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ARPA aRPa

GIORNATA DI STUDIO mbientali
«LA CARATTERIZZAZIONE CHIMICA DEL PARTICOLATO ATMOSFERICO» AssoARPA:::.
V edizione nazionale e e =

L'ANALISI MULTIVARIATA S5
NELLA CARATTERIZZAZIONE CHIMICA DEL PM arpae

Exploratory Data Analysis (PCA etc.)
e metodi di classificazione (SIMCA etc.)

. Indice:
Dott. Andrea Mistaro
ARPA FVG 1) Tecniche AMV
Laboratorio Acque Marino - Costiere e Qualita dell'Aria 2) Esempi ARPAFVG
Trieste
Terni, 21 novembre 2022 dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 1

dRPa
«Ci tocca gestire argomenti del sapere molto complessi»

(Giorgio Assennato, ex-direttore di ARPA Puglia)

1° problema: grande numero variabili (n)

“...the world is generally multivariated™”
(Edward Tufte)

2° problema: grande numero campioni (m)

«Imbalance (...) between the technical capacity to generate lots of good data
and the human capacity to interpret all these data»

(Riccardo Leardi, UNI GE)

=2 (mxn)...
«too much data = too [ittle information»

(Harald Martens, Norwegian Univ. of Science & Techiy)

Necessitai basare le conclusioni sisgrandi (m campioni xn parametri)
Difficolta ad estrarre informazioni interessanti latentiggrandi

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 2
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aRPa

CHEMOMETRICS: “the chemical discipline that uses mathematical and statistical
methods to (...) provide maximum information by analysing chemical data”

Exploratory Data Analysis
(EDA)

“The amount of data retrieved may be so large
as to preclude analysis by means other than EDA

Exploratory
CAMPIONE Ar?ahlsu DATA Data_
Chimica |SET Analysis
(EDA)

INFORMAZIONE

Visualizzazione «semplice» di problemi complessi

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 3

Exploratory Data Analysis aRPa

[https://infometrix.com]

PREMESSA:
e Patterns of association exist in many data sets...

e ..but the relationships between samples [and variables] can be difficult to
discover when the data matrix exceeds three or more features.

¢ Exploratory Data Analysis can reveal hidden patterns in complex data...

... COME LO FACCIAMO:
e ..byreducing the information to a more comprehensible form.

e Exploratory algorithms such as Principal Component Analysis (PCA) and
Hierarchical Cluster Analysis (HCA) are designed to reduce large complex data
sets into a series of optimized and interpretable views.

...PERCHE LO FACCIAMO:

¢ These views emphasize the (natural?) groupings in the data and show which
variables most strongly influence those patterns.

¢ Such a chemometric analysis can expose possible outliers and indicate whether
there are patterns or trends in the data.

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) a4
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TECNICHE AMV .

«I'mperoche la mente umana essendo circonscritta, & di poca capacita, dalla

moltitudine si confonde, & resta la lettione senza frutto. .. »
[P. Sarpi, «Supplimento dell’Historia degli Uscocc

=> Approccio tradizionale «riduzionista»:
«data hagraditionally been analyzed using one or two variables at a time.

However (...)
to discover the relationships among all samples ardiablesefficiently,
we must process all of the data simultaneously»
[https://infometrix.com]

=> Analisi multivariata: metodi proiettivi
«immense visual capacities of the human eye-braintsys»
[E. Tufte, 2006]
scopi:

“data visualization” + “dimension reduction” = “ EXPLORATION ABILITIES >

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 3

...dalla STATISTICA CLASSICA... aRPa

o ¢ Caratteristiche della distribuzione;
normale, lognormale, ...

¢ Parametri di localizzazione:
Medie (M), Mediana, Moda

*  Parametri di dispersione:
Varianza (0?) e Dev. St. (0)

T/B ratio

¢ Parametri di asimmetria:

Z =
-

¢ Trend in serie temporali: ime (02009
pendenze (m) e quote (q)

Skewness

January
January
January

... alla ANALISI MULTIVARIATA:

«A problemi complessi servono risposte complesse, non banali»
(F. Mariottini, Resp. Comunicazione ARPA Umbria)

«...suonare la chitarra con tutte le corde»

In 1983 Harald Martens (...) began his lecture playing a piece of music with only one guitar string.
He said: “This is univariate statistics”. Then he played the same piece using all the guitar strings.
He said: “... and this is multivariate statistics”. M. F Fifty years of Chemometrics, fifiy years with Chemometrics
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 6
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dRPad
1) Interpretazione «geometrica»

Caso univariato: (dimensionalita =1) | == fms—f—te—frmafeew
sal [psu]
pH vs Salinita
(agosto 2009 - marzo 2010)
9
Caso bivariato: -
84
(dimensionalita = 2) 82 P rm———
T s | Il + Barcola
7.8 - « Senola
764 =
. o 7.4
Grafico 2 100% 72
dell’informazione e o a
analitica sub=i
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 7

aRPa

Caso trivariato (dimensionality = 3)

Grafico 2 <100%

. .
@ ‘ ‘ dell lnfor.n.lazmne
@ © & ® analitica

Fonte immagine: Parvus Manual, UNI GE

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 8
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aRPa

pH vs Salinita Sistiana/Duino
(agosto 2009 - marzo 2010)

Esempio di

analisi

bivariata:

(dimensionalita = 2)

Sal [psu]

i i = | | i f
—i———

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA)

Variable 2
PC2

Mean Vector

Vaniable 1 -

=> Riduzione della dimensionalita del problema (2->1)

senza rilevante perdita di informazione

Fonte immagine: B.M. Wise, (Eigenvector Research, 1996-2012)

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

dRPaAYe

PC1

10
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aRPa

«All models are wrong

...but some are useful»
[G.E.P. Box]

Fonte immagini: Parvus Manual, UNI GE

«L’Arte € una menzogna che

aiuta a capire la realta»
[P. Picasso]

i

«scomposizione volumetrica»:
il pittore pud scomporre liberamente il senso del volume
secondo accostamenti che nulla hanno a che vedere con la
prospettiva, rappresentando sulla tela, simultaneamente,
varie prospettive possibili.

=> Riduzione della dimensionalita del problema (322 (217))

senza rilevante perdita di informazione...

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 11

«Il cubismo non & (...) un’arte di imitazione, ma di pensiero (...).
Il pittore pud quindi dare I'apparenza delle tre dimensioni (...).
Egli non potrebbe farlo, rendendo semplicemente la realta-vista»
(Apollinaire)

dRPd[aYe
«metodi proiettivi»: .

“projection of a multiway signal from the high-dimensional space of objects
onto a much lower-dimensional space (usually 2D, i.e. a plane)”

«immense visual capacities of the
human eye-brain system»
[E. Tufte, 2006]

permette:

“data visualization ”

Variable 3

“dimension reduction”

= “ EXPLORATION ABILITIES ”

1% “Analysis of a Complex of Statistical Variables with Principal Components", 1933, Journal of Educational Psychology

Fonte immagine: B.M. Wise, (Eigenvector Research, 1996-2012)

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 12
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aRPa
2) Interpretazione «algebrica»

n k n
k-
= +
m m
m

Score Loading Error
data matrix matrix matrix
100% dell'info (oo-ey% T € %

. - - ! «componente stocastica» |
(«Score m.»: relazioni tra campioni) : L . . |
. L R (info residua: noise,
(«Loading m.»: relazioni tra variabili) Lo L |
- - - . ! | errorl1 misura e camp.toﬁ |

algebra matriCia]‘e: : info ridondanti, '
. . . = il 1 multicollinearita... E
(rototraslazione degli assi) xXx=TP+E = 77

riduzione della dimensionalita

dott. Andrea Mistaro. SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 13

aRPa

Loading . yelazione tra il «xnuovo» e il «vecchio»
matrix . . .
sistema di assi:

vanabies

X=TP™+E

samples
v
I
=
i
+
+
=t
+
r

The p, are eigenvectors of the covariance matrix of X

determinazione del nuovo sistema di k assi:

(matematicamente: problema di autovalori/autovettori e diagonalizzazione della matrice)

Nuovi assi («var. latenti» o «componenti») = combinazione lineare delle var. orig.:
PCi=0;,v,+ vy + A gvy+. + 0 v

in'n

Numerati progressivamente in ordine decrescente di informazione catturata ->

«componenti principali»: PC1 > PC2 > PC3... > PCk

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 14
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Utilita della rotazione:

n k n L
_ i INFORMAZIONE  RUMORE
P m m

9o Score Loading

Xy vooennennn Xg By ccvococcnse
d Error
matrix matrix

-
. E

L .o =

. . -

[ e " +
e, ¢ . -
L .E

y

At variabili orviginali avtovettori

Fonte: Amandola, Terreni, “Analisi chimica, strumentale e tecnica” (1991)

«0b, {me&ne ma... cada otiame cercando?n aRPa

VARIABILITA —#— STRUTTURA —+— INFORMAZIONE

DATA WITH LINEAR STRUCTURE g 09 o .. OUTLIER
1| %° o p
: ° °
o s °
ile H '..
° e
Z| e o ° ° o (X} °
) ° ..‘ °o °,°
] [N} ..
.. L4 Variable 1 ° )
[ Y )
® oo ®e
%00
® | CLUSTERS (natural clusters) . Variable 1
et MINIMUM STRUCTURE
DATA WITH NON-LINEAR STRUCTURE . "
. . .
o - : I._' : = E o
ile " EREEm
e ] °
@ > » B o
s sl . .
® .. LI :. . - [
a0’ - - .
o o ) .
Fonte immagini: Parvus Manual, UNI GE
Variable 1

CLUSTERING : _local density clusters

29/11/2022



Thus Teb dens STOX + com. | en.
H .1 20 20 1 22
Li o454 1615 534 1 098
12 DE 1156 570 1 093
K ® 337 1032 860 1 0382
Rb ® 313 961 1530 1 0382
s ® 302 Sa4 870 1 079
Be ® 1550 3243 1800 2 157
Mg OEn 1380 1741 2 131
ca ® 1120 1760 1540 2 1
st ® 1042 1657 2600 2 095
Ba o 1002 2078 3500 2 089 %27 Anofdnung der Elemente nach Gruppén und Reihen. e
F DEEE 85 2 4 398 r T
= o172 250 B 9 18 GRUPPE: [ woow 1 " mo ™
Br ® 206 332 3100 1 29 ‘ | | [ ]
i ol 387 257 2920 1 266 Rothe 1 " | wae | RE* } Wassersiofverbindusgen.
He o098 3 02 0 0 > 2 Li B . |B e - |® .
Me .2 27 08 [ 0 > 3 L Al st r
o 5t P e o . T R E N B o Mo fo & N O
Kr . 117 121 35 0 o » 5 @) | - Za | o | Ge | As Se | Be
e . 361 166 55 [ 0 e = - | [ - |= Ll - - fm=Ban
sc . 1514 3104 2099 3 136 L - ) of . I m|.®|. T !
Ti . 1043 3560 2510 3 154 ro8 L B la @ 0o vie | - T T
v ® 2183 3682 6110 4 163 r @ =1 - - - - - i
cr ° 2130 2045 7190 3 186 ¢ - - n.|- oW - | L
Mn . 1517 2370 7440 2 15 rom -4} . He ni.» B -\ -
Fe | 1808 3300 7870 2 18 > B - - - L | v | =
co ® 175 3170 3900 2 18 ; : - -
i . 1726 3005 3900 2 18 wo | wer | RO ‘ Re | RO RO ‘ ROT | Hschete ealzblidendo Oxyis)
RO | RO* RO ‘ RO
cu ® 1356 2858 3930 2 19 | |
n ® 633 1180 7140 2 16
Bi ® 544 1837 9750 3 202 tratta da
Pb ® 501 2022 11340 2 18 “Grundlagen der Chemie” di Dmitrij |. Mendeleév
T ® 577 1746 11850 3 162 (St. Petersburg, 1892)
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 17
ESEMPIO: come si legge una PCA: dRPA|aYe
lo «<SCORES PLOT»
o
25
e L 20
Lt
15
10
2 o e
g 054
g *zn
8
Lo ocr
24 16 0.8 0.8 16 24 3.2 40
o o 2t = o o
b o Cads egs ose
10
He‘k’ﬁxg
15
20
Component 1
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 18
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ESEMPIO: come si legge una PCA: a Rpa

1° risultato: evidenziazione dei clusters naturali
(«score plot»)

+
= «convex hulls»
" («poligoni di dispersione»)

)
i
05 =
e
oy L
24 -16 -08 08 16 24 32 40
o .
05 T v
Dl

ca 3 -

Component 2

K
He s and o

Component 1 «Graphics reveal data»
E.R. Tufte
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 19

ESEMPIO: come si legge una PCA: adRPa

% di informazione catturata dallo score plot

PC# Eigenvalue 4 % variance 641
3.21504 64.301 , u

21.863 3 a0

9.679 E, zj

3.3902 164

0.76698 8

0

Component

«PCs with A>1 capture more variance than any single variable»
(purché dati autoscalati e solo se X ha n non enorme)

= questo score plot in 2-D
(PC1, PC2)
spiega '86% dell'info
del dataset originale
(5 variabili chimiche)

\\\ . = la PC1 cattura una g.ta di info
»xgl B =~ a quella di 3 variabili originali!

\\ nz - M\

T MRS

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 20
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ESEMPIO: come si legge una PCA: a Rpa

2° risultato: relazione (« biplot» ) tra i campioni e
le variabili chimiche originali

o

Component 2

Companent 1

3° risultato: relazione tra le variabili chimiche originali
(«loading plot» )

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 21

ESEMPIO: come si legge una PCA:

1° risultato: evidenziazione dei clusters naturali («score plot» )

2° risultato: relazione (« biplot» ) tra i campioni e
le variabili chimiche originali

3° risultato: relazione tra le variabili chimiche originali
(«loading plot» )

= «PCA DESCRIBES THE CORRELATION STRUCTURE IN X»

(Eriksson et al.)

Guphlcal excellence is that which gives to the viewer the greatest
number of ideas in the shortest time with the least ink in the
smallest space. (E.R. Tufte)

Graphical excellence is nearly always multivariate.

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 22
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aRPa

L'ANALISI MULTIVARIATA NELLA
CARATTERIZZAZIONE CHIMICA DEL PM:

Esempi FVG

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 23

aRPa

ESEMPI DA DATI ARPA FVG

IPA

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 24
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PCA — IPA (anno 2014)

# ORIENTAZIONE ELLISSI

= # profilo chimico («pattern») | ™
(es: MF & TS GAR# altre)

Compenert 2

aRPa

#AMPIEZZA ELLISSI

= > ampiezza, > impatto

= (es: Ferriera Servola > altre)

PC#1 spiega I'83% della varianza; PC#2 il 7%

Component 1

Fonte: Mistaro et al., Env Sci Poll Res 25(29):28808-28828 (2018)

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

25

PCA — IPA urbano vs montagna
(anno 2018)

set esteso - 16 congeneri IPA + PM10

Eigenvalue %

aRPa

Component

PC#1 spiega il 62% della varianza; PC#2 il 18%
= Varianza spiegata totale = 80%

484
® 18-gen
® 22.gen |
. »07nar
. 7
.
] .
1MeFEN
T * 19gen
= g 5 3 12
e
TN
EaP’ \
R
. L o
10
e .
.
-3.24
.
g ® 23.gen
5.4+

Component 1

Component

10

Fonte: G.Glionna, Tesi di Laurea in

Tecniche della Prevenzione

nell’ambiente e nei luoghi di lavoro (A.A. 2017-18)

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

26
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aRPa

ESEMPI DA DATI ARPA FVG
Il

METALLI E SEMIMETALLI

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 27

aRPa Analisi multivariata (PcA)

4 - 16 metalli normati

= ORIENTAZIONE ELLISSI+#:
] - - —  ZIU («As, Ni»)
» UD Z1U CSL " — ZIRO («Pb,Cd»)

PC#1 spiega il 54% della varianza; PC#2 il 30% B PC#1 spiega il 51% della varianza; PC#2 il 18%

\UDCAIH MF \

Fonte: Mistaro et al., Env Sci Poll Res 25(29):28808-28828 (2018)

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 28

14



dRPd (aYe

Analisi multivariata (PcA)

=

AMPIEZZA ELLISSI SIMILE
(Entita e variabilita MF = fondo U UD)

1| upcar | vk aos | mF BOI

Component 2

» MF BOI: («Ni,Cr,Zn,V,Mn»:

simile a ZIU (- As!)=> lavoraz. metalliy=>» I? -6
» UD CAI («As,Cd,Pb,Sb,Cu»:
metalli «generici o d&affico?) = U! 1

X X PC#1 spiega il 37% della varianza; PC#2 il 15%
» MF AOS; «intermedia»® U/I?

Component 1

Fonte: Mistaro et al., Env Sci Poll Res 25(29):28808-28828 (2018)
920

METALLI FVG 2017 dRPad

o .
£ - * 12
H
5
3

[*C egenoued | %varonce |

EI 30621 27.837

B 163327 14.848

E 124571 11325

B 107871 9.8065

[ 0.989973 8.9998

[ 0924844 8.4077 o

0.716367 6.5124 -8

I 0.468824 4.262 g &

E o.416764 37888 o

ECUI 0368355 33487

EER 0.0950877 0.86443 Compenent 1 Fonte: Mistaro et al., BEA 3(2018)

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 30
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aRPa

...oltre la PCA

ALTRE TECNICHE
DI ANALISI MULTIVARIATA

PCA: esplorativa; unsupervised = scopre clusters naturali

CA: esplorativa; unsupervised clusterizza i campioni; + similarita
CLASS: predittiva; supervised classifica i campioni in classi note dalla EDA
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 31

aRPa

ALTRE TECNICHE AMV

about
prior to receptor modelling
Little e T
. .
L Ll i B ki 'Aiit  ii ii-—. >
Univariate  Bivariate ~ Mullivariate 4 & 4 & | + & AChemical
Analysis Analysis Models i 15 4 ! ] i Mass
: ME COPREM | Balance
: HMIX _ numero di sorgenti e
PCAQPMF Bayesian profilo emissivo noti a priori
Models Regression
Model:
Explcfktory Factoi Confirmatory Factor leasurement Error
Analillis Models Analysis Models Models
Statistica || Diagn. || Exploratory «...not just to describe the
classica Ratios Data situations
(UVA) (EDRs) Analysis (Federico Marini, UNIRoma)
i ini,
(BVA) | (MDRs) (EDA)
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 32

29/11/2022
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TECNICHE AMV

aRPa

these groups”

Fonte: R. Brereton, “Chemometrics for
Pattern Recognition”, Wiley (2009)

dott. Andrea M|

1) dalla PCA... ...alla 2) CLASSIFICAZIONE  “Tofind a criterion to assign
an object (sample) to
& Al B one class (defined a priori)
,'g :..: s | oo based on a set of
> s, 0.. | e% e '. 7 measurements performed on
I Tt the object itself”
- N * *
¥ ““““A = DISCRIMINATION (es. LDA)...
3 e <® e = . Ah “«._| Tryto define the boundaries
3 #e Y R A% which separate the classes in
o LS P .o.. i Cc 14
* e N e, the n-D.spaces (1936)
A ¢ Ogni oggetto & assegnato ad
6. “: A ~ N una classe (perche classi
2 . “ ”
a : Y aperte”)
s $e %
Variable 1 *® &
oe* | ..vs MODELING (es. SIMCA)
_'_ ' Each category is modeled (1976)
¢ Ogni oggetto puo essere
NotAB assegnato a una, classe, a piu
Fonte: F. Marini, “Classification: a n s orC d Un?,“O a neisu na (perché
gentle introduction”, CMA4CH 2016 e classi “chiuse”)
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 33
TECNICHE AMV aRPa FVG
1) dalla PCA...
n k n
- “Exploratory [unsupervised]
- . methods [PCA] see whether
there are groupings”
m m m
Score Loading E
data matrix matrix m;l;ll?il;(
\ j ANALYTICAL DATA INFORMATION
x ¢
_ —
...alla 2) CLASSIFICAZIONE ; ;
A o | [ —) Group A
M M
p p
“Supervised methods [classification, L L
class modeling] assign samples into E E — Group B
s s

| S

MATHEMATICAL MODEL

29/11/2022
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aRPa
2b) CLASSIFICAZIONE — SIMCA

(Soft* Independent Modeling by Class Analogy)

(Svante Wold, 1976)

Tecnica non probabilistica, ma basata sulle PC dei dati appartenenti a ciascuna classe

>

*nessuna assunzione & necessaria sulle caratteristiche della distribuzione

Specific models of different classes are made by applying PCA
on each class. At the end, each class will be modelled by a
specific PC-based model which will delimit it in a region of
space [a sub-space].

A new individual will be affiliated into class k if its distance to
corresponding region k is lower than those to other regions
(classes).

Foods2016, 5(4), 77; doi:10.3390/foods5040077

Fonte: https://infometrix.com/chemometrics/methods/

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 35

OUTPUT SIMCA (1): aRPa

100k

varisble 3

: ) : . : ) : Fonte: F. Marini, “Classification: a gentle
10° 10 107 10 10" 0 0 introduction”, CMA4CH 2016
Aliens

Class Modeling (SIMCA) del particolato atmosferico della regione Friuli Venezia Giulia
in base al contenuto di 11 metallinel PM10

Andrea Mistaro®", Alessandra Biancolillo?, Anna Abatangelo?, Tazio Asquini’, Flavio
Moimas?3, Clorinda Del Bianco* Federico Marini®

Fonte: Mistaro et al., IX Cc i Partice
134 ARPA FVG - 2 Universita dell'’Aquila - 5 Universita di Roma La Sapienza, “PM2020” (Lecce 14-16 ottobre 2020).
dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 36
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dRPA|aYe OUTPUT SIMCA (2): Coomans’ plot
(distanza da 2 modelli)

N
=
3

e

«space of outlie,mf"
spazio dei campiopmﬁn compatibili
né col modello'urﬁano né con MF PAN

spazio dei campioni

compatibili

Partic

3 o (12%) J
H] con il modello urbano / . E 3
- ) ]
E (68%) ” ]
2
2 E|
@ 3
8 3
g ]
] ]
o o
2 ] x
Bt
El g
] :
spazio dei campioni compatibili |: g
- oilid . . .
dui v, “esclusivamente con il modello MF PAN I, §|
i El S
e (19%) I =
: ﬂ.T_‘T.ﬁJ'l‘._.‘f‘T ._.T.m_‘TT.u_._.T...TJ
107 10° o 10° 10*
I Distance to the Urban model I

Class overlap (assegnati cautelativamente a URB)
MF AV 2015-2019 valutati rispetto ai modelli “urbano” e “MF PAN” costruiti usando come training set i dati 2014-2017

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste) 37

“PM2020” (Lecce 14-16 ottobre 2020).

«GRADO DI URBANICITA» delle stazioni FVG

stazioni valutate rispetto ai modelli costruiti usando come training set i dati 2014-2017

% di campioni accettati
STAZIONE DA o P / % dei campioni scartati dal modello “URB FVG 11-var”
dal modello “URB

CLASSIFICARE: considerata compatibile con ciascun modello industriale
FVG 11-var”

UDZIRO

MF AOS (11-v.)

% % 9
) 90% / 10% 11% 72%

solo 10 metalli nel
pacchetto analitico =
modelloa 11 variabili
non applicabile

MF AV (11-v.)
(anni 2015-2019)

MEF BOI (1 . ., .
e o 5%

TS CAR (4-v.)

(anni 2014-2017) 69% / 31% GO%

=>» «grado di urbanicita» delle stazioni MF: AOS (90%) > AV (68%) > BOI (51%)
(altre stazioni regionali confermate urbane: GO AOS 86%; PN PNC 81%)

68% / 32% 37% 66%

=> i campioni scartati dal modello urbano risultano maggiormente compatibili con la
sorgente industriale piu vicina: PAN (cantiere navale) per le due stazioni MF (48-85%);
PON (Ferriera) per la stazione TS CAR (75%)

Fonte: Mi al., IX C

“PM2020” (Lecce 14-16 ottobre 2020).
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quinquennio 2015-2019

TREND URBANICITA MF AV

impatto di MF PAN su MF AV
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CONCLUSIONI (metodo)

PCA: permette di esplorare i datiper distinguere ed individuare rapidamente
le peculiarita e la tipologialelle diverse stazioni di misura

Classificazione permette di classificare ciascun campione come compatibile
0 meno con alcuni modelli di tipologia di inquinanméo (urbano vsdiversi
modelli industriali)

PME: permette il source apportionmentompleto (individuazione del
contributo % al PM10 di ciascuna fontg
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Trieste, piazza Unita d'ltalia e le «Rive»

dott. Andrea Mistaro, SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)
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