rispetto ai valori adiacenti ed è applicata a blocchi di 13 giorni

separatamente per i dati notturni e diurni. Ai periodi notturni e diurni sono

aggiunti un valore dai periodi adiacenti per poter calcolare la di; i dati sono

considerati notturni quando la radiazione globale era inferiore a 20 W m

−2, per i dati di alba e tramonto viene fatto un controllo incrociato tra ora

locale e valori dell’angolo di inclinazione del sole (notte se è minore di zero).

La spike detection è basata su una serie temporale di doppie differenze,

usando la mediana della differenza assoluta rispetto alla mediana (MAD)

come uno stimatore robusto degli spike (Sachs, 1996).

Per ciascun valore semiorari della NEE (NEEi) viene calcolato un valore d:

di = (NEEi −NEEi−1)− (NEEi+1 −NEEi) (2.1)

e il valore è considerato spike se:

di < Md−
(
z ·MAD

0.6745

)
(2.2)

o se

di > Md+

(
z ·MAD

0.6745

)
(2.3)

dove Md è la mediana delle differenze, MAD è definito come

MAD = median(| di −Md |) (2.4)

e z è un valore soglia.

Il valore di z non è unico ma è legato alla stima dell’effetto degli spike sui

dati ed alla sensibilità della metodologia. In genere per le serie temporali di

dati EC vengono usati 3 valori di z: 4, usato convenzionalmente perchè più

conservativo, 5.5 e 7 (Papale et al., 2006).

2.4 Soglie di u* e criteri di applicazione

Tra i metodi proposti per il calcolo della soglia di u* nel presente lavoro di

dottorato sono stati scelti due, quello proposto da Barr et al., (in prep.) e

una versione leggermente modificata di quello proposto da Reichstein et al.

(2005).
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2.4.1 metodo Reichstein

Per la determinazione della soglia di ustar, l’insieme di dati notturni1 è divi-

so in sette quantili di temperatura dell’aria e, per ciascuna di esse, i dati sono

ripartiti in 20 quantili di velocità di frizione. Per ognuno dei 20 quantili viene

calcolato il flusso medio di NEE notturna. La soglia è definita come il valore

minimo di u* tale che la differenza tra il corrispondente valore medio di NEE

non è significativamente differente dalla media dei flussi delle classi 10 classi

successive. Un’altra condizione affinchè il valore della soglia sia accettato è

la bassa correlazione tra classe di temperatura e u* (|r|<0.4). Il valore finale

della soglia è definito come la mediana delle soglie delle classi di temperatu-

ra. Questo procedimento è applicato ad un sottogruppo di dati trimestrali

(Gennaio-Marzo, Aprile-Giugno, Luglio-Settembre e Ottobre-Dicembre). Il

motivo di queste progressive stratificazioni è quello di minimizzare le in-

fluenze che la stagionalità della struttura della vegetazione e la temperatura

hanno sulla velocità di frizione.

La soglia di u* è calcolata per ogni trimestre ma tutti i dati sono filtrati per

la maggiore delle soglie trovate secondo un approccio conservativo. Nel caso

in cui con questa procedura non è stata individuata in nessuno dei trimestri

la soglia allora viene impostata al 90-esimo percentile dei dati (ad esempio

almeno il 10% dei dati è conservato).

Per il processamento dei dati di questa tesi di dottorato è il metodo proposto

da Reichstein et al. (2005) è stato leggermente modificato e denominato fw2.

Per avere un valore di soglia più robusto il confronto con le 10 classi successi-

ve viene fatto anche per il valore medio successivo a quello attualmente con-

siderato come soglia di u*. Se anche questo valore non manifesta differenze

significative con le classi successive allora la soglia di u* è accettata.

2.4.2 metodo Barr

Come per il metodo della sezione precedente (2.4.1), anche per il metodo

proposto da Barr et al., (in prep.) i dati notturni sono stratificati in stagioni,

classi di temperatura e classi di u*.

1i dati di flusso sono considerati notturni se al momento della misura la radiazione

globale era minore di 20 W m−2.
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Fatta questa stratificazione la soglia di u* viene valutata per ciascuno degli

strati stagione × strati temperatura. La soglia annua della u* è definita come

il valore massimo stagionale delle medie delle soglie stimate per i diversi

strati di temperatura di ogni stagione. Per definire il valore di soglia di

u* Barr et al. (in prep.) propongono di applicare una metodologia simile a

quella proposta da Solow (1987).

Secondo Solow (1987) è possibile individuare un punto sconosciuto xc, in

una serie di dati (x, y) utilizzando una regressione lineare in due fasi:

yi =

{
a0 + a1xi + ε, 1 ≤ i ≤ c
a0 + a1xc + a2(xi − xc) + ε, c < i ≤ n

(2.5)

in cui c e xc sono i punti di cambio di pendenza (change point, CP). L’equa-

zione 2.5 impone che i punti CP siano continui.

Per applicare questa metodologia al calcolo della soglia di u*, Barr et al.

modificano la funzione imponendo un valore all’intercetta:

yi =

{
b0 + b1xi + ε, 1 ≤ i ≤ c
b0 + b1xc + ε, c < i ≤ n

(2.6)

riducendo il numero di parametri da 3 a 2. La funzione 2.6 è utilizzata per

il calcolo della soglia di u* mentre quella 2.5 è utilizzata come strumento

di diagnosi per la bontà della soglia trovata. La funzione di diagnosi 2.5 e

quella operativa 2.6 possono essere utilizzate in due modi: (i) il caso più

comune in cui si ha un deficit di NEE a bassi valori di u*, (a1 > a2 2.5 o

b1 > 0 2.6); (ii) il caso meno comune in cui si ha un eccesso di NEE a bassi

valori di u*, (a1 < a2 2.5 o b1 < 0 2.6).

Il valore più probabile di xc è quello che massimizza la Fc (Solow, 1987;

Wang, 2003):

Fmax = max
1≤c≤n

(Fc) (2.7)

dove Fc è il valore calcolato per c che varia tra 2 ed n-1. Fmax stima la bontà

della parametrizzazione del modello (2.5 o 2.6) considerando non continui i

punti CP.

Nel caso in cui i dati non contengano CP, il modello 2.5 diventa:

y = α0 + α1x+ ε (2.8)
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Figura 2.2: Esempio di applicazione del metodo Barr per il calcolo della

soglia di u*. Il punto grande indica il change point.

mentre quello 2.6:

y = β0 + ε. (2.9)

Utilizzando queste due ipotesi è possibile calcolare i valori di Fc del modello

2.5:

Fc =
SSE2.9 − SSE2.5

SSE2.5/(n− na)
(2.10)

e del modello 2.6:

Fc =
SSE2.9 − SSE2.5

SSE2.9/(n− nb)
(2.11)

dove n è il numero dei CP e i termini SSE sono le somme degli errori al

quadrato:

SSE2.5 =

c∑
i=1

(yi−a0−a1xi)2 +

n∑
i= c+1

(yi−a0−a1xc−a2(xi−xc))2 (2.12)

SSE2.8 =
n∑

i=1

(yi − α0 − α1xi)
2 (2.13)

SSE2.6 =

c∑
i=1

(yi − b0 − b1xi)2 +

n∑
i= c+1

(yi − b0 − b1xc)2 (2.14)

SSE2.9 =
n∑

i=1

(yi − β0)2 (2.15)
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Per testare le ipotesi nulle, i dati non contengono CP significativi, sono ne-

cessari dei valori di Fmax critici e modello specifici (Lund & Reeves, 2002).

Per il confronto tra 2.5 e 2.9 può essere utilizzato il valore critico di Fmax

proposto da Wang (2003). Per il confronto tra 2.8 e 2.9, il valore critico

di Fmax è riportato nella tabella 2.2 calcolato utilizzando 100 ripetizioni

Monte-Carlo come consigliato da Lund & Reeves (2002) e da Wang (2003).

percentili di Fmax

n Fmax,0.90 Fmax,0.95 Fmax,0.99

10 6.299 9.147 18.266

15 5.699 7.877 13.810

20 5.517 7.443 12.648

30 5.322 7.031 11.446

50 5.303 6.876 10.664

70 5.348 6.888 10.503

100 5.447 6.918 10.453

150 5.524 6.981 10.386

200 5.614 7.062 10.560

300 5.739 7.201 10.687

500 5.873 7.342 10.675

700 6.059 7.563 11.007

1000 6.274 7.783 11.232

Tabella 2.2: percentili della distribuzione di Fmax per l’equazione 2.5

Ulteriori modifiche riguardano anche la stratificazione stagionale la quale

può essere fatta in due modi: (i) trimestralmente (con 4 stagione e 3-8 classi

di temperatura in base al numero di dati) con punti di inizio e fine delle sta-

gioni flessibili in modo tale da avere lo stesso numero di dati in ogni stagione;

(ii) utilizzando una finestra temporale mobile (con 4 classi di temperatura

e 7-17 classi di stagioni in funzione del numero di dati misurati) con una

sovrapposizione del 50% tra finestre adiacenti per aumentare la risoluzione

temporale e le dimensioni del campione. In entrambe le modalità il mese di

Dicembre è spostato all’inizio dell’anno.

Per i valori soglia di u* stimati con l’equazione 2.8 sono applicati 4 criteri di
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controllo della qualità. I valori soglia non sono validi se il CP non era stati-

sticamente significativo (F-test, equazione 2.10 e tabella 2.2, con un livello

di significatività del 5%). Per ciascun sito/anno, i CP significativi di tutti

le classi e i valori bootstrap erano divisi in modalità D (deficit: b1 > 0) e E

(eccesso: b1 = 0) in base ai parametri b1 dell’equazione 2.5, e le soglie stimate

di u* per la modalità meno frequente sono eliminate. L’analisi del sito/anno

non viene applicata se gli strati combinati per tutti i passaggi di bootstrap

(vedi sezione 2.4.3) contengono meno di 4000 valori di CP accettabili o se

la percentuale di CP è meno del 20%. Gli anni anomali di ciascun sito sono

identificati in base ai parametri a1 e a2 del modello diagnostico del CP 2.5 ed

eliminati. Quando un sito/anno supera i criteri di validità, i valori di soglia

della u* accettati sono mediati tra i diversi stagione × strati di temperatura

per ogni passaggio di bootstrap (vedi sezione 2.4.3), restituendo 1000 stime

del valore medio annuale.

2.4.3 Incertezza della soglia di u*

Per definire l’incertezza della soglia di ustar le procedure dei metodi fw2 e

Barr sono ripetute secondo una tecnica di bootstrapping applicata ai da-

ti di un anno intero (Efron & Tibshirani, 1993). Ad ogni ripetizione del

bootstrapping dalle misure effettuate in una anno è estratto, con eventua-

le ripetizione, un campione di 17520 valori. Anche se, dal punto di vista

teorico, le estrazioni con ripetizioni potrebbero creare un campionamento

sbilanciato verso una particolare stagione (o a particolari condizioni meteo-

rologiche), dato l’elevato numero di dati estratti (17520) questa eventualità

è molto improbabile. Ad esempio la probabilità che meno di 4000 punti siano

estratti dall’estate è pari a 1,14 × 10 −11. Il vantaggio del bootstrapping è

soprattutto quello che i parametri possono essere stimati senza fare ipotesi

sulla normalità della distribuzione e utilizzando anche campioni di piccole

dimensioni. L’effetto dei dati mancanti è anch’esso incluso dato che i punti

dei dati mancanti sono campionati con la stessa probabilità (Papale et al.,

2006). Per il metodo proposto da Barr et al., l’incertezza è definita in base

alla distribuzione dei passaggi di bootstrap ed è espressa in un intervallo di

confidenza del 95% sulla base dei percentili 2.5 e 97.5 o come coefficiente di
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variazione (CV), rapporto tra la deviazione standard e la media.

2.5 Applicazione delle soglie di u*

Oltre all’eliminazione dei valori di flusso con u* al di sotto della soglia indivi-

duata è possibile adottare un altro tipo di approccio. Con l’approccio ancora

più conservativo, oltre all’eliminazione dei dati misurati durante periodi con

u* al di sotto della soglia, è possibile eliminare anche la prima misura con

buona turbolenza ma successiva ad un periodo con u* al di sotto della soglia.

2.6 Gap Filling

I metodi di gap filling da applicare nella stima dell’incertezza sono stati scelti

seguendo quanto suggerito da Moffat et al. (2007).

2.6.1 Marginal Distribution Sampling

Per il gap filling dei dati EC e di quelli meteorologici con il metodo MDS si

applica un metodo simile a quello utilizzato da Falge et al. (2001a). Falge

et al. (2001a) propongono di riempire il valore misurato mancante con la

media dei valori misurati nello stesso momento in giorni adiacenti (metodo

Mean Diurnal Variation, MDV). Falge et al. (2001a), in alternativa al meto-

do MDV, propongono l’applicazione del metodo delle lookup table secondo

il quale sono create delle tabelle con valori di flusso misurati in determinate

condizioni meteorologiche. I valori di flusso mancanti possono essere“looked-

up”dalla tabella in funzione delle condizioni meteorologiche associate ai dati

mancanti.

Il metodo di gap filling proposto da Reichstein et al. (2005) combina la me-

todologia MDV con quella delle lookup table considerando sia la covarianza

dei flussi rispetto alle variabili meteorologiche sia l’autocorrelazione tempo-

rale dei flussi. In questo metodo di gap filling sono diversificate 3 casi: (1)

solo i dati di interesse sono mancanti ma tutte i dati meteo sono disponibili;

(2) sia la temperatura dell’aria (Tair) che il deficit di pressione di vapore

(VPD) sono mancanti ma è presente la radiazione globale(Rg); (3) anche la

Rg è mancante.
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Nel caso (1) i valori mancanti sono riempiti dalla media dei valori che si

trovano in condizioni meteorologiche simili e all’interno di una finestra di

7 giorni. Le condizioni meteorologiche sono considerate simili se che la Rg,

Tair e VPD differiscono, al massimo, rispettivamente, di 50 W m−2, 2.5 ◦C

e 5.0 hPa. Se queste condizioni meteorologiche non si verificano allora la

finestra temporale viene allargata a 14 giorni.

Per il caso (2) è seguito un approccio simile al precedente ma la condizio-

ne meteorologica simile è definita solo per la Rg la quale deve differire, al

massimo, di 50 W m−2 e la dimensione della finestra temporale non viene

ingrandita.

Nel caso (3) i valori mancanti sono riempiti dalla media dei valori misurati

nella stessa ora del giorno ± 1 ora. In questo caso la grandezza della finestra

temporale inizia con 0.5 giorni e interpolando linearmente i dati disponibili

delle ore adiacenti. Se anche dopo questo passaggio i valori mancanti per-

sistono, il procedimento è ripetuto aumentando la dimensione della finestra

temporale fino a che tutti i valori mancanti sono riempiti. La figura 2.3 rap-

presenta i passaggi e le grandezze delle finestre considerate nell’algoritmo di

gap filling. Oltre al riempimento dei dati mancanti vengono registrati anche

la grandezza della finestra temporale, il numero e la deviazione standard dei

valori mediati, in questo modo è possibile definire, per ogni sostituzione, il

grado di accuratezza.

Per comodità i dati sostituiti sono classificati in tre categorie (A, B, C) in

base al metodo (1, 2, 3) ed alla grandezza della finestra temporale (figura

2.3). La classificazione è basata sull’idea che la stima del valore mancante

migliora con la conoscenza delle condizioni meteorologiche e con l’utilizzo

dell’autocorrelazione temporale della variabile che è migliore per finestre

temporali di piccole dimensioni Reichstein et al. (2005).

2.6.2 Reti Neurali Artificiali

Le reti neurali artificiali (Artificial Neural Network, ANN) sono state ampia-

mente utilizzate nei casi in cui sia richiesta la soluzione di problemi complessi

e che sono difficilmente risolvibili con i metodi tradizionali Mohandes et al.

(1998). Rispetto all’approccio tradizionale, le ANN hanno il vantaggio di
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Figura 2.3: Diagramma di flusso per il gap filling con il metodo MDS. NEE

rappresenta lo scambio netto di CO2 dell’Ecosistema;Rg, radiazione globale;

T, temperatura dell’aria; VPD, deficit di pressione di vapore; |dt|, differenza

nel tempo. Per gli indici di qualità: A, alta; B, media; C, bassa. (Reichstein

et al., 2005).

estrarre le informazioni desiderate utilizzando i dati di input senza avere

una specifica equazione. Di contro sono necessari un certo numero di coppie

di dati input-output. Le ANN possono essere ri-addestrate e adattarsi facil-

mente a nuovi dati.

Una ANN è un paradigma di elaborazione delle informazioni che si ispi-

ra ai sistemi nervosi biologici, come il cervello, elaboratori di informazioni.

L’elemento chiave di questo paradigma è la nuova struttura del sistema di

elaborazione delle informazioni. La struttura è composta da un gran numero

di elementi di elaborazione altamente interconnessi (neuroni) che lavorano

all’unisono per risolvere problemi specifici. La rete è costituita di solito da

uno strato di input, uno strato nascosto e uno strato di output (Esen et al.,

2009).

La ANN impara dagli esempi e corregge i pesi delle connessioni sinaptiche
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presenti tra in neuroni. La ANN funziona come un modello “black box” in

cui non sono necessarie informazioni dettagliate sulle funzioni. Il neurone

artificiale ha diversi input e un output. Il neurone può funzionare in due

modalità: (i) in modalità addestramento (training) in cui il neurone può es-

sere addestrato per un certo schema di input; (ii) in modalità applicazione,

se lo schema di input è stato acquisito ed a ogni input viene associato l’out-

put che sarà l’attuale risultato (Zhang, 2005). Molti degli algoritmi usati

per l’addestramento delle ANN sono basati sul concetto di gradiente discen-

dente il più popolare dei quali è l’algoritmo di retro propagazione (back

propagation algorithm). Dato che è molto difficile sapere quale algoritmo di

addestramento sarà il più veloce per un dato problema, il migliore è di soli-

to scelto per tentativi ed errori (Esen et al., 2009). Anche nell’applicazione

delle ANN per riempire i dati mancanti della serie temporale della NEE è

necessario un insieme di dati per addestrare la rete e fissare i pesi delle inter-

connessioni tra i neuroni. In genere nel dataset di addestramento per input

si considerano le variabili meteo mentre come output si considera la NEE.

Una volta che la rete è stata addestrata con il dataset completo di input ed

output, i pesi delle interconnessioni vengono bloccati. A questo punto la rete

viene utilizzata per calcolare i flussi di NEE mancanti fornendo solo i dati

meteo di input.

2.7 Metodi di partitioning

Per l’applicazione e la validazione di modelli spesso è utile separare (parti-

tion) la NEE in GPP e Reco attraverso opportuni “algoritmi di partizione”.

Come detto in precedenza questo aiuta a capire meglio quali, tra i proces-

si di assorbimento e respirazione, i modelli rappresentano meno fedelmente

(Falge et al., 2001a; Reichstein et al., 2002b). Se, ad esempio, un modello

sovrastima sia la GPP che la Reco della stessa quantità, l’errore del modello

non si manifesterebbe se venissero confrontate le NEE misurate con quelle

modellizzate. Inoltre, la partizione di NEE è necessaria per capire meglio a

cosa è dovuta la variabilità interannuale e quella tra siti della NEE (Valen-

tini et al., 2000).

Anche se i metodi di partitioning possono essere utilizzati per riempire i
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dati mancanti (gap-filling) della serie temporale EC in realtà sono concet-

tualmente diversi infatti il gap filling è, essenzialmente, un procedimento

di interpolazione dei dati mancanti (Falge et al., 2001a,b; Hui et al., 2003)

mentre molti metodi di partitioning sono un’estrapolazione dai dati diurni

e notturni (Reichstein et al., 2005).

2.7.1 Partitioning Reichstein

L’approccio proposto da Reichstein et al. (2005) considera la relazione tem-

peratura dell’aria Reco secondo il modello esponenziale (Lloyd & Taylor,

1994):

Reco = Rref exp

(
E0

(
1

(Tref − T0)
− 1

(T − T0)

))
(2.16)

dove T0 è considerato costante e pari a 46.02 ◦C; E0, l’energia di attiva-

zione che essenzialmente determina la sensibilità della temperatura; Tref è

fissata 10 ◦C. I dati misurati nell’anno vengono divisi in sottoperiodi e la

parametrizzazione del modello viene fatta per ciascuno di essi. La lunghezza

dei sottoperiodi è pari a 15 giorni con uno shift tra una finestra e la succes-

siva di 5 giorni (quindi una sovrapposizione di 10 giorni con la precedente).

Prima della parametrizzazione viene fatto un controllo sul numero di dati

disponibili all’interno della finestra infatti se sono presenti almeno 6 dati e se

la temperatura varia di almeno 5 ◦C allora la parametrizzazione del modello

è considerata accettabile.

La lunghezza della finestra è di 15 giorni perché ritenuta sufficientemente

breve per evitare gli effetti di disturbo stagionali e abbastanza lunga per

fornire un numero di dati sufficiente e di un range di temperatura adeguato

per la parametrizzazione (Reichstein et al., 2005). La scelta della lunghezza

della finestra pari a 15 giorni è supportata sia dalla massimizzazione dello

spettro di frequenza della temperatura dell’aria sia da precedenti risultati

che mostrano un gap spettrale di 15 giorni nei dati di flusso (Baldocchi et al.,

2001b). Come variabile di input il modello utilizzata la temperatura dell’aria

invece della temperatura del suolo perchè, in genere, riesce a spiegare meglio

molta della varianza della Reco (Reichstein et al., 2005). Per ogni sottoperio-

do i parametri del modello e le relative statistiche sono registrate e valutate
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dopo la parametrizzazione. I risultati dei sottoperiodi sono considerati vali-

di solo se l’errore relativo standard delle stime del parametro E0 è inferiore

del 50% e quando il valore stimato è compreso tra 0 è 450 K. Nel caso in

cui per E0 non è possibile definire un andamento stagionale la stima di E0

rappresentativo dell’anno è fatta seguendo due strade: (i) vengono mediati i

valori di E0 dei 3 periodi in cui è stata registrato il minor errore standard e

(ii) viene calcolata la media ponderata di tutti gli E0 considerando l’inverso

dell’errore standard come peso (Reichstein et al., 2005).

Dopo aver stimato il parametro E0 è necessario definire il valore del pa-

rametro che stimi il livello di Respirazione indipendente dalla temperatura

(Rref). Dato che anche questo parametro varia durante l’anno viene stimato

considerando periodi di 4 giorni consecutivi. In questi 4 giorni il modello

2.16 viene parametrizzato considerando fissi tutti i parametri tranne Rref.

Questa stima è effettuata una volta con E0 stimato dal sottoperiodo e una

volta con E0 stimato per tutto l’anno. Le stime Rref sono assegnate a un

punto nel tempo infatti se, ad esempio, i dati di Reco sono disponibili so-

lo nella quarta notte e nelle ore 18:00-06:00, allora il valore di Rref viene

assegnato alle 18:00 della quarta notte. Una volta che i parametri di Rref

sono stati stimati per ciascun periodo, i valori mancanti vengono definiti in-

terpolando linearmente le stime calcolate. Questa procedura costituisce una

serie temporale del parametro Rref del modello 2.16 con un valore di E0 nel

sottoperiodo costante (Reichstein et al., 2005).

Con questa procedura è possibile stimare la Reco per ogni valore della serie

temporale secondo l’equazione

Reco(t) = Rref(t) exp

(
E0

(
1

(Tref − T0)
− 1

(T (t)− T0)

))
. (2.17)

Anche se all’equazione 2.17 è simile alla 2.16 in realtà i parametri e le varia-

bili indicate con il simbolo t sono in funzione del tempo (Reichstein et al.,

2005).

La stima dei parametri è fatta utilizzando il metodo dei minimi quadrati or-

dinari il quale massimizza la probabilità dei valori del parametro assumendo

che i residui sono distribuiti normalmente. Reichstein et al. (2005) afferma-

no che la distribuzione dei residui (differenza tra valori di flusso notturni

misurati ed Reco calcolata dal modello) è quasi sempre simmetrica, ma più
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stretta rispetto alla Gaussuiana. Questa leggera differenza tra distribuzione

dei residui e curva Gaussiana implica solo un piccolo errore nell’applicazione

del metodo dei minimi quadrati ordinari (Reichstein et al., 2005).

2.7.2 Partitioning Lasslop

Un altro approccio comunemente adottato per il partitioning è quello di

estrapolare la respirazione dalle curve di luce, in questo caso si considera che

la NEE varia in funzione sia della temperatura (soprattutto influenzando la

Reco) sia del deficit di pressione di vapore (VPD) (influenza principalmente

la GPP agendo sull’apertura stomatica), sia per altri fattori.

Secondo Desai et al. (2008) la grande variabilità osservata tra i metodi che

stimano il ciclo diurno della Reco potrebbe essere causata dagli effetti con-

fondenti introdotti da alcuni fattori. Ad esempio durante periodi aridi (alti

valori di VPD) il ciclo diurno della NEE assume una forma asimmetrica

a causa dell’elevata respirazione del pomeriggio ma anche dalla limitazione

stomatica della GPP. In queste condizioni VPD massimo viene misurato do-

po il massimo della radiazione giornaliera massima. Conseguenza di questa

interazione l’accumulo di carbonio ad uno stesso livello di irraggiamento può

essere sostanzialmente minore nel pomeriggio rispetto alle ore mattutine.

Lasslop et al. (2010), per fare il partitioning, utilizzano la classica curva di

luce iperbole equilatera (Falge et al., 2001a):

NEE =
αβRg
αRg + β

+ γ (2.18)

dove α (µmol m−2 s−1) è la pendenza iniziale della curva di luce e rappresenta

l’efficienza quantica della canopy; β (µmol m−2 s−1) rappresenta il valore

massimo di assorbimento di CO2 a saturazione di luce, γ (µmol m−2 s−1) è

la Reco e Rg è la radiazione globale (W m−2).

Per considerare l’influenza della temperatura sulla respirazione, il termine

γ è rimpiazzato con un modello di respirazione (Gilmanov et al., 2003), in

questo caso con il modello di Lloyd & Taylor (1994)

NEE =
αβRg
αRg + β

+ Rref exp

(
E0

(
1

(Tref − T0)
− 1

(T − T0)

))
. (2.19)
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Una ulteriore modifica alla curva di luce è quella che considera il VPD come

fattore limitante della GPP. In questo caso il parametro β dell’equazione 2.19

è rimpiazzato con una funzione esponenziale decrescente (Körner, 1995) per

elevati VPD:

β =

{
β0 exp(−k(V PD − V PD0)), V PD > V PD0

β = β0, V PD < V PD0

(2.20)

Per l’applicazione delle relazioni 2.20 dovrebbe essere utilizzato il VPD fo-

gliare. Dato che, in genere, i siti EC misurano solamente il VPD atmosferico

è necessario adottare opportuni accorgimenti. Il VPD fogliare è maggiore

o minore di quello atmosferico se la temperatura fogliare è superiore o in-

feriore a quella dell’aria. Per ignorare le differenze di potenziale specifiche

della vegetazione è stato considerato il valore soglia VPD0 pari a 10 hPa (in

accordo con i risultati degli studi a livello fogliare di Körner (1995)).

I parametri E0, Rref, α, β e k sono stimati in due differenti modi: (i) E0 è

stimato usando i dati notturni (Rg < 4 W m−2) poi, fissata E0, vengono sti-

mati Rref, α, β e k utilizzando i dati diurni; (ii) tutti i parametri (E0, Rref,

α e β e k) sono stimati utilizzando i dati diurni. In questa modalità il limite

superiore di E0, riportato nella tabella 2.3, non viene utilizzato altrimenti il

parametro E0 viene spesso rifiutato nei periodi con elevato VPD.

Lasslop et al. (2010), nel processo di partitioning, considerano trascurabi-

li i processi non biologici nel processo di separazione (Hofmeister, 1997;

Kowalski et al., 2008). I modelli sono parametrizzati con una breve finestra

temporale per considerare la variabilità stagionale dello stato vegetativo del-

l’ecosistema. I parametri sono stimati ogni due giorni in una finestra mobile

di 4 giorni per i dati diurni ed una finestra di 12 giorni per i dati notturni2.

La relazione tra misure di NEE e temperatura è considerata indipendente

da errori sistematici durante i periodi notturni di bassa turbolenza. Il pa-

rametro che determina l’entità della respirazione, Rref, è stimato dai dati

diurni ed è quindi indipendente da questi errori.

Affinché le stime annuali di GPP ed Reco siano affidabili sono necessari un

alto numero di stime o brevi periodi di parametri mancanti durante l’anno.

I settaggi dei parametri durante il procedimento di stima sono raccolti nella

2per notte si intende i dati che hanno una radiazione globale inferiore a 20 W m−2.
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tabella 2.3.

Valore valori se il parametro

iniziale accettabili non è accettabile

E0 100 50-400

il valore è settato come

la finestra precedente,

se @ o se E0 < 50 ⇒ E0 = 50,

se E0 > 400 ⇒ E0 = 400

Rref
Media della

> 0 parametro non usato
NEE notturna

α 0.01 ≥ 0, < 0.22

il valore è settato come

la finestra precedente,

se @ o se α < 0 ⇒ α = 0

β

|0.03 quantile - ≥ 0, < 250 se negativo β = 0,

0.97 quantile| se > 100 ⇒ σ(β) < β altrimenti β non usato

di NEE

k 0 ≥ 0 settato a zero

Tabella 2.3: Settaggio dei parametri durante il processo di stima

L’algoritmo di parametrizzazione è sensibile alla scelta dei valori iniziali di

β, il valore di saturazione della fotosintesi. Per affrontare questo problema

i parametri vengono stimati 3 volte, dimezzando e raddoppiando i valori

iniziali riportati in tabella 2.3 rispettivamente nella seconda e terza parame-

trizzazione. Tra tutti i parametri sono considerati quelli con il minor RMSE.

I parametri sono accettati solo se compresi nei range tabella 2.3. Se i para-

metri erano oltre questi range, alcuni venivano fissati, come riportato nel-

l’ultima colonna della tabella 2.3, e gli altri riparametrizzati. Se anche dopo

questo passaggio i parametri erano fuori dai range allora i parametri non

venivano usati. In questo caso i flussi sono stati calcolati per i due set di

parametri vicini e poi interpolati linearmente utilizzando il reciproco della

distanza dei parametri come peso. Il parametro k è stimato per ogni finestra

di 4 giorni per quantificare il massimo assorbimento del carbonio in funzione

del VPD.
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2.7.3 Partitioning Van Gorsel

Come già esposto in precedenza (paragrafo 1.4.3) per eliminare i dati di flus-

so ottenuti durante periodi di bassa turbolenza è stato proposto l’utilizzo di

una soglia per la velocità di frizione (Goulden et al., 1996b). La definizio-

ne di una adeguata soglia di u* è fondamentale infatti, come riportato ad

esempio da Miller et al. (2004), variazioni relativamente piccole della soglia

di u* comportano un cambio di segno della NEE di una foresta tropicale.

van Gorsel et al. (2007) propongono un metodo alternativo a quello della

soglia di u* utilizzando le diverse scale temporali della riduzione dei flussi

turbolenti, del tasso di scambio dello storage e dell’insorgenza dell’avvezione

per lo sviluppo di una stratificazione stabile dell’aria entro la canopy.

La figura 2.4 mostra l’andamento medio diurno della somma dei flussi tur-

bolenti verticali (Fc) e del termine tasso di scambio dello storage (Fs). In

genere, all’inizio della sera, le serie temporali EC mostrano un aumento di

concentrazione di CO2 causato dal un cambiamento nel tasso di scambio

dello storage (il termine storage dell’equazione di massa non è più trascura-

bile). Raggiunto un valore massimo (Rmax), l’accumulo si riduce (il termine

storage è piccolo o tende a zero) e le concentrazioni rimangono relativamente

costanti.

van Gorsel et al. (2007) propongono di utilizzare il valore Rmax per svilup-

Figura 2.4: Andamento medio diurno della somma dei flussi turbolenti ver-

ticali e del termine tasso di scambio dello storage (FC,S) e della Reco derivata

da misure con camerette (Rchamb). FA rappresenta l’avvezione orizzontale e

verticale. (van Gorsel et al., 2009).
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pare un modello di respirazione (van’t Hoff, 1898):

NEEnight = ε1 exp(ε2 Ts) (2.21)

dove ε1 e ε2 sono i coefficienti della regressione. Ts rappresenta la tempera-

tura dello strato superiore del suolo (al di sotto di -0.2 m di profondità).

Il modello è poi applicato a tutti i dati con una finestra temporale mobile

di 30 giorni. L’utilizzo di una finestra temporale di 30 giorni è giustificato

dall’effetto delle variazioni stagionali della respirazione dovuto, ad esempio,

a cambiamenti del contenuto idrico e di sostanza organica del suolo.

Il momento in cui si verifica Rmax è dato, considerando l’intervallo di 30

giorni, dall’andamento medio giornaliero di Fc e Fs. Successivamente è scel-

to un periodo di 3 ore che inizia un’ora prima del momento di Rmax. Per

valutare la qualità del punto di inizio all’interno delle 3 ore devono essere

considerate le seguenti condizioni:

• assicurare che le condizioni atmosferiche sopra la canopy non siano

fortemente stabili e favorevoli alla turbolenza intermittente.

• per eliminare gli spike della Rmax, sono utilizzate solo le stime di re-

spirazione entro un range pari a r = [0.5RLRC , 2RLRC ]. in cui RLRC è

la media della respirazione ottenuta dall’applicazione di una curva di

luce.

• per eliminare le notti con elevata turbolenza intermittente, sono uti-

lizzati solo i dati in cui il rapporto tra la media di NEE e la relativa

deviazione standard ( ENEE
σENEE

) supera l’unità. In cui RLRC è utilizza-

to come miglior stimatore di ENEE mentre σENEE
è la deviazione

standard dei termini Fc e Fs nella stessa finestra temporale.

• infine i dati misurati durante le precipitazioni sono esclusi poichè sono,

in genere, di bassa qualità e anche perchè la respirazione è probabil-

mente mal rappresentata infatti al respirazione aumenta nel caso in cui

il suolo è bagnato dopo periodi di aridità oppure si riduce a causa della

riduzione della diffusione in terreni bagnati (Lee et al., 2004; Savage

& Davidson, 2003).
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2.8 Approccio Statistico

La statistica è la scienza che risolve i problemi in presenza di variabilità.

Questa definizione implica che se per la soluzione di un problema è necessaria

la registrazione di dati, la statistica deve essere una componente integrata

nel processo di risoluzione. Nel procedimento di risoluzione del problema è

insito un certo grado di incertezza causato dalla naturale variazione dei ri-

sultati virtualmente presente in tutti gli esperimenti (Manson et al., 2003).

Gli esperimenti sono eseguiti per registrare dei dati (campioni) dai quali

estrarre l’inferenza delle popolazioni o dei processi3. Di solito le inferenze

sono conclusioni estratte attraverso parametri di modelli o distribuzioni di

probabilità, le conclusioni sono basate sul calcolo di statistiche dalle singole

risposte (Manson et al., 2003).

Tutti i dati sono soggetti ad una varietà di fonti che inducono variazioni

nelle misure. Questa variazioni possono manifestarsi per differenze fisse tra

strumenti, differenze casuali (random) dovute a cambiamenti delle condi-

zioni ambientali, errori di misura durante la registrazione da parte dello

strumento, ma anche per effetti dovuti ad altre cause conosciute o scono-

sciute (Manson et al., 2003).

Lo studio della variabilità include la costruzione di un disegno sperimenta-

le e lo sviluppo di modelli statistici4 che descrivano la variabilità (Manson

et al., 2003). A volte gli esperimenti sono condotti per confermare, caratte-

rizzare o confermare/rifiutare un modello e, soprattutto, le ipotesi alla base

del modello stesso (Manson et al., 2003).

I modelli possono avere molte forme ma, in genere, tutti cercano di indi-

viduare una o più variabili di risposta5, attraverso rapporti con uno o più

fattori6. In alcuni casi le variabili di risposta sono definite in accordo con

3Il processo è una serie di operazioni ripetibili il cui risultato è una caratteristica

osservabile o misura.
4Un modello è definito statistico se è derivato da dati che sono soggetti a diversi tipi

di specifiche, osservazione, esperimento e/o errori di misura. In statistica per errore dei

modelli non è indice che il modello è sbagliato ma che sono presenti fonti sconosciute di

variazione incontrollate, spesso errori di misure (Manson et al., 2003).
5variabili di risposta o risultato di un esperimento
6il fattore è una variabile di controllo dell’esperimento la quale può influenzare i valori

osservati delle variabili di risposta
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un modello di probabilità il quale è una funzione di alcune (in genere scono-

sciute) costanti. In altri casi il modello contiene uno o più fattori oltre alle

(sconosciute) costanti (Manson et al., 2003).

2.8.1 Analisi Multifattoriale

Quando un esperimento considera due o più fattori, questi posso influenzare

le variabili risposta sia singolarmente che congiuntamente. Spesso, come nel

caso degli esperimenti con un fattore per volta, non è possibile valutare

adeguatamente gli effetti7 congiunti dei fattori (Manson et al., 2003). Per

questo motivo gli esperimenti fattoriali includono, nel disegno sperimentale,

tutte le possibili combinazioni dei livelli-fattoriali8 (Manson et al., 2003).

I dati multifattoriali derivano da due situazioni:

1. Esperimenti Fattoriali9: in molti esperimenti è opportuno esaminare

l’effetto10 di due o più fattori contemporaneamente;

2. Disegno sperimentale: in genere è preferibile suddividere le unità spe-

rimentali in gruppi (“blocchi”) prima di attribuire i diversi livelli di

fattore. I gruppi sono definiti in modo tale da ridurre la stima della

varianza utilizzata per inferenze;

un insieme di dati può avere contemporaneamente una struttura fattoriale

e includere fattori a “blocchi”. Nell’esperimento fattoriale sono considerati

diversi fattori contemporaneamente in ogni unità sperimentale, la quale è

considerata come una unità di osservazione (Freund & Wilson, 2003).

L’analisi statistica dei dati di un esperimento fattoriale è rivolta ad esaminare

come la variabile di risposta è influenzata dal diverso livello dei fattori.

7Per effetto si intende un cambiamento nella risposta media corrispondente a un cam-

biamento nella combinazione del livello di un fattore o ad un cambiamento delle condizioni

sperimentali.
8livello-fattoriale o livello è lo specifico valore di un fattore. A volte il livello è detto

anche trattamento
9Un esperimento in cui sono considerate unità sperimentali con tutte le combinazioni

dei fattori è chiamato esperimento fattoriale.
10Per effetto si intende un cambiamento nella risposta media corrispondente a un cam-

biamento nella combinazione del livello di un fattore o ad un cambiamento delle condizioni

sperimentali.
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Quando esiste un’interazione questa può modificare e, a volte, annullare le

influenze dei singoli fattori per questo è importante condurre esperimenti per

definire le interazioni. In genere esperimenti con un solo fattore alla volta

(o che considerano solo certe combinazioni di fattori) non sono in grado di

rilevare le interazioni, lo scopo degli esperimenti fattoriali è proprio quello di

considerare contemporaneamente tutte le combinazioni dei fattori (Freund

& Wilson, 2003).

Se i livelli di un fattore influenzano la medie delle risposte, le influenze dei

livelli del fattore sono definite come effetti fissi (costanti). Se i livelli di un

fattore influenzano la variabilità delle risposte, gli effetti del fattore sono

definiti come effetti casuali (random) (Manson et al., 2003).

2.8.2 ANalysis-Of-VAriance (ANOVA)

L’analisi della varianza (ANalysis-Of-VAriance, ANOVA) separa la variabili-

tà osservata nei risultati di un esperimento in due componenti: (i) variabilità

dovuta a cause conosciute11; (ii) variabilità casuale (random) per cause sco-

nosciute12. Nella componente random delle variabilità, oltre ad includere le

variazioni occasionali e gli errori di misura, sono inclusi anche tutti gli effetti

dei fattori che non sono stati nè controllati nè misurati quindi, anche questi,

vengono etichettati come variazione “random” (Berthouex & Brown, 2002).

L’analisi della varianza affronta il problema dell’identificazione dei fattori

che contribuiscono significativamente alla variabilità complessiva delle mi-

sure. L’idea di base è dividere la variabilità totale dei dati e attribuire il

peso ai fattori studiati nell’esperimento e alle loro interazioni (Berthouex &

Brown, 2002).

La tecnica ANOVA è utilizzata per testare l’ipotesi che le medie di due o

più gruppi siano uguali, assumendo che le popolazioni campionate siano di-

stribuite normalmente (Yang & Trewn, 2004).

La validità di ogni inferenza dipende dal rispetto di determinate assunzioni

riguardanti la natura dei dati (Freund & Wilson, 2003). Per l’applicazione

dell’ANOVA le assunzioni sono espresse, in genere, in termini degli elementi

11dovuta a cambiamenti dei fattori sperimentali o misure che covariano.
12dovuta a effetti incontrollati come fenomeni occasionali e errori di misura
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di un modello lineare e, in particolare, per il termine dell’errore casuale ε.

Le assunzioni sono:

1. il modello adottato e i suoi parametri rappresentano adeguatamente il

comportamento dei dati;

2. i termini ε sono variabili casuali normalmente distribuite con media

pari a zero e varianza σ2;

3. i termini ε sono indipendenti in senso probabilistico cioè un valore di

ε non influenza i valori gli altri ε.

Per spiegare l’ANOVA viene riportato il caso di un esperimento fattoriale a

2 fattori.

Esperimenti fattoriali a 2 fattori

Il più semplice esperimento fattoriale è quello che implica due fattori, ad

esempio i fattori A e B che hanno rispettivamente a livelli e b livelli. In

questo caso le n repliche rappresentano tutte le combinazioni dei livelli a e

b (a × b). L’osservazione nella cella ij per la k replica è rappresentata come

yijk. Per l’applicazione dell’analisi ANOVA le abn osservazioni dovrebbero

essere casuali.

Adottando l’analisi ANOVA per gli esperimenti con 2 fattori le osservazioni

possono essere descritte con un modello statistico lineare:

yijk = µ+ τi + βj + (τβ)ij + εijk


i = 1, 2, . . . , a

j = 1, 2, . . . , b

k = 1, 2, . . . , n

(2.22)

dove µ è la media generale, τi è l’effetto dell’i-esimo livello del fattore A,

βj è l’effetto dell’j-esimo livello del fattore B, (τβ)ij è l’effetto dell’intera-

zione tra A e B, infine εijk è la componente dell’errore random avente una

distribuzione normale, media pari a zero e varianza pari a σ2 (Montgomery

& Runger, 2002).

In questo caso l’interesse è rivolto a verificare l’ipotesi che sia il fattore A

che il fattore B che la loro interazione non abbiano effetto. Si ipotizza che:

(i) i fattori A e B sono considerati fissi; (ii) che l’inferenza è confinata a
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livelli di questi due fattori; (iii) nel modello statistico di solito gli effetti τi,

βj e (τβ)ij sono definiti come deviazioni rispetto alla media in modo tale

che
∑a

i=1 τi = 0,
∑b

j=1 βj = 0,
∑a

i=1(τβ)ij = 0 e
∑b

j=1(τβ)ij = 0 (Mont-

gomery & Runger, 2002).

Per testare l’ipotesi sugli effetti di A, B e loro interazioni è possibile uti-

lizzare l’analisi della varianza. Per le formule seguenti verranno adottare le

seguenti simbologie:

yi·· : somma delle osservazioni per l’i-esimo livello del fattore A;

y·j· : somma delle osservazioni per l’j-esimo livello del fattore B;

yij· : somma delle osservazioni per l’ij-esimo livelli dei fattori A, B;

y··· : somma di tutte le osservazioni;

yi·· : media delle osservazioni per l’i-esimo livello del fattore A;

y·j· : media delle osservazioni per l’j-esimo livello del fattore B;

yij· : delle osservazioni per l’ij-esimo livello dei fattori A, B;

y··· : media di tutte le osservazioni.

Adottando questa simbologia le formule adottate per il calcolo dei termini

del modello sono:

yi·· =
b∑

j=1

n∑
k=1

yijk yi·· =
yi··
bn

i = 1, 2, . . . , a

y·j· =

a∑
i=1

n∑
k=1

yijk y·j· =
y·j·
an

j = 1, 2, . . . , b

yij· =
n∑

k=1

yijk yij· =
yij·
n

{
i = 1, 2, . . . , a

j = 1, 2, . . . , b

y··· =

a∑
i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

yijk y··· =
y···
abn

Le ipotesi da verificare sono:



2.8 Approccio Statistico 47

1. H0 : τ1 = τ2 = · · · = τa = 0 (il fattore A non ha effetto)

H1 : almeno un τi 6= 0

2. H0 : β1 = β2 = · · · = βb = 0 (il fattore B non ha effetto)

H1 : almeno un βi 6= 0

3. H0 : (τβ)11 = (τβ)12 = · · · = (τβ)ab = 0 (nessuna interazione)

H1 : almeno un (τβ)ij 6= 0

per testare le ipotesi è necessario decomporre la variabilità totale dei dati

nelle sue componenti e poi confrontare i vari elementi della decomposizione.

La variabilità totale è misurata dalla somma degli scarti al quadrato (sum

of squares, SS) delle osservazioni:

SST =
a∑

i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

(yijk − y···)2 (2.23)

e la decomposizione degli scarti al quadrato è definita come:

a∑
i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

(yijk − y···)2 = bn
a∑

i=1

(yi·· − y···)2

+ an
b∑

j=1

(y·j· − y···)2

+ n
a∑

i=1

b∑
j=1

(yij· − yi·· − y·j· − y···)2

+

a∑
i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

(yijk − yij·)2 (2.24)

o simbolicamente:

SST = SSA + SSB + SSAB + SSE (2.25)

l’equazione 2.25 esprime la SST totale come la somma degli SS per il fattore

A (SSA), la somma degli SS per il fattore B (SSB), la somma degli SS per

l’interazione dei fattori A e B (SSAB) e un errore delle SS (SSE) (Montgo-

mery & Runger, 2002). Ad ogni SS sono associati dei gradi di libertà (degrees
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of freedom, df) anch’essi additivi secondo la formula:

abn− 1 = (a− 1) + (b− 1) + ((a− 1)(b− 1)) + ab(n− 1)

abn−1 sono i df di SST ; (a−1) e (b−1) sono i df di SSA e SSB; (a−1)(b−1)

sono i df di SSAB; ab(n− 1) sono i df di SSE .

Dato che le SS sono influenzate dal numero di livelli e dal numero di repli-

che di ogni livello, in genere per testare le ipotesi vengono calcolate anche

le medie degli scarti al quadrato (mean square, MS). Se ogni addendo del-

l’equazione 2.25 è diviso per il corrispondente grado di libertà, è possibile

ottenere la media degli scarti al quadrato (MS) per A, B, interazione ed

errore:

MSA =
SSA
a− 1

MSB =
SSB
b− 1

MSAB =
SSAB

(a− 1)(b− 1)
MSE =

SSE
ab(n− 1)

A questo punto è possibile calcolare anche i valori attesi per ogni MS quindi:

E(MSA) = E

(
SSA
a− 1

)
= σ2 +

bn
∑a

i=1 τ
2
i

a− 1

E(MSB) = E

(
SSB
b− 1

)
= σ2 +

an
∑b

j=1 β
2
j

b− 1

E(MSAB) = E

(
SSAB

(a− 1)(b− 1)

)
= σ2 +

n
∑a

i=1

∑b
j=1(τβ)2ij

(a− 1)(b− 1)

E(MSE) = E

(
SSE

ab(n− 1)

)
= σ2 (2.26)

Dall’esame dei MS attesi è chiaro che se le ipotesi nulle H0 : τi = 0, H0 :

βj = 0 e H0 : (τβ)ij = 0 sono tutte vere, tutte e quattro le MS sono stime

imparziali di σ2 (Montgomery & Runger, 2002).

Per verificare che gli effetti del fattore A sono tutti pari a zero (H0 : τi = 0)

è possibile utilizzare il rapporto:

F0 =
MSA
MSE

(2.27)

il quale è una distribuzione F con (a − 1) e ab(n − 1) gradi di libertà se

H0 : τi = 0 è vera. L’ipotesi H0 : τi = 0 è rifiutata, con un certo livello α di

significatività, se f0 > fα, a−1, ab(n−1).

Analogamente testare l’ipotesi H0 : βj = 0 si utilizza il rapporto:

F0 =
MSB
MSE

(2.28)
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il quale è una distribuzione F con (b − 1) e ab(n − 1) gradi di libertà se

H0 : βj = 0 è vera. L’ipotesi H0 : βj = 0 è rifiutata, con un certo livello α di

significatività, se f0 > fα, b−1, ab(n−1).

Infine, per verificare l’ipotesi H0 : (τβ)ij = 0 si utilizza il rapporto:

F0 =
MSAB
MSE

(2.29)

il quale è una distribuzione F con (a− 1)(b− 1) e ab(n− 1) gradi di libertà

se H0 : (αβ)ij = 0 è vera. L’ipotesi H0 : (τβ)ij = 0 è rifiutata, con un certo

livello α di significatività, se f0 > fα, (a−1)(b−1), ab(n−1).

In genere conviene prima verificare se esiste interazione e poi valutare gli

effetti dei singoli fattori. Quando l’interazione è significativa, l’effetto dei

singoli fattori coinvolti nell’interazione non può avere un valore interpretati-

vo molto pratico. La conoscenza delle interazioni, di solito, è più importante

della conoscenza sugli effetti dei fattori.

Riassumendo quanto detto finora le formule per il calcolo degli SS sono:

SST =

a∑
i=1

b∑
j=1

n∑
k=1

y2ijk −
y2···
abn

SSA =

a∑
i=1

y2i··
bn
− y2···
abn

SSB =

b∑
j=1

y2·j·
an
− y2···
abn

SSAB =

a∑
i=1

b∑
j=1

y2ij·
n
− y2···
abn
− SSA − SSB SSE = SST − SSAB − SSA − SSB

In genere i risultati sono raccolti in una tabella ANOVA, nel caso di esperi-

mento fattoriale a 2 fattori la tabella ANOVA è come quella 2.4:

Fonte Somma degli Gradi Medie
F0

di variazione scarti al quadrato di libertà dei quadrati

Fattore A SSA a-1 MSA =
SSA
a− 1

MSA
MSE

Fattore B SSB b-1 MSB =
SSB
b− 1

MSB
MSE

A*B SSAB (a-1)(b-1) MSAB = SSAB
(a−1)(b−1)

MSAB
MSE

Errore SSE ab(n− 1) MSE =
SSE

ab(n− 1)

Totale SST abn− 1

Tabella 2.4: tabella ANOVA per un esperimento fattoriale a 2 fattori.
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Capitolo 3

Risultati

3.1 Modello Additivo o ANOVA?

Come riportato nelle sezioni precedenti (2.8.2 la validità di ogni inferenza

dipende dal rispetto di determinate assunzioni riguardanti la natura dei da-

ti.

Quando si parla di analisi fattoriale spesso si applica l’analisi della varianza

senza valutare attentamente che le assunzioni dell’analisi stessa siano verifi-

cate. Nelle pagine seguenti verranno analizzate in dettaglio le assunzioni per

l’applicazione dell’ANOVA ai dati EC.

I risultati sono calcolati su scala giornaliera perché questa scala temporale

è utilizzata per la parametrizzazione e validazione di molti modelli (Han-

son et al., 2004; Moffat et al., 2007). Per ridurre l’effetto dei cicli a scala

temporale superiore al giorno (ad esempio l’alternarsi delle stagioni, trend

interannuali, periodi di siccità, etc.) l’incertezza è calcolata per ogni singolo

giorno dell’anno. La stima dell’incertezza su scala giornaliera, oltre alle ragio-

ni ecologiche, sembra giustificabile soprattutto nei siti gestiti (management)

in cui la rimozione del soprassuolo e gli interventi di tipo agronomico (aratu-

re, distribuzione di fertilizzanti,etc.) influiscono sull’entità e andamento dei

flussi. Oltre al management e alle pratiche agronomiche l’analisi dell’incer-

tezza su singoli giorni è utile anche per limitare l’effetto di eventi eccezionali

e non sempre prevedibili (ad esempio attacchi di parassiti, incendi, schianti

da vento).
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Oltre all’immediata modifica dell’entità dei flussi, molti dei fenomeni ripor-

tati hanno effetto anche sul lungo periodo. Molti studi, soprattutto quelli a

scala interannuale, hanno attribuito la variabilità dei flussi a variazioni di al-

cuni drivers climatici (variazioni della temperatura dell’aria, del suolo ect.)

(Barford et al., 2001; Hollinger et al., 2004). Inoltre la variabilità dei flussi

è dovuta anche a cambiamenti di natura biologica (ad esempio fenomeni di

acclimatazione al regime di luce prevalente o cambiamenti del LAI come ri-

portato da Schimel et al. (2001); Wang et al. (2004); Flanagan et al. (2002))

e alle caratteristiche qualitative e quantitative del substrato disponibile per

la respirazione (Janssens et al., 2001).

Dal punto di vista strettamente statistico l’analisi fattoriale scompone la

varianza complessiva in diversi addendi attribuendo a ciascuno un peso. In

figura 3.1 è riportato il profilo della PDF (Probability Density Function)

delle deviazioni standard dei flussi per diverse classi di flusso medio per

tutti i siti/anno considerati. La figura mostra che l’andamento della devia-

zione standard è riconducibile all’entità dei flussi misurati. Questo risultato

sembra confermare quanto riportato da alcuni autori (Hagen et al., 2006;

Hollinger & Richardson, 2005). Secondo Hollinger & Richardson (2005)) i

dati EC ed i modelli parametrizzati su tali dati presentano, oltre ad una va-

rianza non costante, le seguenti caratteristiche: (i) residui non indipendenti;

(ii) errori non-Gaussiani; (iii) un potenziale bias nel campionamento dovu-

to alla distribuzione non causale dei dati mancanti. Le prime tre proprietà

menzionate sarebbero riconducibili alla natura stocastica della turbolenza,

ad errori strumentali ed alla non uniforme distribuzione delle condizioni am-

bientali (ad es. un maggior numero di valori con radiazione solare pari a zero

rispetto a quelli con radiazione massima) (Hagen et al., 2006).

Riassumendo, data la difficoltà di isolare gli effetti che alcuni fenomeni han-

no sulla serie temporale e la non costanza della varianza durante l’anno

l’analisi dell’incertezza con il modello additivo è fatta per ogni singolo gior-

no dell’anno. Per minimizzare l’effetto dell’eteroschedasticità della varianza

nel confronto degli addendi del modello additivo, i singoli addendi sono stati

normalizzati rispetto alla SS totale giornaliera. Oltre alla minimizzazione

dell’effetto dell’eteroschedasticità della varianza la normalizzazione rende il

confronto delle incertezze più facile esprimendo tutti i valori in percentuale.
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Figura 3.1: Distribuzioni dei valori della deviazione standard (σ2) rispetto

a classi di valori medi di NEE (mean NEE) per le aggregazioni giornaliere

di tutti i siti anno.

3.1.1 Verifica del modello

La prima ipotesi che viene fatta per l’analisi ANOVA è quella che il modello

adottato e i suoi parametri rappresentino adeguatamente il comportamento

dei dati.

La verifica di questa prima ipotesi è fondamentale infatti, se il disegno speri-

mentale è più complesso di quello ipotizzato per l’analisi fattoriale, allora il

modello lineare dovrebbe avere un numero di parametri ed una complessità

maggiore. Nel caso in cui i parametri del modello non siano adeguati all’a-

nalisi dei dati le conclusioni saranno non valide per la presenza di risultati

spuri. Inoltre, se alcuni parametri non sono stati inclusi, allora la somma dei

quadrati ad essi associati verrà considerata nel termine ε anche se l’errore

non è assolutamente casuale. L’utilizzo di un modello errato può anche pro-
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vocare stime distorte dei parametri inclusi nel modello (Freund & Wilson,

2003).

Alla luce di quanto appena riportato risulta chiaro che sono necessari oppor-

tuni accorgimenti sia per l’applicazione dell’analisi fattoriale sia nelle fasi di

discussione e conclusioni.

3.1.2 Verifica della Normalità

La seconda assunzione dell’analisi della variabilità ipotizza che i termini ε

siano variabili casuali normalmente distribuite con media pari a zero e va-

rianza σ2.

Questa assunzione è importante per il confronto tra la distribuzione F e la

distribuzione del rapporto MSB / MSW . Anche se la violazione di questa

assunzione non influenza la rappresentatività della distribuzione F rispetto

ai rapporti MSB / MSW in casi di estrema non normalità, la presenza di

outlier può provocare errori infatti le medie possono anche non essere un

insieme appropriato di parametri per la descrizione e l’inferenza (Freund &

Wilson, 2003).

L’assunzione sulla varianza è necessaria per considerare la varianza dei grup-

pi come un estimatore della varianza. Se questa ipotesi è vera il rapporto

MSB / MSW può essere utilizzato come test di verifica. Se le differenze tra

le σ2 sono notevoli allora l’utilizzo delle medie può risultare dubbio (Freund

& Wilson, 2003).

Per verificare la normalità della distribuzione dei dati è stato condotto il

test del χ2. Il test definisce la bontà di adattamento all’ipotesi nulla che i

dati sono un campione casuale estratto da una distribuzione normale con la

stessa media e varianza stimata dai dati analizzati. Per l’ipotesi alternativa,

invece, i dati non sono normalmente distribuiti.

Il risultato del test è 1 se l’ipotesi nulla può essere rifiutata con un 5% di

livello di significatività. Il test restituisce come risultato 0 se l’ipotesi nulla

non può essere rifiutata. Per il test i valori sono divisi in gruppi e per cia-

scuno vengono calcolate le frequenze assolute e attese. Fatto questo viene

calcolato il χ2:

χ2 =

n∑
i=1

Oi − Ei
Ei

(3.1)
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dove Oi rappresenta le frequenze assolute osservate e Ei quelle attese. Se il

campione è numeroso la distribuzione può essere approssimata a quella del

χ2, i gruppi con meno di 5 valori sono accorpati a quelli più vicini fino a

quando i gruppi estremi non hanno almeno 5 valori. Per questo test sono

stati creati 10 gruppi ed il test confronta le frequenze dei dati osservati con

quelle della distribuzione del χ2 con 7 gradi di libertà.

La figura 3.2 rappresenta le percentuali di risultati del test χ2 su scala gior-

naliera. Per ciascun giorno di ogni sito/anno è stato svolto il test per la

verifica di Normalità. Nella maggior parte dei casi (77%) i dati giornalieri

non mostrano una distribuzione Normale. Tenendo presente questo aspetto

i test statistici che assumono la distribuzione Normale dei dati possono esse-

re applicati ma con le dovute cautele. Nel caso dell’analisi fattoriale questo

implica tutti i problemi e dubbi esposti in precedenza.

Figura 3.2: Percentuale di dati NEE giornalieri (NEEd) di tutti i siti anno

che hanno una distribuzione Normale secondo il test del χ2.

3.1.3 Verifica di Indipendenza

L’ultima assunzione è che i termini ε siano indipendenti in senso probabili-

stico1. La verifica di questa ipotesi è importante perché MSB e MSW sono

1un valore di ε non influenza i valori gli altri ε
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considerati due estimatori indipendenti per una stessa varianza. La più fre-

quente violazione di questa assunzione si verifica quando le osservazioni sono

registrate in un certo tempo o spazio e misure adiacenti tendono ad essere

collegate tra loro (Freund & Wilson, 2003).

I dati EC sembrerebbero violare l’ipotesi di indipendenza infatti, avendo in

comune il valore misurato e una serie di passaggi di processamento, non sono

indipendenti.

Per le analisi svolte con l’adozione della scala temporale giornaliera ed l’a-

nalisi di ciascun valore di quest’ultima si ipotizza che l’influenza tra i dati

adiacenti sia trascurabile.

3.1.4 Modello additivo finale

Alla luce delle motivazioni delle sezioni precedenti si sconsiglia l’utilizzo della

ANOVA nell’analisi fattoriale e nella stima del livello di significatività delle

differenze delle medie. Per stimare l’incertezza legata al post processing sarà

applicato un modello additivo che consente di valutare quantitativamente

l’influenza di tutti i fattori e loro interazioni. Il vantaggio del modello ad-

ditivo è legato soprattutto al minor numero di assunzioni necessarie per la

sua applicazione e per la verifica dei risultati.

Il modello additivo applicato sarà:

yijkz = µ+ τi + βj + γk + ρz +

+ (τβ)ij + (τγ)ik +

+ (τρ)iz + (βγ)jk + (βρ)jz + (γρ)kz +

+ (τβγ)ijk + (τβρ)ijz + (τγρ)ikz + (βγρ)jkz +

+ (τβγρ)ijkz + εijkz


i = 1, 2, 3

j = 1, 2

k = 1, 2

z = 1, 2

(3.2)

in questo modello esistono 4 fattori principali (legati ai 4 fattori); 6 intera-

zioni di primo livello (2 fattori); 5 interazione interazioni di secondo livello

(3 fattori); 1 interazione di terzo livello (4 fattori) e il termine di errore.

Nella formula:
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τ rappresenta il despiking con i che va da 1 a 3 (3 soglie: 4, 5.5 e 7) (sezione

2.3, pagina 23);

β rappresenta la metodologia per il calcolo della soglia di u* con j che va

da 1 a 2 (2 metodi per il calcolo della soglia: Reichstein (sezione 2.4.1,

pagina 26) e Barr (sezione 2.4.2, pagina 26);

γ rappresenta l’applicazione della soglia di u* con k che varia tra 1 e 2 (2

possibili applicazioni della soglia di u*)

ρ rappresenta i metodi di gap filling o di partitioning con z che varia tra 1

e 2 (due metodi di gap filling o due di partitioning).

Dei 3 metodi di partitioning applicati la stima dell’incertezza con il modello

additivo ne considera solo due: Reichstein (sezione 2.7.1), Lasslop (sezione

2.7.2). Il metodo proposto da van Gorsel et al. (2007) (sezione 2.7.3) non

utilizza tutti i fattori e, di conseguenza, non rientra nell’analisi fattoriale in

cui tutti i livelli devono incrociarsi tra loro.

3.2 Quantificazione dell’incertezza

Le figura 3.3(a) e 3.3(b) mostrano le PDF dei rapporti tra tutti i termini

del modello additivo e la SS totale rispettivamente per la variabile NEEd ed

Recod. Dall’analisi dei boxplot è evidente che per la variabile NEEd l’incer-

tezza globale è essenzialmente dovuta a 2 singoli fattori: (i) la metodologia

di gap filling adottata (GF); (ii) metodologia per il calcolo della soglia di u*

(uTH). Il contributo del despiking e del criterio di applicazione della soglia

di u* sembrano avere un’importanza è molto inferiore. Analizzando le inte-

razioni è evidente che in tutti i casi in cui più fattori interagiscono il loro

contributo è molto basso (al di sotto del 10%), unica lieve eccezione è per

l’interazione uTH * GF in cui il 90-esimo percentile è superiore al 10%.

Per la variabile Recod il fattore che maggiormente influenza l’incertezza glo-

bale è la metodologia di partitioning (PT) la cui mediana è quasi al 50%. In

questo caso l’incertezza ha valori estremamente alti sia rispetto ai percentili

della Recod sia rispetto a tutti i boxplot della figura 3.3(a). Altro fattore

che contribuisce, in maniera evidente anche se molto ridotta rispetto al PT,
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all’incertezza è, come in precedenza, la metodologia di soglia di u*. Anche

per la Recod le interazioni tra fattori hanno un contributo al di sotto del

10% con unica eccezione per l’interazione uTH*PT in cui, nel 90-95% dei

casi, si raggiungono valori superiori al 25%.

3.3 Incertezza intrinseca

Dai risultati ottenuti è evidente che in tutti gli schemi di processamento

applicati l’incertezza globale è dovuta principalmente dai fattori soglia di

u*(uTH), metodi di gap filling (GF) e metodi di partitioning (PT). Questi

fattori, in realtà, non sono totalmente indipendenti tra loro ma, come si

dimostrerà nelle sezioni successive, hanno una certa dipendenza. Dato il

notevole impatto che questi fattori hanno sull’incertezza globale dei dati EC

è necessario valutare la loro incertezza intrinseca.

3.3.1 Incertezza intrinseca - uTH

Per quel che riguarda il fattore uTH oltre alla metodologia adottata per

definirne il valore è ulteriormente interessante stimare l’effetto che la sua

incertezza intrinseca può avere sull’incertezza globale.

Per valutare l’incertezza intrinseca del fattore uTH si è adottato un unico

schema di post processamento tra tutti quelli possibili mantenendo fissi i

livelli di ogni fattore:

- soglia di despike: z = 5.5;

- metodologia per il calcolo della soglia di u*: fw2;

- eliminazione dei soli valori al di sotto della soglia di u*;

- metodo di gap filling: MDS.

Per definire l’incertezza della soglia di u* la procedura di calcolo è ripetuta

100 volte secondo una tecnica di bootstrapping applicata ai dati di un anno

intero. Alla fine del bootstrapping, avendo 100 soglie di u*, è possibile cal-

colare alcuni percentili (1, 5, 10, 25, 50, 75, 90, 95, 99). In genere di tutti

i percentili calcolati, per soglia di u* si considera il valore in corrisponden-

za della mediana (50-esimo percentile). Per valutare l’incertezza intrinseca
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(a)

(b)

Figura 3.3: PDF dei rapporti tra gli addendi del modello additivo e la

SS totale per tutti i siti/anno insieme. L’asterisco indica l’interazione. (a)

Recod; (b) NEEd. DSP indica il fattore despike; uTH il fattore metodologia

per la soglia di ustar; uCR la modalità di applicazione della soglia di ustar;

GF metodologia di gap filling; PT metodologia di partitioning.
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della soglia di u*, mantenendo fisso lo schema riportato in precedenza, sono

stati utilizzati, come valore soglia, i diversi percentili.

La tabella 3.1 riporta i percentili delle soglie di u* per due foreste di aghifo-

glie sempreverdi (ENF), Hyytiälä e Loobos. Dai valori riporatati in tabella

è possibile notare che, come già detto in precedenza, i valori dei percentili

non sono, per uno stesso sito/anno, molto diversi tra loro.

percentili FIHyy2007 FIHyy2008 NLLoo2008 NLLoo2009

1th 0.3416 0.332063 0.111967 0.0815667

5th 0.390109 0.39006 0.116011 0.1104

10th 0.456178 0.405865 0.12292 0.118667

25th 0.491881 0.441843 0.136825 0.13541

50th 0.556392 0.480718 0.147638 0.149133

75th 0.582176 0.530622 0.179575 0.1631

90th 0.611213 0.566378 0.221857 0.1797

95th 0.6425 0.61464 0.23165 0.1897

99th 0.710485 0.690144 0.288375 0.1981

Tabella 3.1: percentili delle soglie di u* definite utilizzando il metodo fw2.

La soglia di despike è impostata a 5.5.

Confrontando le soglie di u* riportate dai boxplot in figura 3.4(a) per il sito

di Hyytiälä e Loobos è evidente che, anche se entrambe i siti sono classificati

nella stessa PFT, i valori delle soglie sono estremamente diversi. Per il sito

finlandese (Hyytiälä) tutti i percentili sono superiori a 0.3 mentre per Loobos

le soglie sono tutte inferiori a tale valore. Questo risultato potrebbe essere

riconducibile alle caratteristiche stazionali o alle caratteristiche del sistema

di misura adottato. La tipologia di soprassuolo dei due siti è molto simile

infatti nel caso di Hyytiälä, si tratta di una pineta di Pinus sylvestris di circa

41 anni mentre la copertura vegetale di Loobos è anch’essa una pineta di

Pinus sylvestris ma sono presenti anche Pino nero, Betulla e Douglasia.

L’impatto che le soglie di u* hanno sull’incertezza è rappresentato dalla

figura 3.4(b). L’incertezza legata ai percentili delle soglie di u* è stata quan-

tificata come differenza rispetto al valore annuale di NEE ottenuto con il

50-esimo percentile. Anche se le soglie di u* non sono estremamente diverse
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tra loro l’impatto che hanno sull’incertezza globale è veramente notevole. Ad

esempio nel caso di Hyytiälä anno 2007 scegliere come soglia di u* il primo

o il quinto percentile comporta una differenza, rispetto al valore annuo di

riferimento, di circa -100 gC m−2. Prendendo i percentili diametralmente

opposti (95-esimo e 99-esimo) le differenze sono notevoli se non addirittura

critiche. Infatti scegliendo come soglia il 95-esimo percentile la differenza

rispetto al valore annuale di riferimento è di circa -40 gC m−2 mentre con

la soglia del 99-esimo percentile non è possibile applicare il gap filling con

il metodo MDS per la mancanza di troppi dati misurati. Analizzando i ri-

sultati dello stesso sito ma per l’altro anno, 2008, è interessante notare che

la scelta del percentile ha un impatto compreso tra -20 e +10 gC m−2. La

differenza tra le incertezze può essere ricondotta all’effetto della variabilità

interannuale. In effetti per il sito di Hyytiälä l’anno 2007 ha delle soglie di

u* più alte rispetto a quelle dell’anno 2009 (figura 3.4(a)). Queste differenze

influiscono sul grado di incertezza che, infatti, è superiore per l’anno 2007

rispetto al 2008.

Per quanto riguarda la pineta di Loobos i risultati sono leggermente diversi

infatti, per i percentili inferiori alla mediana, le differenze sono sempre po-

sitive (comprese tra +18 e +8 gC m−2) mentre per i percentili superiori le

differenze sono sempre negative (tra -20 e -80 gC m−2). Come già mostra-

to in figura 3.4(a), le soglie di u* di Loobos sono molto inferiori rispetto a

quelle del sito di Hyytiälä, questo potrebbe indurre a pensare che l’incer-

tezza sia ridotta. In realtà questa supposizione può essere fuorviante infatti,

come è possibile vedere dai risultati mostrati in figura 3.4(b) l’anno 2008

e l’anno 2009 hanno, nel caso del 99-esimo percentile, una incertezza molto

diversa pari, rispettivamente, a -20 e -80 gC m−2. Questa notevole differenza

è dovuta alla notevole differenza dei valori del percentile infatti il 99-esimo

percentile è pari a 0.3 m s−1 per l’anno 2008 mentre per il 2009 è 0.2 m

s−1. In sintesi una differenza interannuale della soglia di u* pari a 0.1 m s−1

implica un’incertezza della NEE annuale pari a circa 60 gC m−2.

Alla luce di quanto finora esposto è chiaro che, anche applicando lo stesso

schema di processamento, la scelta della soglia di u* ha un notevole impatto

sull’incertezza globale.
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(a)

(b)

Figura 3.4: (a) PDF delle soglie di u* delle foreste di aghifoglie sempreverdi

(ENF). I cerchi indicano il primo ed il 99-esimo percentile. (b) Differenze tra

i valori annuali di NEE calcolati con diversi percentili di soglie di u*. Le dif-

ferenze sono calcolate rispetto al valore annuale di NEE ottenuto applicando

il 50-esimo percentile delle soglie di u*.



3.3 Incertezza intrinseca 63

3.3.2 Incertezza intrinseca - GF

Come già riportato in precedenza i metodi di gap filling sono delle procedure

di interpolazione che cercano di riempire i dati mancanti nelle serie temporali

di dati EC. Come per tutte le procedure d’interpolazione, anche nel caso dei

dati EC, maggiore è il numero di dati mancanti minore sarà l’affidabilità del

risultato.

Per poter dimostrare questa affermazione è stata utilizzata la serie temporale

di dati di un sito anno (NLLoo 2009) ed è stato applicato un unico schema

di processamento. I filtri applicati sono:

- soglia di despike: z = 5.5;

- metodologia per il calcolo della soglia di u*: fw2;

- eliminazione dei soli valori al di sotto della soglia di u*;

Oltre all’eliminazione di valori in base allo schema di filtraggio, prima del

passaggio GF, sono stati inseriti dei gap artificiali. I gap artificiali hanno una

lunghezza crescente (dal 5% al 50% dei dati misurati) e sono posizionati in

maniera casuale (20 posizioni per ciascuna lunghezza) all’interno della serie

temporale. La lunghezza crescente dei gap artificiali serve per vedere l’effet-

to che la riduzione di dati disponibili per il gap filling ha sulle performance

di riempimento. Il posizionamento casuale è motivato dalla stretta relazione

esistente tra performance del GF e posizione temporale dei dati mancanti.

Se i dati mancanti sono concentrati durante la stagione non vegetativa la

loro interpolazione sarà più semplice a causa della ridotta variabilità, al con-

trario, se i dati mancanti ricadono nella stagione vegetativa, l’interpolazione

sarà più difficile per la maggior variabilità dei flussi.

Per stimare le performance del GF i dati simulati e quelli misurati, tolti

artificialmente, sono messi a confronto. La quantificazione delle performan-

ce è data dal coefficiente di correlazione (r2) e dall’errore quadratico medio

assoluto (RMSEabs). Le figure 3.6(a) e 3.6(b) rappresentano l’andamento

delle performance in funzione della lunghezza dei gap artificiali. Quando il

gap artificiale è breve (5%) la correlazione tra dati misurati e simulati è, per

più del 25%, superiore a 0.77. Man mano che i gap artificiali si allungano la

correlazione scende ad esempio, per i gap artificiali che eliminao il 50% dei
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dati misurati, tutti i valori sono al di sotto del 0.78. Per gap brevi (5%) il

75% degli esperimenti ha valori di RMSEabs inferiori a 3.65 µmol m−2 s−1

mentre per i gap con lunghezza pari al 50% l’errore è, in tutti i casi, supe-

riore a 3.65 µmol m−2 s−1. Un altro aspetto da mettere in evidenza è quello

delle distanze tra i percentili, quando i gap sono brevi la PDF dell’errore

e della correlazione sono molto ampie ma si riducono progressivamente con

l’aumento del numero di dati mancanti. Questo fenomeno potrebbe essere

riconducibile all’effetto che la posizione del gap artificiale ha sulle performan-

ce, se il gap breve elimina pochi dati nel periodo vegetativo la performance

sarà peggiore rispetto ad un gap con la medesima lunghezza ma che elimina

i dati del periodo non vegetativo. Nel caso dei gap molto lunghi (50%) la

probabilità che i dati mancanti possano ricadere nella stagione vegetativa è

molto più alta.

Un ulteriore aspetto da tener presente è anche la strategia di gap filling alla

base del metodo applicato. Alla fine del GF la serie temporale sarà sempre

completa ma, nel caso di molti dati misurati mancanti, con una percentuale

molto alta di dati gap filled di scarsa qualità. Nel caso del metodo MDS i

dati di scarsa qualità sono quelli calcolati con la variazione media diurna

(MDV). Avendo pochi dati da mediare le medie diurne non rispecchieranno

né la variabilità né l’entità dei flussi misurati. Inoltre dato che la media è cal-

colata con un ridotto numero di dati le medie saranno, molto probabilmente,

identiche tra loro. I filtri applicati che riducono maggiormente la numerosità

dei dati sono quelli per il calcolo della soglia di u*. La figura 3.7 rappresenta

le PDF del numero di dati rimanenti, rispetto a tutti quelli misurati, dopo

l’applicazione di alcuni dei filtri del post processamento. Per questa figura la

soglia di u* è calcolata solo con la metodologia fw2. L’effetto che le soglie di

despike hanno sulla numerosità è molto ridotto infatti in tutti i casi i valori

sono superiori allo 0.9 o addirittura, come nel caso di z = 7, il despike sembra

non togliere nessun valore. Applicando la soglia di u* nelle due modalità,

eliminazione dei valori inferiori alla soglia oppure eliminazione di quelli sotto

la soglia e del primo valore seguente ad un periodo di bassa turbolenza, il

numero di dati rimanenti dopo il filtraggio è molto ridotto. Ad esempio, nel

caso di despike z = 7 ed eliminazione dei valori al di sotto della soglia di

u*, la percentuale di dati presenti passa da 1 a circa 0.65 per il 75% dei
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(a) (b)

Figura 3.6: Quantificazione delle performance del GF con il metodo MDS

con l’inserimento di gap artificiali di lunghezza progressiva e posizione ca-

suale (tra parentesi vicino alle etichette dell’asse X).(a) coefficiente di cor-

relazione (r2); (b) errore quadratico medio (RMSEabs). I dati misurati sono

quelli del sito di Loobos anno 2009.

siti/anno. Inoltre se sono tolti anche i valori subito successivi al periodo di

bassa turbolenza, il 75% dei siti/anno avrà meno del 60% dei dati misurati.

I risultati riportati nelle figure 3.6(a), 3.6(b) e 3.7 sembrano avvalorare le

conclusioni tratte dall’analisi dei risultati del modello additivo, sia per quel

che riguarda il fattore GF ma anche per lo stretto legame dei risultati di

quest’ultimo con il fattore uTH.

Alla luce di questi risultati sembra verificata l’ipotesi che il peso del fat-

tore GF, nell’incertezza globale del processamento dei dati EC, sia una

conseguenza del valore della soglia di u*.

3.4 Incertezza dei dati EC e Relazioni Funzionali

Tutte le argomentazioni affrontate finora sono riferite principalmente alle

incertezze che le misure turbolente hanno nella stima dello scambio di CO2

nell’interfaccia superficie-atmosfera.

Dal punto di vista applicativo molto spesso i dati EC sono utilizzati sia per la

parametrizzazione che per la validazione di modelli. Questo aspetto ha una

valenza ecologica fondamentale perché analizzando i risultati di un modello
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Figura 3.7: PDF del numero di dati rimanenti, rispetto a quelli iniziali,

dopo l’applicazione dei filtri dello schema di post processamento. 4 SD, 5.5

SD ed 7 SD rappresentano le 3 soglie di despike. fw2 il metodo di Reichstein

per definire la soglia di u*; uTH rappresenta l’eliminazione dei valori inferiori

alla soglia di ustar; uTHpr all’eliminazione dei valori inferiori alla soglia di

ustar ed anche di quelli successivi al periodo di bassa turbolenza.

o i parametri dello stesso è possibile capire il funzionamento biologico di

molti processi.

Un esempio di applicazione delle misure EC per studi ecologici è quello

delle curve di luce. Le curve di luce esprimono, in forma matematica, il

funzionamento biologico della fotosintesi e, se parametrizzate con i dati EC,

ad una scala spaziale di ecosistema. La formula della curva di luce (Michaelis

& Menten, 1913; Falge et al., 2001a) è:

NEE =
αβRg
αRg + β

+ γ (3.3)

dove α (µmol m−2 s−1) è la pendenza iniziale della curva di luce; β (µmol

m−2 s−1) rappresenta il valore massimo di assorbimento di CO2 a satura-

zione di luce, γ (µmol m−2 s−1) è l’intercetta della curva con l’asse Y; Rg è

la radiazione globale (W m−2).In sintesi la curva di luce è un modello fun-

zionale che mette in relazione gli scambi di CO2 e la radiazione globale.

Ogni parametro dell’equazione 3.3 ha un preciso significato ecologico infatti
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α rappresenta l’efficienza quantica della chioma; β indica l’andamento della

fotosintesi a saturazione di luce; γ rappresenta la respirazione. Approfon-

dendo ulteriormente la valenza ecologica dei parametri della curva di luce è

possibile estrarre ulteriori conclusioni.

Dalla forma del modello e dalla definizione dei parametri è possibile capire

che il processo biologico di fotosintesi non è sempre crescente all’aumentare

della radiazione globale infatti, oltre una certa soglia di flusso radiativo, l’as-

sorbimento rimane costante (β). Un altro aspetto interessante è quello legato

al parametro γ infatti, quando il flusso radiativo è molto basso, la pianta

non assorbe CO2 ma, se l’intercetta è positiva, emettere CO2 in atmosfe-

ra. Il parametro α, esprimendo l’efficienza quantica, consente di quantificare

l’efficienza dell’ecosistema nell’utilizzo l’energia luminosa per convertire la

CO2 in biomassa.

Considerato che la capacità di fotosintesi varia durante l’anno l’applicazione

della curva di luce è fatta per finestre temporali ridotte. Anche in questo

caso il confronto dei parametri in diversi periodi dell’anno consente di quan-

tificare le modificazioni biologiche dell’ecosistema.

Dato che il modello può essere parametrizzato con i dati EC, è interessan-

te indagare quale potrebbe essere l’impatto che l’incertezza legata al post

processamento può avere su questa relazione funzionale. Tenendo presente

la variabilità annuale dei flussi misurati la parametrizzazione è stata fatta

considerando finestre temporali di lunghezza pari a 15 giorni. I dati NEE

utilizzati per la parametrizzazione sono derivati da tutti gli schemi di proces-

samento possibili. Applicando le stesse finestre temporali e gli stessi valori di

radiazione globale l’incertezza dei parametri è dovuta principalmente ai va-

lori di NEE. Le figure 3.8(a), 3.8(b) e 3.8(c) rappresentano le incertezze dei

parametri della curva di luce rispettivamente per α, β e γ per diverse PFT.

Per rendere confrontabili sia i valori dei parametri all’interno di uno stesso

anno sia tra siti/anno di una stessa PFT, i valori originali dei parametri
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sono stati normalizzati secondo le formule:

αNorm ij =
αij
α i

(3.4)

βNorm ij =
βij

β i
(3.5)

γNorm ij =
γij
γ i

(3.6)

dove l’indice i rappresenta la finestra di 15 giorni; j indica lo schema di pro-

cessamento per i valori di NEE; la barra orizzontale indica la media di tutti

gli j-esimi parametri all’interno della i-esima finestra. Le PDF dei parametri

(figure 3.8(a), 3.8(b) e 3.8(c)) mostrano che le incertezze dei flussi di NEE

derivanti dai diversi schemi di processamento dei dati EC hanno un notevole

impatto sui parametri.

Prendendo come esempio il parametro α per la PFT dei coltivi (cropland,C),

questo può differire dal valore medio da 1.5 a 0.5 volte. L’interpretazione di

questi valori in chiave ecologica potrebbe far pensare che, per una qualsia-

si causa esclusivamente biologica, gli ecosistemi C abbiano aumentato (o

diminuito) la capacità di fotosintesi di circa il 50% rispetto al valore me-

dio. L’incertezza dei dati EC sembra influenzare soprattutto il parametro

β infatti il valore di saturazione può essere superiore di 1.4 o ridursi a 0.1

volte rispetto al valore medio. Anche la componente γ risente, maniera mol-

to ridotta, dell’incertezza dei dati EC infatti per questo parametro i valori

oscillano sempre intorno ad un ± 20%, con l’unica eccezione per i siti anno

classificati come foreste sempreverdi di latifoglie (EBF) in cui l’incertezza di

γ varia da 1.8 a 0.4 volte il valore medio.

Dai risultati ottenuti è evidente che l’incertezza del post processamento con-

tribuisce all’incertezza dei parametri delle curve di luce. Questa influenza

potrebbe rendere difficile sia l’interpretazione dei parametri del modello sia,

soprattutto, l’applicazione del modello per la stima del bilancio del carbonio.

3.5 Quantificazione dell’incertezza Annuale

L’oggetto di quest’ultima sezione è quello di riportare sinteticamente i risul-

tati ottenuti focalizzando l’attenzione soprattutto nel definire quantitativa-
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(a)

(b)

(c)

Figura 3.8: PDF dei rapporti tra i parametri della curva di luce ed il valore

medio.(a) parametro α; (b) parametro β; (c) parametro γ. Le sigle sull’asse

X rappresentano: coltivi (Cropland, C); pascoli (Grassland, G); boschi misti

(mixed forest, MF); foreste di latifoglie decidue (Deciduous Broadleaf Forest,

DBF); foreste di aghifoglie sempreverdi (Evergreen Needleaf Forest, ENF);

savana (Dehesa) (savanna, S); foreste di latifoglie sempreverdi (Evergreen

Broadleaf Forest,EBF).
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mente l’incertezza annuale associata ai diversi schemi di post processamento

dei dati EC. Stimare l’incertezza è un aspetto fondamentale sia per le nu-

merose applicazioni che questi dati hanno negli studi in campo ecologico sia

per le stime del bilancio del carbonio degli ecosistemi terrestri.

La quantificazione dell’incertezza dei valori annuali è calcolata seguendo que-

sta metodologia. Per ciascun sito/anno il valore annuale di NEE (NEEy) del

i-esimo schema di processamento è pari a:

NEEyi =
d∑

j=1

NEEd ij (3.7)

similmente per la Reco:

Recoyi =
d∑

j=1

Recod ij (3.8)

dove la sommatoria rappresenta l’aggregazione di tutti i j-esimi valori gior-

nalieri presenti nell’anno dell’i-esimo schema di processamento. Per confron-

tare i valori annuali sia tra i diversi schemi di processamento, sia per diversi

anni ma anche per confronti inter-PFT e intra-PFT è necessario standar-

dizzare i valori calcolati secondo un criterio comune. Il fattore di standar-

dizzazione adottato è la media di tutti i valori annuali calcolati per ciascun

sito/anno quindi:

NEEymedia =

∑m
i=1NEEyi

m
(3.9)

oppure:

Recoymedia =

∑n
j=1Recoyj

n
(3.10)

dove m indica tutti gli i-esimi schemi di post processamento possibili per

la NEE mentre n rappresenta tutti i j-esimi schemi possibili per la Reco.

L’incertezza rispetto alla media è calcolata sia come rapporto tra i singoli

valori annuali ed il fattore di standardizzazione sia come differenza tra que-

sti due termini. In entrambe i casi i valori di ciascun sito/anno risultano

standardizzati quindi è possibile aggregarli in base alla PFT e avere una

stima dell’incertezza non per singolo anno ma generalizzata per PFT. Con

il calcolo del rapporto è possibile avere un valore percentuale dell’incertezza

mentre con le differenze l’incertezza è espressa quantitativamente.
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Combinando tutti i risultati degli i-esimi schemi di processamento per la

NEE e dei j-esimi schemi per la Reco è possibile calcolare la GPP applicando

la formula:

GPPij = Recoj −NEEi

{
i = 1, 2, . . . ,m

j = 1, 2, . . . , n
(3.11)

dove m ed n rappresentano tutti gli schemi possibili per NEE ed Reco. Le

tabelle 3.2, 3.3 e 3.4 mostrano l’incertezza dei dati annuali di NEE, Reco

e GPP calcolata sia quantitativa che in percentuale. I valori delle tabelle

sono rappresentati graficamente nelle figure 3.9 3.10, 3.11 3.12 e 3.13 3.14.

Dai percentili riportati in figura 3.9 è possibile notare che tutti i 25-esimi e

75-esimi quantili sono compresi tra 0.9 e 1.1 quindi la distanza dei quartili

è, in generale, pari al 20%. La PFT che manifesta la maggior variabilità è

quella delle G (con il decimo e novantesimo percentile pari a 0.7 e 1.2 volte

il valor medio), di contro la variabilità più ridotta è quella delle MF. Passan-

do all’analisi delle differenze tra le NEE annuali ed il valore medio (figura

3.10) si nota che le PDF delle variabilità non sono analoghe a quelle viste

in figura 3.10 infatti, nel caso delle differenze, la variabilità maggiore viene

riscontrata per le ENF con una differenza interquartile pari a circa 100 gC

m−2 (-50 gC m−2 per il 25-esimo percentile e +50 gC m−2 per il 75-esimo).

Nel range delle ENF (± 50 gC m−2) sono compresi tutti i quartili delle altre

PFT. Per i rapporti Recoy / Recoymedia la maggior variabilità si manifesta

per le EBF con una distanza tra i quartili di circa 0.25 (1.1 - 0.85) mentre

per le altre PFT è compresa tra 1.1 e 0.9 volte il valore medio. Le conclusio-

ni tratte dall’analisi dell’incertezza percentuale sembrano trovare conferma

anche nell’analisi dell’incertezza quantitativa (figura 3.12) infatti anche n

questo caso le EBF hanno il maggior grado di variabilità dell’incertezza. Nel

caso dell’incertezza quantitativa i quartili di molti siti/anno sono compresi

tra +100 e -100 gC m−2 con l’unica eccezione delle foreste sempreverdi di

latifoglie in cui il 25% dei valori è prossimo a -200 gC m−2. L’incertezza

della NEEy e della Recoy si combinano con il calcolo la GPP. L’incertezza

percentuale della GPP (figura 3.13) sembra anch’essa compresa tra 0.9 e

1.1 volte il valore medio nella maggior parte dei casi infatti, in quasi tutte

le PFT considerate, il decimo e novantesimo percentile sono all’interno di
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Figura 3.9: PDF dei rapporti tra i valori annuali di NEE e la loro media

per ciascuna delle PFT.

Figura 3.10: PDF delle differenze tra i valori annuali di NEE e la loro

media per ciascuna delle PFT.
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Figura 3.11: PDF dei rapporti tra i valori annuali di Reco e la loro media

per ciascuna delle PFT.

Figura 3.12: PDF delle differenze tra i valori annuali di Reco e la loro

media per ciascuna delle PFT.
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questo range. Le uniche eccezioni sono mostrate dalle EBF e ENF dove il

decimo e 90-esimo percentile sono superiori al range 0.9 - 1.1. Per quanto

riguarda l’incertezza quantitativa della GPP (figura 3.14) la distanza inter-

quartile è compresa, come già visto per la Recoy, tra -100 e + 100 gC m−2

per quasi tutti i siti con l’eccezione delle EBF in cui i valori sono leggermen-

te superiori a questo range. Anche per l’incertezza quantitativa di GPP la

maggior variabilità è mostrata per le EBF con valori che vanno da oltre 300

gC m−2 (90-esimo percentile) a meno di -300 gC m−2 (10-esimo percentile).

Per i boxplot sulle incertezze quantitative e percentuali di NEEy, Recoy e

GPPy è interessante notare che, in alcuni casi, la mediana e la media sono

molto diverse infatti, come nel boxplot delle MF mostrato in figura 3.14,

la mediana delle differenze è circa 80 gC m−2 inferiore alla media. Questo

risultato potrebbe essere riconducibile alle distribuzioni asimmetriche del-

le incertezze dei singoli siti/anno compresi nella PFT. Per verificare questa

ipotesi si analizzano, ad esempio, le PDF dell’incertezza quantitativa di GPP

nelle MF (figura 3.15). Questa PFT comprende un solo sito (Vielsalm, in

Belgio) il cui soprassuolo è costituito principalmente da Douglasia e Faggio

associati con Abete bianco, Abete rosso, Pino silvestre, Farnia. Le differenze

di GPP interannuali potrebbero essere causate da differenze nelle soglie di

u* infatti le medie delle soglie sono 0.3466, 0.3951 e 0.3693 rispettivamente

per gli anni 2000, 2006 e 2007. L’impatto delle diverse soglie di u* potrebbe

essere anche al causa delle distanze tra i percentili infatti l’anno con la me-

dia delle soglie più alta (2006) mostra il maggior interquartile, l’anno con la

media delle soglie più bassa (2000) ha il minor interquartile mentre quello

con la media delle soglie intermedia ha un interquartile intermedio agli al-

tri due. La marcata asimmetria nelle distribuzioni delle differenze di GPPy,

soprattutto per gli anni 2000 e 2006, si riflette nell’asimmetria mostrata in

figura 3.13. In questo sito, non essendo stati registrati né particolari cam-

biamenti di natura ecologica né interventi di origine antropica, le differenze

interannuali potrebbero essere giustificate quanto riportato in precedenza.

Analizzando anche le PDF per i siti classificati come C è possibile estrarre

ulteriori conclusioni. In figura 3.14 la distribuzione dell’incertezza quantita-

tiva sembra perfettamente simmetrica quindi, per quanto ipotizzato per il

sito di Vielsalm, si potrebbe ipotizzare che le PDF per i siti/anno classificati
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Figura 3.13: PDF dei rapporti tra i valori annuali di GPP e la loro media

per ciascuna delle PFT.

Figura 3.14: PDF delle differenze tra i valori annuali di GPP e la loro

media per ciascuna delle PFT.
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2004 2005

temperatura media annua (◦C) 9.5 9.58

Precipitazione annua (mm/anno) 506.6 521.9

Spessore strato nevoso (m) 0.04 0.05

Tabella 3.5: Caratteristiche climatiche del sito di Gebesee.

come C siano tendenzialmente simmetriche. Analizzando queste distribuzio-

ni in dettaglio (figura 3.16) si nota che la simmetria della PDF della figura

3.14) è dovuta ad un effetto di annullamento tra i percentili che hanno valori

simili ma segno opposto. In sintesi anche se le PDF dei siti/anno mostrano

delle distribuzioni asimmetriche ma valori assoluti simili, l’aggregazione per

PFT ed il calcolo dei percentili risulta essere simmetrica. Per valutare l’in-

certezza interannuale per la PFT C si analizzeranno nel dettaglio gli anni

2004 e 2005 del sito di Gebesee. Dal punto di vista climatico questi due anni

sono abbastanza simili (tabella 3.5) mentre per il soprassuolo il discorso è

molto diverso. Dal 22 agosto 2003 al 3-5 agosto 2004 il soprassuolo era co-

stituito da colza mentre dal 16 settembre 2004 al 16 luglio 2005 il suolo era

coperto da orzo invernale. Nel periodo tra le due colture il terreno ha subito

solo delle lavorazioni preparatorie (aratura e scarificatura). Le coltivazioni

sono, in entrambe gli anni considerati, sottoposte a interventi di diserbo e

prodotti fitosanitari. Il cambiamento della copertura vegetale, in questo ca-

so, potrebbe essere la causa delle differenze nelle medie delle soglie di u*,

0.1735 m s−1 per l’anno 2004 e 0.1288 m s−1 per il 2005. La specie vegetale

che costituisce il soprassuolo e gli interventi antropici potrebbero spiegare

la notevole differenza interannuale della GPP ed anche la forma della PDF

(figura 3.16).

Per avere un valore generale dell’incertezza del post processamento, i valori

annuali delle differenze e dei rapporti di tutte le PFT sono stati uniti e le

PDF riportata nelle figure 3.17(a) e 3.17(b).

Le PDF della figura 3.17(a) mostrano che i rapporti dei diversi flussi medi

annuali con quelli di ogni schema di post processamento possono variare da

0.7 a 1.2. Dei tre flussi quello che manifesta la maggior variabilità è NEE

mentre quello con la minor divergenza tra i percentili è GPP. Questo risul-
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Figura 3.15: PDF delle differenze tra i valori annuali di GPP e la loro

media per le foreste miste.

Figura 3.16: PDF delle differenze tra i valori annuali di GPP e la loro

media per le campi coltivati.
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tato potrebbe suggerire che le incertezze dei flussi di NEE ed Reco hanno

una direzione simile ma, calcolando la GPP come differenza, l’incertezza

complessiva si riduce. Analizzando la forma delle distribuzioni sembra che il

bilancio tra NEE e Reco sia principalmente guidato dalla respirazione infatti

la PDF della GPP ha una forma più simile a quella della respirazione che

della NEE.

La figura 3.17(b) mostra l’incertezza dei flussi annuali come differenze valore

di ogni schema di post processamento e il valore medio di tutti gli schemi.

A differenza della figura precedente la PDF della NEE mostra la minor di-

stanza tra percentili mentre i valori massimi di differenze sono quelle della

GPP. Dal punto di vista quantitativo la NEE mostra valori che variano tra

± 50 gC m−2 mentre per Reco e GPP le differenze sono intorno a ± 150 gC

m−2. Questo risultato, in apparente contrasto con quello della figura 3.17(a),

in realtà può essere giustificato considerando il termine di paragone adotta-

to, cioè il valore medio annuale. La figura 3.17(c) mostra le PDF dei valori

medi adottati per la normalizzazione dei valori annuali. Tutti i valori medi

di NEE sono compresi tra -60 e -900 gC m−2 mentre per GPP ed Reco le

medie sono molto più alte. Per la Reco valori medi sono compresi tra +800 e

+1800 gC m−2 mentre per GPP le medie hanno un range tra +1000 e +2000

gC m−2. Questa notevole differenza di valori medi ha un notevole impatto

quando vengono calcolati i rapporti. Ad esempio le differenze di ± 50 gC

m−2 per i flussi di NEE, confrontate con valori medi che oscillano tra -60 e

-900 gC m−2, hanno sicuramente un peso percentuale superiore rispetto alle

differenze di GPP (± 150 gC m−2) rapportate a flussi medi che variano tra

+1000 e +2000 gC m−2.



3.5 Quantificazione dell’incertezza Annuale 83

(a)

(b)

(c)

Figura 3.17: PDF dei valori medi di tutti gli schemi di post processamento.

(a) rapporto tra valori annuali e la loro media; (b) differenza tra valori

annuali e la loro media;(c) valori medi annuali.
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Capitolo 4

Conclusioni

In questo lavoro è stata utilizzata una serie di schemi di post processamento

per calcolare l’incertezza dei dati EC. Le differenze tra gli schemi di po-

st processamento possono essere di natura strettamente statistica, come ad

esempio nella scelta di una diversa soglia di despike, o di tipo teorico, ad

esempio il metodo di gapfilling o partitioning.

Dato che ogni opzione dei diversi passaggi di post processing ha solide basi

teoriche, lo schema di elaborazione è una scelta legata solamente all’utiliz-

zatore. Non potendo decidere a priori quale delle combinazioni di opzioni

di elaborazione sia più corretta, le differenze dei risultati del post processa-

mento sono da considerare ed interpretare come incertezza.

Dato che l’incertezza definisce il range di valori possibili che una quantità

può assumere, oltre alla conoscenza dell’origine dell’incertezza è fondamen-

tale dare una stima quantitativa della sua entità. Dai risultati ottenuti, oltre

a definire le principali cause di incertezza del post processing dei dati EC

è stato possibile attribuire, a ogni fattore e loro combinazioni, un peso re-

lativo rispetto all’incertezza globale. Considerando le numerose applicazioni

che i dati EC hanno in ambito ecologico e, soprattutto, nella stima del bi-

lancio del carbonio, definire le cause dell’incertezza e quantificarne l’entità

è un aspetto fondamentale. Conoscere l’incertezza di un valore consente di

definire il livello di confidenza con cui deve essere utilizzato. Ad esempio

conoscendo l’incertezza dei valori utilizzati per parametrizzare un modello,

il livello di confidenza dei parametri sarà in funzione dell’incertezza dei dati

85
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iniziali. L’influenza dell’incertezza, nel caso dei modelli, non si esaurisce con

la fase di parametrizzazione ma deve essere considerata anche nella fase ap-

plicativa e di validazione. Per stimare l’influenza dell’incertezza delle misure

EC, dovuta ai diversi schemi di post processamento, sulla parametrizzazione

è stato utilizzato un semplice modello (curva di luce). I risultati mostrano

che la scelta dello schema di post processamento causa una notevole incer-

tezza dei parametri del modello.

A differenza dei molti studi sull’incertezza presenti in letteratura (Elbers

et al., 2011; Richardson & Hollinger, 2007; Rannik et al., 2006; Baldoc-

chi, 2003), in questo studio è stato adottato un approccio di tipo fattoriale.

L’applicazione dell’analisi fattoriale ha il notevole vantaggio di poter stimare

l’effetto che i singoli fattori e le loro interazioni hanno sull’incertezza globale.

Un altro vantaggio dell’analisi fattoriale è quello di poter attribuire, a ogni

fattore ed interazione, non solo un effetto qualitativo ma, soprattutto, un

valore quantitativo. Quantificando l’incertezza è stato possibile definire qua-

li passaggi del post processamento sono più influenti sull’incertezza globale.

Per la stima dell’incertezza si è preferito adottare un modello additivo. I ri-

sultati del modello additivo mostrano che, per le serie temporali analizzate,

il fattore che maggiormente contribuisce all’incertezza complessiva è la defi-

nizione della soglia di u*. Questo primo risultato sembra confermare quanto

affermato da Papale et al. (2006) e da Elbers et al. (2011). Oltre alla soglia

di u* anche il partitioning influenza notevolmente la GPP.

Un altro fattore che sembra avere un notevole impatto sull’incertezza globale

è quello del gap filling. In realtà, come dimostrano i risultati delle incertezze

intrinseche, l’incertezza del gap filling è funzione della soglia di u*. La soglia

di u* è il fattore che elimina il maggior numero di dati considerati non buoni

e, di contro, è anche il fattore che riduce maggiormente il numero di dati

che possono essere utilizzati come riferimento per i metodi di gap filling.

In sintesi i risultati ottenuti indicano che per la stima dell’incertezza del po-

st processamento l’attenzione deve essere rivolta soprattutto ad alcune fasi

dell’elaborazione: definizione della soglia di u*; metodi di gap filling; metodi

di partitioning.

La scelta di uno schema di processamento e, soprattutto, dei passaggi più

critici, è fondamentale anche per gli studi sul confronto tra diversi ecosistemi
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e sulla variabilità interannuale. Ad esempio il confronto della Reco tra siti

che utilizzano metodi diversi di partitioning deve essere fatto con molta at-

tenzione infatti le differenze e analogie potrebbe essere causate non solo da

fattori ecologici ma dai metodi adottati per la separazione dei flussi. Come

consigliato da Papale et al. (2006) per evitare problemi di questo genere è

necessario standardizzare le fasi di elaborazione.

Per avere dei valori indicativi dell’incertezza totale legata ai diversi schemi

di post processamento, sono stati confrontati, per ogni PFT, i valori annuali

dei diversi schemi di post processamento con il loro valore medio, rispetti-

vamente, per NEE, Reco e GPP. I risultati mostrano che i valori delle medie

annuali di NEE sono compresi tra -60 e -900 gC m−2 mentre per GPP ed

Reco variano, rispettivamente, tra +800 e +1800 gC m−2 e +1000 e +2000

gC m−2. Le differenze tra i valori annuali e le medie per i flussi di NEE sono

pari a ± 50 gC m−2 mentre per Reco e GPP sono intorno a ± 150 gC m−2.

Questi risultati sembrano confermare quanto riportato da diversi autori (El-

bers et al., 2011; Richardson & Hollinger, 2007; Rannik et al., 2006; Papale

et al., 2006; Baldocchi, 2003).

I risultati dimostrano che la scelta di un diverso schema di post processamen-

to dei dati EC ha un notevole impatto sull’incertezza globale e sul bilancio

del carbonio.

I risultati presentati quantificano l’incertezza dei dati EC considerando i pas-

saggi del post processamento. In realtà l’incertezza dei dati EC è costituita

anche da altre componenti: (i) errori casuali nella misura dei flussi causati

dai sistemi di misura e dal trasporto turbolento; (ii) variazioni della foot-

print, soprattutto in ecosistemi con disomogeneità spaziale ; (iii) errori per

limitazioni strumentali (ad esempio frequenza di acquisizione, separazione

dei sensori, etc); (iv) scelta degli schemi di processamento dei dati ad alta

frequenza.

Per avere una stima dell’incertezza complessiva delle misure EC sarebbe ne-

cessario effettuare uno studio integrato di tutti questi fattori. Conoscendo

l’incertezza complessiva potrebbe essere definita una configurazione stru-

mentale ed uno schema di elaborazione standard per tutti i dati EC.
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