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L’ANALISI MULTIVARIATA 
NELLA CARATTERIZZAZIONE CHIMICA DEL PM

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

Terni, 21 novembre 2022 1dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)
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2) Esempi ARPA FVG

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

«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)

� (m x n)…

«too much data = too little information»
(Harald Martens, Norwegian Univ. of Science & Technology)

Necessitàdi basare le conclusioni su dsgrandi (m campioni x n parametri) 
Difficoltà ad estrarre informazioni interessanti latenti in ds grandi
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Exploratory Data  Analysis

(EDA) 

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

Analisi
Chimica

Exploratory
Data

Analysis
(EDA)

DATA 
SET

INFORMAZIONECAMPIONE

Visualizzazione «semplice» di problemi complessi

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

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

Exploratory Data  Analysis
[https://infometrix.com]

PREMESSA:

• Patterns of association exist in many data sets…

• …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:
• …by reducing the information to a more comprehensible form. 

• 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. 

…PERCHÉ 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. 

4dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)
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TECNICHE AMV

scopi:  

“data visualization” +  “dimension reduction” � “ EXPLORATION ABILITIES ”

5dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

«Imperoche la mente umana essendo circonscritta, & di poca capacità, dalla 
moltitudine si confonde, & resta la lettione senza frutto….»

[P. Sarpi, «Supplimento dell’Historia degli Uscocchi, 1676]

� Approccio tradizionale «riduzionista»:
«data has traditionally been analyzed using one or two variables at a time. 

However (…)
to discover the relationships among all samples and variablesefficiently, 

we must process all of the data simultaneously»
[https://infometrix.com]

� Analisi multivariata: metodi proiettivi

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

6

…dalla STATISTICA CLASSICA…
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6dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

… 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. Forina, Fifty years of Chemometrics, fifty years with Chemometrics
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Dipartimento di Trieste
dott. Andrea Mistaro

pH vs  Salinità
(agosto 2009 - marzo 2010)
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(dimensionalità = 2)
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Grafico � 100% 
dell’informazione 

analitica

1) Interpretazione «geometrica» 

7dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

Caso trivariato (dimensionalità = 3)

Grafico � < 100% 
dell’informazione 

analitica

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

Fonte immagine: Parvus Manual, UNI GE
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Dipartimento di Trieste
dott. Andrea Mistaro

Esempio di 
analisi 

bivariata:

(dimensionalità = 2)

pH vs  Salinità Sistiana/Duino
(agosto 2009 - marzo 2010)
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9dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

� Riduzione della dimensionalità del problema (2�1) 
senza rilevante perdita di informazione

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA)

10dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

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

«L’Arte è una menzogna che 
aiuta a capire la realtà» 

[P. Picasso]

�Riduzione della dimensionalità del problema (3�2 (�1?)) 
senza rilevante perdita di informazione…

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

«All models are wrong 
…but some are useful»

[G.E.P. Box]
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«Il cubismo non è (…) un’arte di imitazione, ma di pensiero (…). 

Il pittore può quindi dare l’apparenza delle tre dimensioni (…).

Egli non potrebbe farlo, rendendo semplicemente la realtà-vista» 

(Apollinaire)

«scomposizione volumetrica»:
il pittore può scomporre liberamente il senso del volume 

secondo accostamenti che nulla hanno a che vedere con la 

prospettiva, rappresentando sulla tela, simultaneamente, 

varie prospettive possibili.

«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)”

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

«immense visual capacities of the 
human eye-brain system» 

[E. Tufte, 2006]

permette: 

“data visualization ”
“dimension reduction” 

� “ EXPLORATION ABILITIES ”

12dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

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

(rototraslazione degli assi)
(riduzione della dimensionalità)

= E+

m

n
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n
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n
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m

k

2) Interpretazione «algebrica» 

100%  dell’info (100 – ε) % ε %

«componente stocastica»
(info residua: noise, 

errori misura e camp.to, 
info ridondanti, 

multicollinearità…)

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

«componente deterministica» (info sistematica)
(«Score m.»: relazioni tra campioni)

(«Loading m.»: relazioni tra variabili)

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 = αi,1v1 + αi,2v2 + αi,3v3 +… + αi,nvn

Numerati progressivamente in ordine decrescente di informazione catturata �

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

: relazione tra il «nuovo» e il «vecchio» 
sistema di assi:

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

15dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)Fonte: Amandola, Terreni, “Analisi chimica, strumentale e tecnica” (1991)

Jackson Pollock: Drip Painting, 1951

Trieste, a.a. 2009-2010 16

Dipartimento di Trieste
dott. Andrea Mistaro

VARIABILITA’             STRUTTURA INFORMAZIONE           ? !

«Ok, funziona bene… ma… cosa stiamo cercando?»

16

Fonte immagini: Parvus Manual, UNI GE
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ESEMPIO: se Mendeleëv avesse avuto la PCA…

tratta da 

“Grundlagen der Chemie ” di Dmitrij I. Mendeleëv 

(St. Petersburg, 1892)

17dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

ESEMPIO: come si legge una PCA: 
lo «SCORES PLOT»

18dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)
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ESEMPIO: come si legge una PCA: 

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

19dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

«Graphics reveal data»

E.R. Tufte

+
«convex hulls»

(«poligoni di dispersione»)

PC# Eigenvalue A % variance

1 3.21504 64.301

2 1.09315 21.863

3 0.48395 9.679

4 0.169508 3.3902

5 0.0383488 0.76698

ESEMPIO: come si legge una PCA: 

% di informazione catturata dallo score plot

� la PC1 cattura una q.tà di info 
≈ a quella di 3 variabili originali!

20dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

Σ Ai = n
A ≈  # var. originali catturate da quella PC

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

� questo score plot in 2-D 
(PC1, PC2)

spiega l’86% dell’info
del dataset originale 
(5 variabili chimiche)
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ESEMPIO: come si legge una PCA: 

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

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

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

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

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

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

ESEMPIO: come si legge una PCA: 

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

� «PCA DESCRIBES THE CORRELATION STRUCTURE IN X»

(Eriksson et al.)

(E.R. Tufte)
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L’ANALISI MULTIVARIATA NELLA 

CARATTERIZZAZIONE CHIMICA DEL PM:

Esempi FVG

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

ESEMPI DA DATI ARPA FVG

I 
–

IPA 

24dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)
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TS RFI

PN

UD

TS GAR

MF

PCA – IPA (anno 2014)

PC#1 spiega l’83% della varianza; PC#2 il 7% 

≠ AMPIEZZA ELLISSI

� > ampiezza, > impatto 

� (es: Ferriera Servola > altre)

≠ ORIENTAZIONE ELLISSI

� ≠  profilo chimico («pattern»)

(es: MF & TS GAR ≠  altre)

25dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

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

UD UGO

UD CAI

PCA – IPA urbano vs montagna 
(anno 2018)

set esteso - 16 congeneri IPA + PM10

26dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

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

Fonte: G.Glionna, Tesi di Laurea in Tecniche della Prevenzione  

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



29/11/2022

14

ESEMPI DA DATI ARPA FVG

II 
–

METALLI E SEMIMETALLI

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

Variabilità del biplot dominata dalle 2 (!)
stazioni c/o le 2 acciaierie UD ZIU e ZIRO

(staz. urbane non visibili)

�

Analisi multivariata (PCA)

4 � 16 metalli normati

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

PN

UD CAI

TS CAR

MF

UD ZIU CSL

UD ZIRO

� ORIENTAZIONE ELLISSI ≠:

– ZIU («As, Ni»)

– ZIRO («Pb,Cd»)

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

Fonte: Mistaro et al. , Env Sci Poll Res 25(29):28808-28828 (2018)
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PC#1 spiega il 37% della varianza; PC#2 il 15%

UD CAI MF AOS MF BOIAMPIEZZA ELLISSI SIMILE
(Entità e variabilità MF = fondo U UD)

� ORIENTAZIONE ELLISSI ≠:

� MF BOI: («Ni,Cr,Zn,V,Mn»:
simile a ZIU (- As!) � lavoraz. metalli?) � I?

� UD CAI («As,Cd,Pb,Sb,Cu»: 
metalli «generici o datraffico?) � U!

� MF AOS; «intermedia» � U/I?

4 el. normati: NO INFO

11 el.: INFO!!

Analisi multivariata (PCA)

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

UD CAI

30

METALLI FVG 2017

GO AOS

MF AV

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

TS PON

MF PAN

PN

PC Eigenvalue A % variance

1 3.0621 27.837

2 1.63327 14.848

3 1.24571 11.325

4 1.07871 9.8065

5 0.989973 8.9998

6 0.924844 8.4077

7 0.716367 6.5124

8 0.468824 4.262

9 0.416764 3.7888

10 0.368355 3.3487

11 0.0950877 0.86443 Fonte: Mistaro et al. , BEA 3(2018)
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…oltre la PCA

-

ALTRE TECNICHE 
DI ANALISI MULTIVARIATA

31dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

PCA: esplorativa; unsupervised � scopre clusters naturali

CA: esplorativa; unsupervised �clusterizza i campioni; + similarità

CLASS: predittiva; supervised �classifica i campioni in classi note dalla EDA

ALTRE TECNICHE AMV

32dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

Statistica 
classica

(UVA)
(BVA)

Exploratory
Data

Analysis
(EDA)

«…not just to describe the 

situation»
(Federico Marini, UNIRoma)

• A
Univariate
Analysis

Diagn.
Ratios
(EDRs)
(MDRs)

• A
Bivariate
Analysis
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1) dalla PCA…

33dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

…alla 2) CLASSIFICAZIONE “To find a criterion to assign 
an object (sample) to
one class (defined a priori) 
based on a set of
measurements performed on 
the object itself”

DISCRIMINATION (es. LDA)…
Try to define the boundaries

which separate the classes in 
the n-D spaces (1936)

• Ogni oggetto è assegnato ad 

una classe (perchè classi

“aperte”)

…vs MODELING (es. SIMCA)
Each category is modeled (1976)

• Ogni oggetto può essere 

assegnato a una, classe, a più 

d’una, o a nessuna (perché 

classi “chiuse”)
Fonte: F. Marini, “Classification: a 
gentle introduction”, CMA4CH 2016

TECNICHE AMV

X

1) dalla PCA…

34dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

…alla 2) CLASSIFICAZIONE

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

TECNICHE AMV

“Exploratory  [unsupervised] 
methods [PCA] see whether

there are groupings”

“Supervised  methods [classification, 
class modeling] assign samples into 
these groups”
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2b) CLASSIFICAZIONE – SIMCA
(Soft* Independent Modeling by Class Analogy)

(Svante Wold, 1976)

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

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

�

*nessuna assunzione è necessaria sulle caratteristiche della distribuzione

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

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

36dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

Fonte: F. Marini, “Classification: a gentle 
introduction”, CMA4CH 2016

OUTPUT SIMCA (1):

Aliens

Class Modeling (SIMCA) del particolato atmosferico della regione Friuli Venezia Giulia 

in base al contenuto di 11 metalli nel PM10

Andrea Mistaro1,*, Alessandra Biancolillo2, Anna Abatangelo1, Tazio Asquini1, Flavio 

Moimas3, Clorinda Del Bianco4, Federico Marini5

1,3,4 ARPA FVG  - 2 Università dell'Aquila - 5 Università di Roma La Sapienza,

Fonte:  Mistaro et al., IX Convegno Nazionale sul Particolato Atmosferico 
“PM2020” (Lecce 14-16 ottobre 2020).



29/11/2022

19

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

Class overlap (assegnati cautelativamente a URB)

OUTPUT SIMCA (2): Coomans’ plot 
(distanza da 2 modelli) 

MF AV 2015-2019  valutati rispetto ai modelli “urbano” e “MF PAN” costruiti usando come training set i dati 2014-2017

spazio dei campioni 

compatibili 

con il modello urbano 

(68%)

spazio dei campioni compatibili 

esclusivamente con il modello  MF PAN 

(19%)

«space of outliers»:

spazio dei campioni non compatibili 

né col modello urbano né con  MF PAN 

(12%)
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38dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

STAZIONE DA 

CLASSIFICARE:

% di campioni accettati / 

scartati dal modello “URB 

FVG 11-var”

% dei campioni scartati dal modello “URB FVG 11-var” 

considerata compatibile con ciascun modello industriale

UD ZIRO MF PAN TS PON

MF AOS (11-v.)

(anno 2014)
90%  /  10% 11% 72%

solo 10 metalli nel 

pacchetto analitico �

modello a 11 variabili 

non applicabile

MF AV (11-v.)

(anni 2015-2019)
68%  /  32% 37% 66%

MF BOI (11-v.)

(estate 2014)
51%  /  49% 31% 85%

TS CAR (4-v.)

(anni 2014-2017)
69%  /  31% 10% 1% 75%

� «grado di urbanicità» delle stazioni MF: AOS (90%) > AV (68%) > BOI (51%)

(altre stazioni regionali confermate urbane: GO AOS 86%; PN PNC 81%)

� i campioni scartati dal modello urbano risultano maggiormente compatibili con la 

sorgente industriale più vicina: PAN (cantiere navale) per le due stazioni MF (48-85%); 

PON (Ferriera) per la stazione TS CAR (75%)

«GRADO DI URBANICITÀ» delle stazioni FVG
stazioni valutate rispetto ai modelli costruiti usando come training set i dati 2014-2017

Fonte:  Mistaro et al., IX Convegno Nazionale sul Particolato Atmosferico 
“PM2020” (Lecce 14-16 ottobre 2020).
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39

• % campioni «urbani» in aumento

• aumento dell’incidenza di MF PAN 
nei campioni «non urbani»

TREND MF AV
quinquennio 2015-2019

39dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)
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40

• PCA: permette di esplorare i dati per distinguere ed individuare  rapidamente 
le peculiarità e la tipologia delle diverse stazioni di misura

• Classificazione: permette di classificare ciascun campione come compatibile 
o meno con alcuni modelli di tipologia di inquinamento (urbano vs diversi 
modelli industriali)

• PMF: permette il source apportionmentcompleto (individuazione del 
contributo % al PM10 di ciascuna fonte)

CONCLUSIONI (metodo)

40dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)
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«As scientist, we must 
understand that data are 

dangerous»

(R. Brereton)

41dott. Andrea Mistaro,  SOS Laboratorio AMCQA (Trieste)

Trieste, piazza Unità d’Italia e le «Rive»
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