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1 Introduzione

L'inquinamento atmosferico pud essere definito come la presenza in aria di una o piu sostanze in
concentrazione tale da avere la potenzialita di produrre un effetto avverso.

Gli inquinanti ritenuti prioritari tenuto conto dei loro effetti e dell’entita delle loro emissioni sono gas inorganici
(biossido di zolfo, SO,; ossidi di azoto, NOy; biossido di azoto, NOy; monossido di carbonio, CO; ozono, Os),
composti organici volatili (quali ad esempio benzene e formaldeide) e materiale particolato aerodisperso.

Il materiale particolato aerodisperso viene definito come una sospensione di particelle solide o liquide
relativamente stabili nell’aria circostante (aerosol). Questa sospensione puo essere costituita da una varieta di
particelle di diversa dimensione e composizione in funzione della loro origine.

Gli indicatori utilizzati per la stima dell’esposizione al materiale particolato in aria ambiente sono:
- la concentrazione di massa del particolato inalabile (polveri totali sospese);

- la concentrazione di massa del particolato selezionato in base al diametro aerodinamico mediante teste
selettive con taglio a 10 um (PMso) che comprende tutte le particelle con diametro aerodinamico inferiore o
uguale a 10 um;

- la concentrazione di massa del particolato selezionato in base al diametro aerodinamico mediante teste
selettive con taglio a 2,5 um (PM,s) che comprende tutte le particelle con diametro aerodinamico inferiore o
uguale a 2,5 ym;

- la concentrazione in numero delle particelle totale o distribuita per intervalli dimensionali.

| primi tre parametri sono stati oggetto di normative nazionali e internazionali nell'ambito della valutazione
della qualita dell'aria e dell'individuazione di misure atte a migliorarla. Oggi in Europa & prevista la valutazione
della qualita dellaria con riferimento alle frazioni PMio e PM;5s.

Questi sono i due parametri di riferimento, scaturiti da decine di studi epidemiologici, per le stime di effetto
sanitario dell’esposizione al materiale particolato aerodisperso.

Ai livelli degli inquinanti rilevati in atmosfera contribuiscono anche alcune fonti naturali, in particolare le
particelle trasportate a lunga distanza di origine desertica, I'aerosol marino, gli incendi naturali delle grandi aree
forestali, le emissioni dei vulcani e le emissioni biogeniche.

Vari studi epidemiologici sugli effetti sanitari dell'inquinamento atmosferico da particelle, hanno evidenziato
associazioni tra le concentrazioni in massa del PM;o e un incremento sia di mortalita che di ricoveri ospedalieri
per malattie cardiache e respiratorie nella popolazione generale. | soggetti ritenuti maggiormente esposti a tali
effetti sono in particolare, gli anziani, i bambini, le persone con malattie cardiopolmonari croniche e affette da
influenza o asma; su di essi si concentrano incrementi di mortalita e seri effetti patologici a seguito di esposizioni
acute a breve termine. Ulteriori evidenze sono emerse considerando gli effetti sanitari a lungo termine
conseguenti all’'esposizione a basse concentrazioni di PM,. Tali effetti riguardano la mortalita ed altre patologie
croniche come la bronchite e la riduzione della funzione polmonare e sono stati riscontrati anche a
concentrazioni molto basse (Martuzzi et al., 2006; Langanke et al., 2015; Piscitelli et al., 2019).

L'incremento di tumore polmonare & stato associato all'inquinamento atmosferico, ed in particolare alla
frazione fine dell'aerosol: il PM outdoor é stato inserito dall’Agenzia Internazionale per la Ricerca sul Cancro
(IARC) tra i cancerogeni di gruppo 1 (agenti sicuramente cancerogeni per 'uomo) (IARC, 2016).

Alcuni composti in forma particellare hanno una particolare rilevanza igienico-sanitaria (idrocarburi policiclici
aromatici, tra cui il benzo(a)pirene, e diversi metalli e semimetalli come arsenico, nichel, cadmio, mercurio e
piombo).

Il Position Paper sul materiale particolato, curato per conto della Commissione Europea dal CAFE Working group
(EC, 2004) raccomandava l'uso del PM,s come principale metrica per valutare I'esposizione della popolazione
ed é stata la base scientifica su cui si & sviluppata la legislazione oggi vigente.

Nella revisione delle Linee Guida della Qualita dell’Aria per I'Europa (OMS, 2021), 'OMS ha prodotto delle stime
numeriche di rischio per una serie di effetti sanitari associati ad un incremento di 10 pg/m? della concentrazione
media annuale per il PMioed il PM;s.



Nelle sue valutazioni I'OMS non stabilisce un valore al di sotto del quale non vi sia rischio, ma individua come
limite inferiore per la media annuale il valore di 15 pg/m? per il PM1 e di 5 ug/m? per il PMys, che sono i livelli
piu bassi per i quali & stato osservato un incremento della mortalita totale, di quella per cause cardiopolmonari,
e di quella per cancro del polmone, con una confidenza migliore del 95%.

Effetti nocivi sono noti anche per diversi altri inquinanti, tra cui I'ozono e il biossido di azoto alla cui esposizione
le stime sanitarie piU accreditate attribuiscono una porzione significativa di morti premature e riduzione
dell’attesa di vita (OMS, 2016; EEA, 2019, OMS, 2021).

La valutazione dell’esposizione della popolazione e della relativa variabilita spaziale e temporale outdoor
rappresenta un passaggio fondamentale per gli studi epidemiologici che mettono in relazione I'esposizione
all'inquinamento atmosferico e gli effetti sulla salute (Chu et al., 2015).

Un altro aspetto importante & la valutazione della qualita dell’aria ai sensi della normativa vigente (D.Lgs
155/2010 e s.m.i.).

Come riportato nel D.Lgs. 155/2010 (Art. 1) “La zonizzazione dell'intero territorio nazionale & il presupposto su
cui si organizza l'attivita di valutazione della qualita dell’aria ambiente. A seguito della zonizzazione del
territorio, ciascuna zona o agglomerato é classificata allo scopo di individuare le modalita di valutazione
mediante misurazioni e mediante altre tecniche in conformita alle disposizioni del presente decreto”.

L'uso di modelli e stime obiettive & espressamente previsto dalla normativa vigente (D.Lgs. 155/2010 art. 5).

In particolare, la normativa prevede l'individuazione dell'area di superamento ovvero dell’area, ricadente
all'interno di una zona o di un agglomerato, nella quale & stato valutato il superamento di un valore limite o di
un valore obiettivo; tale area é individuata sulla base della rappresentativita delle misurazioni in siti fissi o
indicative o sulla base delle tecniche di modellizzazione.

Se, in una o piu aree all'interno di zone o di agglomerati, i livelli degli inquinanti di cui all'articolo 1, comma 2,
superano i livelli critici di cui all'allegato XI, le regioni e le province autonome adottano, anche sulla base degli
indirizzi espressi dal Coordinamento di cui all'articolo 20, le misure necessarie ad agire sulle principali sorgenti
di emissione aventi influenza su tali aree di superamento ed a raggiungere i livelli critici nei termini prescritti.

Per questi scopi & necessario disporre di uno strumento in grado di stimare la variabilita spaziale e temporale
delle concentrazioni di PM;, ad alta risoluzione spaziale applicabile omogeneamente su domini molto estesi
(come ad esempio quello dell'intera penisola italiana).

Nella maggior parte dei casi € sufficiente che le stime abbiano risoluzione temporale almeno giornaliera (Cohen
etal, 2017).

L'uso di modelli statistici spazio-temporali su scala regionale e continentale e rapidamente cresciuto e si &
diffuso nella comunita scientifica negli ultimi 10 anni, in relazione ad alcuni oggettivi vantaggi rispetto
all'approccio deterministico basato su modelli numerici: facilita di implementazione, necessita di moderate
risorse di calcolo, alta risoluzione spaziale delle predizioni, disponibilita crescente di algoritmi e software open-
source per l'implementazione ottima performance dei modelli e credibilita delle stime (Hoek, 2017;
Shahrahaiyni and Sodoudi, 2016).

Nella letteratura statistica, il problema di costruire mappe di concentrazioni spazialmente continue su domini
di grandi dimensioni & stato affrontato da diverse angolazioni. Un approccio popolare & quello dei modelli
lineari ad effetti misti (LMM) che combinano la possibilita di includere complesse strutture di correlazione,
tramite effetti casuali facili da specificare al minimo costo computazionale (Galecki e Burzykowski, 2013). | LMM
possono infatti essere facilmente implementati in un quadro “frequentista”, utilizzando, tra gli altri, il popolare
pacchetto R nlme (Pinheiro et al., 2020). L'uso di LMM con effetti casuali regionali & riportato in studi recenti
come Kloog et al. (2015) e Stafoggia et al. (2017).

Uno svantaggio di questa metodologia € che la dipendenza spaziale & espressa attraverso effetti casuali discreti
che sono legati alla geografia di aree definite, risultanti in mappe predittive con artefatti spaziali come riportato
ad es. da Sarafian et al. (2019) o Zhang et al. (2018). Inoltre, un LMM non incorpora, nel prodotto finale (cioe le
mappe della distribuzione spaziale della concentrazione di PMso) l'intera incertezza associata alle incognite (dati,
parametri, struttura del modello). Quando i risultati dei modelli sono utilizzati ai fini della gestione della qualita
dell'aria € importante per i decisori che tali incertezze siano adeguatamente esplicitate (Liu et al., 2008).



L'uso di modelli gerarchici bayesiani (Clark e Gelfand, 2006) & un altro approccio comune negli studi sulla qualita
dell'aria (Blangiardo et al., 2019; Huang et al., 2018; Shaddick et al., 2017; Forlani et al., 2020). Questo approccio
permette di modellare fenomeni complessi come una gerarchia di pit semplici sotto-modelli, consentendo di
affrontare la complessita di processi spazio-temporali in modo diretto. Covariate come l'orografia o la
temperatura possono essere utilizzate per spiegare la variabilita su larga scala del fenomeno in esame, mentre
la dipendenza residua pud essere modellata attraverso un processo spazio-temporale che di solito si presume
sia un campo aleatorio gaussiano (Gaussian random field, GRF). Inoltre, I'approccio bayesiano permette di
gestire adeguatamente il problema della valutazione dell'incertezza delle stime finali.

Lo svantaggio principale & stato fino ad anni recenti, la difficolta di applicare i modelli GRF in presenza di un
grande volume di dati di input; questo ha limitato il loro possibile utilizzo per applicazioni ambientali su larga
scala (Porcu et al., 2012). Infatti la maggior parte degli studi pubblicati fino al 2020 ha utilizzato i modelli GRF su
domini spaziali relativamente piccoli, come aree urbane (Police e Jona Lasinio, 2010; Sahu, 2011) o regioni (nel
contesto italiano si veda ad esempio Cameletti et al., 2011; Cocchi et al., 2007; Grisotto et al.,, 2016). Nel caso di
applicazioni su grandi domini gli studi sono stati limitati alla stima della variabilita spaziale (Beloconi et al., 2018).
A questo proposito, vale la pena osservare che il principale strumento inferenziale per i modelli gerarchici
bayesiani, vale a dire la Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (Gilks et al., 1995), nonostante I'esistenza di strumenti
di programmazione come WinBUGS (Spiegelhalter et al., 1995), JAGS (Plummer, 2016) e Stan (Team, 2015),
possono essere difficili daimplementare per la comunita scientifica dedita allo sviluppo applicativo, richiedendo
molto tempo di calcolo e la capacita di apportare modifiche delle specifiche dei parametri di simulazione, che
possono richiedere professionalita e conoscenze proprie dei programmatori.

Per alleviare I'onere di calcolo e adattare l'implementazione di modelli gerarchici spazio-temporali complessi
sono state proposte diverse strategie (Heaton et al. (2019) per una revisione aggiornata). Una di queste,
I'approccio SPDE (Stochastic Partial Differential Equation), ha ricevuto molta attenzione negli ultimi anni (vedi
Bakka et al., 2018 e relative citazioni bibliografiche). L'approccio SPDE fornisce un modo per rappresentare un
GRF continuo attraverso un Gaussian Markov Random Field (GMRF; Lindgren et al., 2011). Computazionalmente
i GMRF sono molto piu efficienti in quanto si basano su matrici sparse (Rue and Held, 2005).

Inoltre, un GRF con una rappresentazione SPDE puo essere adattato in un modello bayesiano a struttura
gerarchica utilizzando 'approccio INLA (Integrated Nested Laplace Approximation, Rue et al., 2009). INLA & un
metodo deterministico (e non basato su simulazioni a differenza di MCMC) basato sull'approssimazione delle
distribuzioni marginali a posteriori (viene usata I'approssimazione numerica di Laplace e altre approssimazioni
numeriche e schemi di integrazione numerici) e di solito & piu veloce e pit preciso degli algoritmi MCMC. Ultimo,
ma non meno importante, INLA-SPDE puo essere implementato in R, usando il pacchetto R-INLA. Tutorial ed
esempi sono disponibili sul sito web dedicato r-inla.org o in diversi manuali (es. Blangiardo e Cameletti, 2015;
Gomez-Rubio, 2020). Questo rende la metodologia INLA-SPDE uno strumento veloce, affidabile e facile da usare.

In questo studio sono stati elaborati una serie di indicatori ambientali geo-referenziati con elevata risoluzione
spaziale (1 km?) e temporale (giornaliera) estesi al dominio geografico nazionale.

Per ciascun anno dal 2013 al 2020 sono stati sviluppati modelli bayesiani a struttura gerarchica con approccio
INLA-SPDE ad alta risoluzione spazio-temporale, per la stima del particolato, con l'uso di predittori spazio-
temporali e dati di monitoraggio della qualita dell’aria.

L'obiettivo & quello di dimostrare i vari possibili campi applicativi del metodo e realizzare un archivio di
simulazioni giornaliere con risoluzione spaziale di Tkm x Tkm su un periodo significativo di 8 anni. Il framework
metodologico e di validazione é quello descritto in Fioravanti et al., 2021.



2 Dominio dello studio e variabili utilizzate

2.1 Dominio spaziale

Il dominio dello studio & l'intero territorio nazionale a una risoluzione spaziale di 1 km?. La figura 2.1 illustra la
griglia usata per costruire I'approssimazione SPDE del campo di Matérn continuo (per maggiori dettagli vedi
paragrafo 3.1). L'orografia del territorio italiano € varia e complessa, con i due sistemi montuosi delle Alpi e degli
appennini, la pianura padana, le due isole maggiori e i sui 7500 chilometri di costa. Le condizioni climatiche
sono varie ed esercitano un‘importante influenza sulla variabilita spaziale e stagionale dei livelli osservati (e.g.
Perrino 2020). Inoltre la penisola & spesso affetta da eventi di intrusione al suolo di sabbia desertica. Diversi studi
hanno evidenziato un contributo di tali eventi alla media annuale valutabile tra 1 e 9 pg/m* con valori
decrescenti da sud a nord (Matassoni et al., 2009; Pey et al., 2013; Barnaba et al., 2017; Pikridas et al., 2018). Alcuni
studi hanno anche evidenziato possibili effetti a breve termine associati agli eventi di intrusione di sabbie
desertiche (Tobias et al., 2011; Samoli et al., 2013).

Fig 2.1 - Dominio dello studio e mesh usata per costruire 'approssimazione SPDE del campo continuo di Matérn.

Fonte: ISPRA



2.2 Siti di monitoraggio e dati di concentrazione

| dati di concentrazione dei vari inquinanti in atmosfera, misurati nel corso degli anni nelle stazioni di
monitoraggio distribuite sul territorio nazionale, sono raccolti e archiviati in ISPRA nel database InfoARIA. | dati
sono trasmessi dalle Regione e Province Autonome secondo quanto previsto dalla Decisione 2011/850/EU.

Ai fini di questo rapporto sono stati utilizzati i dati di PM10 disponibili attraverso questa fonte per il periodo dal
2013 al 2020. Per il PM10 in larga prevalenza (oltre 1'80%) i dati di base sono medie giornaliere. Sono presenti
comunque un certo numero di serie di dati con risoluzione temporale oraria e bioraria.

Ai fini delle successive analisi i dati sono stati aggregati su base giornaliera (medie giornaliere). Il criterio di
aggregazione prescelto prevede la disponibilita di almeno 18 record orari al giorno (copertura giornaliera del
75%) per considerare valida una media giornaliera (ovvero 9 record nel caso di dati biorari). Nel caso di copertura
insufficiente la relativa media giornaliera risulta come missing (e riportata come “NA").

Nella tabella 2.1 sono riportate le statistiche descrittive per ciascun anno.

Tab 2.1. Statistiche descrittive - media, deviazione standard (ds), e percentili delle distribuzioni - per le concentrazioni
medie giornaliere di PM:o (pg/m?®). 2013 - 2020.

perc25 mediana
2013 25.6 18.2 7.0 14.0 21.0 31.0 61.0 161576
2014 241 16.9 7.0 14.0 20.0 29.0 56.0 172778
2015 26.8 18.3 8.0 15.0 22.0 33.0 63.0 179546
2016 241 17.8 7.0 14.0 20.0 29.0 56.0 185407
2017 25.0 18.5 7.0 14.0 20.0 30.0 61.0 194096
2018 23.6 14.4 8.0 14.0 20.0 29.0 51.0 193734
2019 229 15.0 7.0 13.0 20.0 28.0 52.0 181707
2020 22.9 16.7 6.7 12.7 18.2 27.3 56.9 192412

Fonte: elaborazioni ISPRA su dati SNPA

Nella figura 2.2 ¢ riportata la distribuzione mensile delle concentrazioni medie giornaliere estesa a tutto il
periodo di osservazione. Come noto in generale i livelli sono mediamente piu alti nei mesi invernali rispetto ai
mesi estivi, tuttavia questo dipende in modo importante dalla zona geografica: la differenza appare molto
marcata ad esempio nel bacino padano o nelle zone interne pianeggianti e vallive del centro sud, mentrei livelli
appaiono pit omogeneamente distribuiti nelle diverse stagioni nelle zone e costiere del centro-sud.

Fig 2.2 - Distribuzione mensile delle concentrazioni medie giornaliere (ug/m?). 2013 - 2020.
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Fonte: Elaborazioni ISPRA su dati SNPA



Per una migliore leggibilita del grafico sono esclusi i valori superiori a 200 pug/m? registrati nel periodo 2013 - 2020 (202 valori pari al 0.014% dei
casi) Fonte: elaborazioni ISPRA su dati SNPA

In figura 2.3 per ciascuno anno sono riportati i siti disponibili e la relativa media annuale.

Figura 2.3 - Media annuale registrata nei punti di misura del PM1, utilizzati nel presente studio (2013-2020).
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Fonte: elaborazioni ISPRA su dati SNPA



2.3 Regressori spazio-temporali

Per ogni sito di monitoraggio, a partire da un ampio set di possibili predittori, abbiamo selezionato 11 variabili
esplicative indipendenti (vedi tabella 2.2). | criteri per la selezione delle variabili & stata guidata da conoscenze
a priori dei fenomeni in gioco come gia sperimentato precedentemente (Fioravanti et al., 2021).

Ogni predittore numerico & stato standardizzato per avere media uguale a zero e deviazione standard uguale a
1.

2.3.1 Varabili meteorologiche

Poiché le concentrazioni degli inquinanti sono fortemente dipendenti dalle condizioni meteorologiche (e.g.
Grange et al,, 2018) le variabili che le descrivono hanno un ruolo importante nel modello sviluppato.

| dati meteorologici sono stati estratti dal set di dati ERA5 generato dal servizio Copernicus sui cambiamenti
climatici. In particolare, per tutte le variabili selezionate, ad eccezione della stima dell’altezza del planetary
boundary layer (hpbl) non contenuta in questo dataset, i dati sono stati estratti da ERA-land (terraferma) una
versione regridded (spaziatura griglia 9 Km) della rianalisi climatica ERA5 (Hersbach et al. 2020) del Centro
europeo per le previsioni meteorologiche a medio raggio (ECMWF); questi dati hanno risoluzione temporale
oraria (UTC) e sono disponibili dal 1981 ad oggi. Il modo in cui la meteorologia influisce sulle concentrazioni di
PMso viene valutato utilizzando 10 variabili (come precipitazioni totali, velocita del vento, umidita relativa,
pressione superficiale) estratte dal set di dati ERA5-Land dal Copernicus Climate Data Store
(https://climate.copernico.eu/). | dati orari sono stati estratti come file netcdf e mediati su base giornaliera.

Poiché i livelli di PMqo possono essere influenzati dalle condizioni meteorologiche recenti e stata introdotta
anche la variabile precipitazione cumulata del giorno precedente (Barmpadimos et al., 2012).

Un importante ruolo nei profili temporali degli inquinanti aerodispersi & determinato dai fattori che governano
le proprieta dispersive dello strato limite planetario (planetary boundary layer, PBL) ovvero della parte di
troposfera influenzata direttamente dalla presenza della superficie terrestre. A causa dell'apporto dell’energia
solare si sviluppano forzanti radiative, e a causa dell’attrito tra aria e suolo si sviluppano forzanti meccaniche,
che determinano lo sviluppo di moti turbolenti, dalla cui intensita e variabilita dipendono le proprieta dispersive
del PBL, e le sue modificazioni su un tempo di scala orario o inferiore. Sono stati utilizzati i valori di altezza del
PBL (hpbl) alle ore 00:00 e alle ore 12:00 ottenuti dai dati ERA5 single-levels (disponibili dal 1979 ad oggi, su
tutto il globo terrestre, sempre con risoluzione oraria (UTC)). Sono in questo caso dati a risoluzione (latitudine x
longitudine) pari a 0.25° x 0.25°,

2.3.2 Spessore ottico dell’aerosol

L' “Aerosol Optical Depth” (AOD) & un parametro che rappresenta lo spessore ottico colonnare di aerosol, ovvero
I'integrale su tutta la colonna atmosferica del coefficiente di estinzione dell’aerosol (Hidy et al.,2009; Segura et
al., 2017).

L'uso delllAOD per rappresentare la variabilita nel tempo e nello spazio delle concentrazioni al suolo di
particolato & documentato in diversi studi (Paciorek and Liu, 2012; Beloconi et al., 2018). Sono stati utilizzati i
dati di AOD alla lunghezza d’onda di 550 nm del servizio global near-real-time (NRT) di CAMS (Copernicus
Atmosphere Monitoring Service, http://atmosphere.copernicus.eu).

2.3.3 Elevazione.

| dati di elevazione del terreno sono stati ottenuti dal Global Multiresolution Terrain Elevation Data dell'lUSGS
(Danielson and Gesch, 2011) messi a disposizione con una risoluzione di 30 secondi d'arco (circa 1 Km x 1 Km).

2.3.4 Eventidi trasporto di sabbie desertiche.

Nel nostro modello viene descritto il verificarsi di eventi di trasporto di sabbia desertica in termini di variabile
dicotomica (presenza/assenza di evento). | giorni con eventi di trasporto di polvere desertica sono stati
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identificati utilizzando le simulazioni messe a disposizione dal WMO Barcelona Dust Regional Center e dai
partners del Sand and Dust Storm Warning Advisory and Assessment System (SDS-WAS) for Northern Africa, the
Middle East and Europe (Perez et al., 2011).

2.3.5 Emissioni del traffico stradale.

Sono state considerate diverse variabili proxy per stimare I'impatto delle emissioni del traffico stradale, ma solo
la distanza euclidea dalle strade principali & entrata nel modello finale. | dati della rete stradale provengono dal
progetto OpenStreetMap (Haklay et al., 2010) e sono stati scaricati come file .pbf (vettoriali) dal servizio web
Geofabrik (www.geofabrik.de).

2.3.6 Superficie impermeabile.

L'impermeabilita rappresenta la percentuale di soil sealing (la copertura del terreno con un materiale
impermeabile). L'impermeabilita & un indicatore chiave di urbanizzazione (Attarchi, 2020). | dati relativi al grado
diimpermeabilita (0-100%) sono stati scaricati come file raster GeoTIFF dal servizio Copernicus Land Monitoring
Service (Langanke, 2018).

Tab 2.2 - Descrizione analitica delle variabili predittive usate

Variabile Descrizione Unita di misura
©2m Temperatura media dell’aria a 2 metri d’altezza sulla oC
superficie terrestre
tp Precipitazione cumulata sulla superficie terrestre mm
Precipitazione cumulata sulla superficie terrestre del
Ptp giorno precedente mm
sp Pressione dell’aria sulla superficie terrestre hPa
pbl00 Altezza dello strato limite planetario alle ore 00:00 km
pbl12 Altezza dello strato limite planetario km
dust Presenza/assenza intrusione sabbia desertica -
q_dem Altitudine m
d_a1 Distanza lineare dalla strada principale piu vicina m
AOD550 Spessore ottico dell’aerosol a 550 nm
i_surface Percentuale di suolo impermeabilizzato -

Fonte: ISPRA
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3 Sviluppo del modello spazio-temporale

Sia ym(t, s) la realizzazione del processo spazio-temporale Ym(t, si) che rappresenta le concentrazioni log-
trasformate della concentrazione del PMy, al giorno t = 1,..., Tm del mese m = 1,..., 12 nella posizione s; i = 1,
..., n. La trasformazione logaritmica & una scelta tipica per i dati con distribuzioni asimmetriche (right-skewed,
Ott, 1990; Warsono et al., 2001) come i dati PMo.

La nostra analisi esplorativa (risultati non riportati per brevita) ha evidenziato che l'impatto di ciascun predittore
sulle concentrazioni di PMyo varia nel tempo. Di conseguenza, abbiamo sviluppato dodici modelli, uno per ogni
mese dell'anno, tutti contenenti gli stessi termini. Un simile approccio & documentato, ad esempio, in Al-
Hamdan et al. (2009) per la stima delle concentrazioni di PM2,5 nell'area metropolitana di Atlanta utilizzando i
dati AOD.

Abbiamo ipotizzato il seguente modello:
y(&,s) = p+x(t,s)B +ult,s) +z(s) + e(t,s) (1]

Poiché i modelli sono identici per ogni mese, nella formula sopra abbiamo omesso l'indice m per semplificare
la notazione. Nell'equazione [1], u & l'intercetta, x(t, s;) = (xi(t, si),..., Xp(t, s;)) denota il vettore di predittori (vedi
Tabella 2.2) nel sito s; nel giorno te B = (f4,..., Bx) & il corrispondente vettore dei coefficienti. Il termine £(t, s)
rappresenta la misura dell’errore ed é definito da un processo di rumore bianco gaussiano indipendente da
spazio e tempo con deviazione standard o.. Il processo u(t, s; rappresenta la correlazione spazio-temporale
residua una volta che la componente su larga scala x(t, s;)3' viene presa in considerazione. Poiché i livelli di
particolato sono caratterizzati da correlazione inter-giornaliera, abbiamo assunto che uf(t, s;) cambi nel tempo
secondo un processo autoregressivo del primo ordine con innovazioni spazialmente colorate:

u(t,s;) =ault—1,s;) + w(t,s;) [2]
Pert=2,...,Tela]< 1.

Il termine v(s;)~N(0, o2) rappresenta un effetto random Gaussiano temporalmente e spazialmente incorrelato
che cattura parte della variabilita spaziale su piccola scala (nugget effect). Infine, il termine u(t, s;) rappresenta
la correlazione spazio-temporale residua per la quale é stata specificata una dinamica autoregressiva del primo
ordine:

Le innovazioni w(t, s;) hanno media pari a zero e distribuzione Gaussiana, non sono correlate temporalmente
(ovvero COV(w(t, s1), w(t, Si)) =0set+t") mentre sono spazialmente correlate (ovvero
cov (a)(t, s, o(t, sj)) = C(h)) dove heladistanza Euclidea tra il sito i eil sito je C(h) & la funzione di covarianza
di Matérn con varianza g2 range p e parametro di smoothness v = 1.

Per maggiori dettagli teorici sulla struttura della covarianza qui applicata si veda per esempio Cameletti et al.,
2011, Cameletti et al., 2013, Fioravanti et al., 2021.

3.1 Specificazione delle distribuzioni a priori

Il modello descritto nel paragrafo precedente & stato sviluppato in un framework Bayesiano e risulta
pienamente specificato una volta specificate le distribuzioni di probabilita a priori per il vettore e per le
deviazioni standard c¢, 6, ow, per i parametri di autocorrelazione e per il range della funzione di Matérn. Per gli
elementi del vettore  sono state definite distribuzioni a priori non informative. Per i restanti parametri sono
state usate distribuzioni a priori a complessita penalizzata (PC priors, Simpson et al.,2017). Queste sono state
recentemente utilizzate per specificare distribuzioni a priori debolmente informative con il doppio intento di
ridurre la complessita dei modelli statistici e nel contempo evitare l'overfitting. Per la deviazione standard dei
parametri (o e o,) le distribuzioni a priori sono generalmente definite come Prob(c > u,) = a, dove u, > 0
& un quantile della distribuzione a priorie 0 < a; < 1 € un valore di probabilita. Nella nostra analisi abbiamo
fissato u, = 1 per g, e per g,. Questa scelta & stata motivata dal fatto che abbiamo verificato che la deviazione
standard totale delle concentrazioni di PM;, log-trasformate varia tra 0,4 e 0,8 a seconda del mese, pertanto &
molto probabile che la varianza di ogni componente sia effettivamente inferiore a 1.
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Per quantoriguarda p e ¢, € stata utilizzata la distribuzione a priori suggerita da Fuglstad et al., 2019, specificata
come segue:
Prob(p < up) = a,, Prob(aa, > u%) =a, (3]

w

dove abbiamo fissato u, = 150, a, = 0.8, u;, =1, a5, = 0,01. Infine per il parametro di autocorrelazione a
abbiamo usato la distribuzione a priori proposta da Sorbye & Rue (2017). Questa puo essere specificata come
Prob(a > u,) = a, dove abbiamo fissatou, = 0,8 e a, = 0,3. Tale scelta deriva sia da precedenti applicazioni
(e.g. Cameletti et al.,2013; Fioravanti et al., 2021) che da intrinseche restrizioni ai possibili valori che possono
assumere u, e a,.
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4 Implementazione del modello

Per implementare il modello é stato usato il software R (R Core Team, 2018) e in particolare il pacchetto R-INLA
(https://www.r-inla.org).

Per [l'elaborazione delle mappe raster abbiamo wusato il pacchetto R raster (https://cran.r-
project.org/web/packages/raster/index.html), il software CDO il software CDO per I'elaborazione degli archivi
netcdf (https://code.mpimet.mpg.de/projects/cdo), e il software PostGIS (Strobl, 2008).

4.1 Parametri del modello

La Fig. 4.1 illustra la distribuzione a posteriori per l'intercetta del modello (u) e gli 11 coefficienti delle covariate
[ per ciascuno dei 12 modelli mensili elaborati per 'anno 2015.

Come previsto, molti dei parametri mostrano un chiaro comportamento stagionale.

La media a posteriori di p varia da un minimo di 2,42 a luglio a massimo di 3,4 a dicembre sulla scala logaritmica.
Cio corrisponde ad un livello medio di inquinamento che varia tra 11,2 e 40,0 ug/m?’, dopo aggiustamento per
covariate.

| predittori con l'effetto stagionale piu pronunciato sono: la temperatura (t2m), I'altezza del pbl alle 00:00
(pbl00), l'altitudine (g_dem) e la percentuale di superficie impermeabile (i_surface). La temperatura tende ad
avere un effetto positivo durante i mesi estivi e un effetto negativo o nullo durante l'inverno; l'altezza del pbl e
l'altitudine hanno effetti negativi sulle concentrazioni di PMio, con una magnitudo maggiore nella stagione
invernale. Al contrario, la superficie impermeabile ha un effetto positivo, e anch’essa tende ad essere piu grande
durante l'inverno.

In generale, tutte le covariate, incluso ’AOD, hanno un effetto piti forte nel periodo invernale, quando i livelli di
PM, sono pil elevati e piu variabili nello spazio e nel tempo. E interessante notare che un effetto stagionale
dell’AOD é stato riportato anche in Al-Hamdan et al. (2009), ma di segno contrario (piu debole durante la
stagione fredda e relativamente forte durante la stagione calda).

Gli effetti di variazione stagionale mostrati in Fig. 4.1 supportano la nostra ipotesi iniziale che un'analisi di
regressione mensile potrebbe migliorare I'accuratezza delle stime finali (Weber et al., 2010).

La deviazione standard a posteriori (sd) dei parametri B (che pud essere dedotta dalla forma delle distribuzioni
posteriori in Fig. 4.1) & piuttosto stabile di mese in mese. Le eccezioni sono la sd per la distribuzione
dellindicatore di presenza/assenza di eventi di trasporto di sabbie desertiche e la precipitazione totale (nel
giorno imo e nel giorno precedente) nel mese di dicembre. Queste deviazioni standard sono molto maggiori
rispetto a quelle degli altri mesi, a seguito del mancato verificarsi di eventi di trasporto e a causa di precipitazioni
localizzate e particolarmente scarse per la stagione nel dicembre 2015.
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Fig 4.1 - Distribuzione a posteriori per l'intercetta del modello (p) e gli 11 coefficienti delle covariate  per ciascuno dei

12 modelli mensili
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Le stime degli altri parametri del modello (medie a posteriori e deviazioni standard) sono riportate nella tabella

4.1.

Osserviamo che la componente spaziale mostra una variabilita maggiore sia rispetto all’errore di misura che
rispetto all’effetto spaziale non strutturato. Tutte e tre le deviazioni standard presentano una variabilita
stagionale, con valori piu elevati in inverno che in estate. Anche il parametro dell'intervallo spaziale di
correlazione p presenta una variazione nel corso dei mesi. La media a posteriori va da un minimo di circa 106
km in gennaio a un massimo di circa 239 km nel mese di agosto. L'intervallo spaziale del processo gaussiano uf(t,
s) @ maggiore in estate, e mette in luce la presenza di un campo di particolato spazialmente piu uniforme; la
stessa osservazione vale per la deviazione standard a posteriori. Questo risultato riflette il fatto che, nel periodo
estivo, le concentrazioni di PM, sono caratterizzate da una bassa variabilita spaziale.
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Infine, la media posteriore del coefficiente di autocorrelazione AR(1) a oscillada 0,62 a 0,82 ma non c'@ un chiaro
andamento stagionale. Il valore piuttosto elevato del coefficiente di autocorrelazione conferma la buona
probabilita che i valori rilevati nel giorno imo siano simili a quelli rilevati nel giorno precedente.

Per valutare se il modello riesce a cogliere la variabilita spazio-temporale delle osservazioni, mostriamo in Figura
4.2 i variogrammi spazio-temporali (Cressie e Wikle, 2011) per le concentrazioni di PMy, (linee continue) e per i
residui del modello (linee tratteggiate).

Si pud osservare come la semivarianza aumenti con la distanza (asse x), suggerendo una dipendenza spaziale
tra le osservazioni. Un comportamento simile & evidente quando osserviamo la semi-varianza lungo 'asse y per
una data distanza: osserviamo che la semi-varianza aumenta con il lag temporale, suggerendo una dipendenza
temporale dei dati. Quando osserviamo i variogrammi dei residui del modello la struttura di correlazione risulta
quasi del tutto assente; dunque il modello sviluppato é in grado di catturare il segnale spazio-temporale e
restituire dei residui non correlati.

Tab 4.1 - Stime dei parametri del modello (medie a posteriori e deviazioni standard): coefficiente di autocorrelazione
AR(1) (a), range spaziale del processo Gaussiano (p), la deviazione standard dell’errore di misura (oz) deviazione
standard della funzione di covarianza di Matern (o) per i dodici mesi dell’anno di esempio 2015.

a ‘ p ‘ Oz (e73 Co

Gennaio 0.629 (-0.018) 106.23 (-4.186) 0.247 (-0.012) 0.197 (-0.002) 0.434 (-0.011)
Febbraio 0.656 (-0.017) 135.213 (-5.341) 0.207 (-0.01) 0.201 (-0.002) 0.513(-0.014)
Marzo 0.656 (-0.018) 192.579 (-8.498) 0.162 (-0.008) 0.18 (-0.002) 0.432(-0.014)
Aprile 0.742(-0.019) 153.914(-8.29) 0.151 (-0.007) 0.178 (-0.002) 0.361(-0.014)
Maggio 0.624 (-0.02) 167.292(-9.017) 0.163 (-0.007) 0.177 (-0.002) 0.289 (-0.008)
Giugno 0.743 (-0.023) 237.997 (-15.118) 0.157 (-0.006) 0.167 (-0.001) 0.282(-0.013)
Luglio 0.823(-0.018) 177.433 (-10.544) 0.163 (-0.007) 0.155 (-0.001) 0.263 (-0.014)
Agosto 0.704 (-0.022) 238.714 (-15.483) 0.159 (-0.006) 0.177 (-0.001) 0.256 (-0.011)
Settembre 0.697 (-0.019) 181.108 (-9.8) 0.161 (-0.007) 0.177 (-0.002) 0.319(-0.011)
Ottobre 0.727 (-0.017) 164.188 (-7.097) 0.171 (-0.007) 0.176 (-0.002) 0.382(-0.013)
Novembre 0.78(-0.014) 105.514 (-3.908) 0.167 (-0.009) 0.153 (-0.002) 0.443 (-0.014)
Dicembre 0.825 (-0.014) 83.96 (-2.968) 0.209 (-0.012) 0.148 (-0.002) 0.41(-0.015)

Fonte: ISPRA
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Fig 4.2 - Esempio di variogrammi mensili spazio-temporali per le concentrazioni osservate e per i corrispondenti residui
del modello.
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4.2 Validazione

Per valutare le prestazioni predittive del modello & stato effettuato uno studio di cross validation simile a quello
presentato in Pirani et al. (2014).

Nello specifico, abbiamo stratificato i siti di monitoraggio in tre gruppi in base al tipo di area (urbana, suburbana
e rurale). Un set di dati di convalida & stato identificato campionando il 10% dei siti di monitoraggio in ciascun
gruppo, con il resto delle stazioni etichettate come set di dati di addestramento. Abbiamo usato il set di dati di
addestramento per adattarsi al modello e prevedere le concentrazioni di PMg sul set di dati di convalida. Infine,
abbiamo confrontato i valori previsti con i valori osservati e sintetizzato i risultati utilizzando una serie di
indicatori di performance. Il processo di campionamento é stato ripetuto tre volte, risultando in tre dataset di
validazione e training.
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Come misure di performance abbiamo scelto i seguenti indici:

1) la copertura empirica di intervalli credibili al 95% (IC 95%);

2) il coefficiente di correlazione;

3) la radice quadrata dell'errore quadratico medio (RMSE);

4) il bias.

Gli ultimi tre indici sono calcolati confrontando le concentrazioni osservate e la media prevista a posteriori di
ciascun sito di monitoraggio. Per ogni set di dati di addestramento/validazione, sono stati calcolati i valori medi
degli indicatori su tutte le stazioni. | risultati relativi a un anno di esempio (2015) sono riportati in Tabella 4.2 ed
espressi in pg/m’.

Tab 4.2 - Statistiche dello studio di cross-validazione per I'anno di esempio 2015.

RMSE (pg/m?) ‘ Correlazione Bias (pg/m3) Copertura (%)

Training |Validazione | Training |Validazione | Training |Validazione | Training |Validazione
Gennaio 5.33 1.14 0.98 0.87 -0.04 1.07 98.23 94.93
Febbraio 4.87 9.59 0.98 0.91 -0.1 0.62 98.1 94.41
Marzo 4.24 7.43 0.97 0.89 -0.07 0.54 97.66 94.64
Aprile 3.08 5.6 0.95 0.83 -0.03 0.49 97.61 93.74
Maggio 3.06 5.31 0.95 0.83 -0.03 0.28 97.86 95.16
Giugno 3.02 4.84 0.93 0.79 -0.02 0.25 97.31 94.43
Luglio 3.47 6.38 0.92 0.71 -0.01 0.29 97.41 94.56
Agosto 3.68 5.41 0.92 0.82 -0.03 0.22 97.05 95.62
Settembre 3.68 5.63 0.94 0.85 0.01 0.55 97.51 95.24
Ottobre 3.21 6.05 0.97 0.89 -0.01 0.61 97.8 94.61
Novembre 3.77 8.92 0.98 0.88 -0.01 0.73 98.44 93.57
Dicembre 5.79 13.9 0.98 0.83 0.04 0.79 98.53 95.48

Fonte: ISPRA

In generale, i modelli mostrano un’ottima performance in entrambe le fasi di training e di validazione.

| valori di RMSE sono piu alti nei mesi invernali per entrambe le fasi. Questo non & sorprendente poiché in
inverno tipicamente le concentrazioni di particolato sono piu elevate.

Gli alti valori dei coefficienti di correlazione (sopra 0,9 per tutti mesi in fase di training e superiori a 0,7 in fase di
validazione) mostrano che i valori previsti e quelli osservati sono in buon accordo.

Questo & illustrato anche dalla Figura 4.3 dove sono riportati i grafici di dispersione per ciascun mese dell’anno.
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Fig 4.3 -

Accordo tra le concentrazioni di PMio stimate dal modello e quelle misurate. Esempio anno 2015.
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5 Applicazioni

Si riportano nel seguito a titolo esempilificativo, alcune possibili usi delle simulazioni ottenute.

Si ricorda che con PMy si intende la concentrazione di massa del particolato selezionato in base al diametro
aerodinamico mediante teste selettive con taglio a 10 um che comprende tutte le particelle con diametro
aerodinamico inferiore a 10 um.

Negli esempi riportati i valori stimati sono confrontati con i valori limite di legge previsti dal D.Lgs 155/2010 e
con i valori guida dellOMS (questi ultimi sono generalmente utilizzati negli studi di valutazione
dell'esposizione).

Tab 5.1 - PMio - Valori limite ai sensi del D.Lgs.155/2010

Periodo di mediazione Valore limite D.Lgs.155/2010
3 o .
1 giorno 50 ug/m*da non supera.re. piu di 35 volte
per anno civile
Anno civile 40 pg/m?

Fonte: D.Lgs.155/2010

Tab 5.2 - PM, - valori guida OMS (ng/m?) e interim target (IT).

Periodo di

mediazione
Annuale 70 50 30 20 15
24 ore @ 150 100 75 50 45

(a) 99°percentile delle medie giornaliere in un anno civile. Fonte: WHO, 2021.

L'obiettivo generale delle linee guida globali aggiornate dellOMS (WHO, 2021) é quello di offrire
raccomandazioni quantitative, basate su evidenze consolidate, circa gli effetti sulla salute dell’esposizione, per
la gestione della qualita dell'aria, espresse come concentrazioni a lungo o a breve termine per una serie di
inquinanti atmosferici chiave. Il superamento dei livelli delle linee guida sulla qualita dell'aria (AQG) & associato
a importanti rischi per la salute pubblica. Queste linee guida non sono standard giuridicamente vincolanti;
tuttavia, forniscono agli Stati membri dellOMS uno strumento basato sull'evidenza che possono utilizzare
anche per informare la legislazione e la politica. In definitiva, I'obiettivo di queste linee guida & fornire una guida
per aiutare a ridurre i livelli degli inquinanti atmosferici al fine di mitigare I'enorme onere sanitario derivante
dall'esposizione all'inquinamento atmosferico in tutto il mondo.

Nell'ultima revisione delle Linee Guida della Qualita dell’Aria, 'OMS ha prodotto delle stime numeriche di rischio
per una serie di effetti sanitari associati ad un incremento di 10 pg/m? della concentrazione media annuale per
il PM1o ed il PM;s. Nelle sue valutazioni 'OMS non stabilisce un valore al di sotto del quale non vi sia rischio, ma
individua come limite inferiore (AQG) per la media annuale il valore di 15 ug/m? per il PMio. Un livello AQG a
lungo termine é definito come il livello di esposizione pill basso a un inquinante atmosferico al di sopra del
quale il guideline development group (GDG) & sicuro che vi sia un aumento degli effetti negativi sulla salute. |
livelli Interim Target (IT) fungono da passaggi incrementali nella progressiva riduzione dell'inquinamento
atmosferico verso i livelli delle linee guida sulla qualita dell'aria e sono destinati all'uso in aree in cui
l'inquinamento atmosferico & elevato.

In altre parole, si tratta di livelli di inquinamento atmosferico superiori ai livelli delle linee guida sulla qualita
dell'aria, ma che le autorita nelle aree altamente inquinate possono utilizzare per sviluppare politiche di
riduzione dell'inquinamento realizzabili in tempi realistici. Gli obiettivi intermedi dovrebbero essere considerati
come passi verso il raggiungimento finale dei livelli delle linee guida sulla qualita dell'aria, piuttosto che come
obiettivi finali (OMS, 2021).
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5.1 Stima ad alta risoluzione spaziale della concentrazione di PMy, in Italia

Il pitimmediato esempio applicativo e quello della rappresentazione della variabilita spaziale degli indicatori
che tipicamente sono utilizzati nella valutazione della qualita dellaria.

In figura 5.1 é riportata la distribuzione ad alta risoluzione spaziale (Tkm x Tkm) della media annuale del PM;o
(2020).

Fig 5.1 - Distribuzione ad alta risoluzione spaziale (1Tkm x 1km) della media annuale del PM:c (2020).
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Si pud apprezzare, grazie alla risoluzione spaziale delle stime, la variabilita su piccola scala delle concentrazioni
di PMso: ad esempio nelle zone alpine le aree a concentrazione relativamente pit elevate coincidono con le valli.
Inoltre, nonostante una sostanziale omogeneita dei livelli nel bacino padano, si possono apprezzare aree di hot-
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spot in corrispondenza dei grandi agglomerati urbani. Nelle zone in quota dell'arco alpino e della dorsale
appenninica a bassa antropizzazione si registrano i livelli pit bassi.

In figura 5.2 é riportata, a titolo di esempio per il 2020, I'analoga figura ma relativa al 90° percentile delle medie
giornaliere. Il 90° percentile corrisponde al 36° valore piu alto di una serie di dati giornalieri completa per un
anno. Dunque quando il percentile 90°supera il valore di 50 ug/m? il valore limite giornaliero risultera superato.

Entrambe le figure illustrano molto bene la variabilita spaziale dell'inquinamento da PM in Italia e I'esistenza di
vaste aree dove, in particolare il valore limite giornaliero risulta non rispettato.

Fig 5.2 - Distribuzione ad alta risoluzione spaziale (1km x 1km) del 90.4° percentile delle medie giornaliere di PM.o
(2020).
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La figura 5.3 illustra la variabilita spaziale del percentile 99° delle medie giornaliere di PMio al 2020. Questo
parametro & utile per il confronto con i valori guida e gli interim target dell’lOMS descritti nell'introduzione di
questo capitolo (vedi tabella 5.2).

L'utilizzo piu immediato di queste simulazioni, oltre che per valutazioni di tipo descrittivo come queste, si pud
individuare nella valutazione dell’esposizione in studi epidemiologici. | dati finora disponibili relativi a 8 anni
(2013-2020) a risoluzione temporale giornaliera e a risoluzione spaziale di Tkm x 1km, o, aggregati (medie
annuali, percentili) sono disponibili in formato netcdf e quindi facilmente fruibili.

Fig 5.3 - Distribuzione ad alta risoluzione spaziale (1km x Tkm) del 99° percentile delle medie giornaliere di PM1o (2020).
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5.2 Stimadelle aree di superamento

Un altro esempio delle possibili applicazioni delle stime di concentrazione di PMy, ad alta risoluzione spaziale e
risoluzione giornaliera prodotte per gli anni dal 2013 al 2020 e quello della stima delle “aree di superamento”.

La valutazione della qualita dell’aria & organizzata in base alla zonizzazione del territorio ed alla successiva
classificazione delle zone e degli agglomerati. Come riportato nel D.Lgs. 155/2010 (Art. 1) “La zonizzazione
dellintero territorio nazionale ¢ il presupposto su cui si organizza l'attivita di valutazione della qualita dellaria
ambiente. A sequito della zonizzazione del territorio, ciascuna zona o agglomerato é classificata allo scopo di
individuare le modalita di valutazione mediante misurazioni e mediante altre tecniche in conformita alle
disposizioni del presente decreto”.

| criteri da seguire per la suddivisione del territorio in zone e agglomerati, sono indicati nell’Appendice | “Criteri
per la zonizzazione del territorio” del D.Lgs. 155/2010.

La zonizzazione va riesaminata se variano i presupposti su cui si & basata.

La zonizzazione del territorio, secondo il D.Lgs. 155/2010 (Art. T comma d) richiede in primo luogo
I'individuazione degli agglomerati e successivamente quella delle altre zone:

- gli agglomerati sono individuati sulla base dell’assetto urbanistico, della popolazione residente e della densita
abitativa;

- le altre zone sono individuate, principalmente, sulla base di aspetti come il carico emissivo, le caratteristiche
orografiche, le caratteristiche meteo-climatiche e il grado di urbanizzazione del territorio, al fine di individuare
le aree in cui uno o pit di tali aspetti sono predominanti nel determinare i livelli degli inquinanti e di accorpare
tali aree in zone contraddistinte dall'omogeneita degli aspetti predominanti.

All'interno di ciascuna zona, ogni anno, occorre valutare la qualita dell’aria e adottare, in caso di superamento
dei valori limite dei piani di risanamento della qualita dell’aria, sequendo precisi criteri.

In mancanza di strumenti utili a valutare la qualita dell’aria su tutto il territorio, conservativamente, & sufficiente
che una sola delle stazioni di misura presenti nel territorio della zona superi il valore limite, perché I'intera zona
sia considerata in superamento. Poter individuare mediante uno strumento modellistico affidabile le aree e la
percentuale di territorio della zona in superamento € importante ai fini dell'implementazione delle azioni di
risanamento necessarie, con interventi mirati.

Molte Regioni hanno sviluppato e utilizzano stime modellistiche per la valutazione delle aree di superamento
all'interno delle zone definite ai fini della valutazione della qualita dellaria. Gli strumenti come questo su scala
nazionale possono essere complementari e non sostitutivi degli strumenti esistenti. Laddove invece non sono
disponibili stime modellistiche su scala regionale potrebbero diventare uno strumento di lavoro a supporto
delle valutazioni.

A scopo illustrativo é riportata in figura 5.4 I'analisi delle aree di superamento del valore limite annuale del PM;o
nel 2020 (40 ug/m?>). Dalle stime ottenute con il modello descritto in questo report, risulta che nel domino di
studio, la concentrazione media annuale di PM:o non avrebbe mai superato la soglia di 40 pg/m>. Questo & in
buon accordo con quanto rilevato dalla quasi totalita delle stazioni di monitoraggio con serie di dati con
copertura temporale sufficiente per la verifica dei valori di riferimento (517 stazioni su 519; livelli compresi tra 5
e 39 pug/m’). Solo due stazioni nell'agglomerato di Napoli e Caserta, tuttavia, mostrano valori medi annuali
superiori a 40 pug/m’.
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Fig 5.4 - Analisi delle aree di superamento del valore limite annuale del PM1c (2020). In bianco nella mappa i confini delle
zone individuate dalle Regioni ai fini della valutazione della qualita dell’aria ai sensi del D.Lgs 155/2010.
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In figura 5.5 & riportata I'analoga mappa con riferimento alle aree (in rosso) dove é superato il valore guida
dell’'OMS per I'esposizione a lungo termine (media annuale superiore a 15 pg/m>). La presenza di vaste aree in
cui i livelli medi annuali di PM;, sono superiori al valore guida, situazione che accomuna tutte le regioni di Italia,
mette in luce la mancanza di coerenza tra gli attuali limiti di legge e i nuovi valori guida dell’lOMS.

Fig 5.5 - Analisi delle aree di superamento del valore guida per I'esposizione a lungo termine al PM1o (2020). In bianco
nella mappa i confini delle zone individuate dalle Regioni ai fini della valutazione della qualita dell’aria ai sensi del D.Lgs
155/2010.
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La figura 5.6 illustra le aree di superamento del valore limite giornaliero del PM;o nel 2020 (90° percentile
maggiore di 50 ug/m?). Si pud notare la vasta e continua area di superamento coincidente con il bacino padano.
Le altre aree critiche sono evidenziabili nella zona dell’agglomerato di Napoli e Caserta, e nella zona della Valle
del Sacco (Lazio meridionale).

Fig 5.6 — Analisi delle aree di superamento del valore limite giornaliero del PMc (2020). In bianco nella mappa i confini
delle zone individuate dalle Regioni ai fini della valutazione della qualita dell’aria ai sensi del D.Lgs 155/2010.
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Come ci si poteva aspettare, il valore guida OMS per le medie giornaliere (45 ug/m?® per il 99° percentile) &
estremamente difficile da rispettare. Sono sufficienti per il suo superamento due o tre giorni I'anno con
concentrazioni superiori alla soglia individuata (45 ug/m? per il 99° percentile).

Con le condizioni di stagnazione atmosferica che caratterizzano molte parti del territorio nazionale nel periodo
invernale e la numerosita media degli eventi di intrusione al suolo di sabbia desertica che interessano l'intera
penisola e in particolare il centro-sud ogni anno, & estremamente improbabile, anche in presenza di una
significativa riduzione delle emissioni dirette e indirette di particolato, che tale valore guida sia rispettato, anche
nel lungo termine, su tutto il territorio nazionale.

Fig 5.7 - Analisi delle aree di superamento del valore guida OMS giornaliero del PM (2020).
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5.3 Esposizione della popolazione

Lo stato eil trend dell'inquinamento atmosferico rientrano tra gli indicatori di sviluppo sostenibile, in particolare
per il fatto che le fonti di inquinamento atmosferico producono anche inquinanti che modificano il clima (es.
CO; o black carbon). Stime affidabili dell'esposizione e degli impatti degli inquinanti atmosferici sono
fondamentali per informare meglio i decisori politici, per monitorare i progressi nel miglioramento della qualita
dell'aria e per aiutare a valutare l'efficacia delle politiche mirate alla riduzione dell'inquinamento atmosferico,
nonché alla valutazione di quanto queste stiano contribuendo a proteggere la salute dei cittadini.

Nell’'ambito del monitoraggio dei progressi ottenuti a livello globale nel raggiungimento degli Obiettivi di
sviluppo sostenibile (SDGs) fissati dagli stati membri delle Nazioni Unite nel 2015 (agenda 2030 per lo sviluppo
sostenibile) sono popolati diversi indicatori che necessitano di stime dei livelli di inquinamento atmosferico:

obiettivo 3 (Assicurare la salute e il benessere per tutti e per tutte le eta), traguardo 3.9: Entro il 2030, ridurre
sostanzialmente il numero di decessi e malattie da sostanze chimiche pericolose e da contaminazione e
inquinamento dell’aria, delle acque e del suolo,

- indicatore 3.9.1: Mortalita attribuibile all’esposizione all'inquinamento atmosferico domestico e
ambientale

obiettivo 11 (Rendere le citta e gli insediamenti umani inclusivi, sicuri, duraturi e sostenibili), traguardo 11.6:
entro il 2030, ridurre I'impatto ambientale negativo pro-capite delle citta, prestando particolare attenzione alla
qualita dellaria e alla gestione dei rifiuti urbani e di altri rifiuti

- indicatore 11.6.2: esposizione media annuale al particolato atmosferico nelle citta pesata per la
popolazione

L'indicatore 3.9.1 é strettamente legato all'indicatore 11.6.2 in quanto le stime di mortalita attribuibile sono
calcolate a partire dalle stime di esposizione.

Per stimare I'esposizione media della popolazione in un dato dominio (ad esempio un comune) é possibile
calcolare I'esposizione media pesata per la popolazione (Population Weighted exposure, PWE).

Disponendo di stime di concentrazione ad alta risoluzione spaziale & possibile calcolare tale indicatore tenendo
conto della variabilita spaziale delle due variabili in gioco. La formula per calcolare la PWE ¢ la seguente:

Con:
pi=numero di abitanti nella zona i

C=concentrazione media nella zona i [ug/m’]

In figura 5.8 e riportato il valore della PWE al PMo su base comunale prendendo come esempio I'anno piu
recente disponibile (2020).

Le stime ottenute in questo modo presentano il vantaggio di poter essere estese virtualmente a tutti i comuni
e non solo a quelli dove sono presenti stazioni di monitoraggio. Tradizionalmente infatti tale stime vengono
fatte a partire dai dati delle stazioni di monitoraggio assumendo come valore medio di esposizione quello
ottenuto mediando le concentrazioni misurate in stazioni di fondo urbano o suburbano e assumendo questa
come migliore stima dell’'esposizione media attribuibile alla popolazione residente in dato comune.

Il limite di un tale approccio é evidente considerato che spesso in un comune esistono singole stazioni di
monitoraggio, senza contare i casi in cui non ne sia disponibile nemmeno una classificata come “fondo urbano”.

I risultati delle simulazioni inoltre possono essere usati non solo per la stima dell’esposizione a lungo termine,
ma anche per la stima dell'esposizione a breve termine, considerato che il modello restituisce stime su base
giornaliera.
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Fig 5.8 - Esposizione media al PM:o pesata per la popolazione su base comunale (2020).
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5.4 Andamenti stagionali e trend nel periodo 2013 -2020

Nella figura 5.9 sono riportate le mappe relative alle medie mensili della concentrazione di PMs, stimate con il
modello sviluppato. A titolo di esempio sono riportate le mappe relative al 2020.

Fig 5.9 - Stima della concentrazione media mensile del PMio (risoluzione Tkm x 1km - 2020).
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Le mappe evidenziano la ben nota differenza tra i livelli riscontrati nei mesi invernali e quelli estivi.

Nella figura 5.10 e riportata I'analoga mappa relativa al 2015, dalla quale si pud apprezzare la situazione
particolarmente critica nel periodo finale dell'anno, quando si registrarono condizioni particolarmente severe
di stagnazione atmosferica.
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Fig 5.10 - Stima della concentrazione media mensile del PM1 (risoluzione 1Tkm x 1Tkm - 2015).
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Nella figura 5.11 sono riportate le mappe relative alla media annuale stimata per ciascun anno dal 2013 al 2020.
Si puod apprezzare visivamente la variabilita inter-annuale e un andamento generale tendenziale di riduzione
delle concentrazioni.

Figura 5.11 - Distribuzione ad alta risoluzione spaziale (1km x Tkm) della media annuale del PMo nel periodo 2013 -
2020.
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Figura 5.11 - Box plot delle medie annuali del PMio stimate (1km x 1km) nel periodo 2013 - 2020
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Nel periodo osservato I'anno peggiore risulta il 2015, quando, come illustrato in figura 5.10, nei mesi di
novembre e dicembre le condizioni meteorologiche di stagnazione atmosferica si rivelarono particolarmente
severe in molte parti del paese, senza soluzione di continuita.

La figura 5.12 illustra come i livelli medi annuali sono distribuiti. Negli ultimi 5 anni si apprezza una moderata
tendenza alla riduzione dei livelli. In particolare la mediana passa da 18.1 a 17.3 ug/m’ e resta negli ultimi due
anni al di sotto dei 18 ug/m’. La riduzione rispetto al 2013 & pari al 3.2% nel 2019 e al 5% nel 2020.
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6 Conclusioni

Abbiamo proposto in questo rapporto I'applicazione di un modello spazio-temporale gerarchico Bayesiano per
la stima ad alta risoluzione spaziale (Tkm x Tkm) delle concentrazioni giornaliere di PM;, gia sviluppato e
validato al fine di dare una panoramica dimostrativa delle possibili applicazioni. Il modello & stato applicato,
separatamente per ogni mese, alle concentrazioni di PMio misurate nel periodo 2013 - 2020 dalla rete di
monitoraggio italiana.

Questo approccio rappresenta una soluzione di modellazione efficace che consente di cogliere la variabilita
stagionale del fenomeno mantenendo al contempo bassi i costi computazionali. Tale strategia inoltre permette
di valutare come la relazione tra i predittori considerati e le concentrazioni di PM;o, cambiano nel corso dei mesi.

| risultati, che confermano quanto osservato nella prima applicazione originale relativa al 2015, indicano che le
covariate con gli effetti stagionali pit pronunciati sono la temperatura, I'altezza dello strato limite planetario, la
quota e la percentuale di superficie impervia. Anche lo spessore ottico dell’aerosol risulta una variabile
significativa nello spiegare la variabilita delle concentrazioni di PMyo.

Dall'insieme piu ampio di potenziali predittori, descritti nel paragrafo 2.3, ne sono stati selezionati undici per la
loro significativita statistica. Inoltre, tale selezione é supportata dall'analisi dei residui dei modelli che appaiono
non correlati sia nello spazio che nel tempo.

Le possibili applicazioni descritte nel capitolo 5 hanno lo scopo di mostrare le potenzialita di questo tipo di
modelli. Strumenti come questi, che consentono di stimare le concentrazioni al suolo degli inquinanti
atmosferici ad alta risoluzione spaziale, in modo omogeneo e affidabile su un dominio spaziale sovraregionale,
possono rappresentare un’interessante integrazione agli strumenti modellistici gia disponibili e utilizzati di
routine nelle valutazioni di qualita dell’aria, nelle stime di esposizione della popolazione e nelle stime di effetto
sanitario che si possono realizzare a partire da queste.

L'estensione di questo approccio ad altri inquinanti di interesse come PM, 5, NO, e O; e lo sviluppo di tecniche
di data-fusion con modelli deterministici a partire dall’approccio statistico proposto rappresentano gli sviluppi
futuri di questa promettente tecnica.

A questo proposito, i risultati di Schneider et al. (2020) suggeriscono che l'introduzione tra i possibili predittori
degli output di modelli chimici di trasporto potrebbero portare a un ulteriore miglioramento delle performance
predittive dei modelli statistici sviluppati.
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