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Al fine di ridurre I’inquinamento atmosferico e i suoi effetti sulla salute umana negli ultimi 40 anni 1
paesi Europei hanno adottato diverse misure di risanamento della qualita dell’aria. Numerosi studi
sono stati dedicati alla valutazione degli effetti delle misure implementate; in particolare alcuni studi
hanno rivolto 1’attenzione agli effetti nelle aree urbane dell’introduzione di zone a bassa emissione
(low emission zone) e all’adozione di sistemi di tassazione legati al permesso di circolare in
determinate aree (congestion charge), misure adottate per tentare di ridurre localmente il contributo
dovuto al traffico veicolare (e.g. Fasso et al., 2013; Holman et al., 2015; Maranzano et al. 2020); altri
hanno valutato I’effetto dell’applicazione di limiti piu restrittivi al contenuto di zolfo nei combustibili
utilizzati dalle imbarcazioni (e.g. Grange & Carslaw, 2019); diversi studi hanno valutato anche un set
piu ampio e articolato di misure (per una review si veda ad esempio Burns et al., 2020; per un caso

su ampia scala si veda ad esempio Font & Fuller 2016).

In generale si puo affermare che per coloro che si occupano di valutazione e gestione della qualita
dell’aria un aspetto cruciale € proprio la valutazione dell’efficacia di uno o piu specifici interventi o

politiche di risanamento della qualita dell’aria.

In particolare valutare quantitativamente la variazione nella concentrazione di un inquinante
attribuibile agli interventi di risanamento adottati puo essere difficile a causa della complessita delle
dinamiche dell’evoluzione nel tempo e nello spazio dell’inquinamento atmosferico, fortemente
influenzate dalle condizioni meteorologiche. Inoltre ¢ molto spesso di precipuo interesse valutare

quantitativamente la variabilita spazio temporale dell’eventuale effetto.

Le misure di contenimento (lockdown) prese nel 2020 per ridurre la diffusione del virus SARS-Co V-
2 hanno determinato un’improvvisa riduzione di parte delle attivita umane e, con essa, delle emissioni
dei principali inquinanti atmosferici; € stato dunque possibile studiare I’effetto che potrebbero avere
politiche di risanamento della qualita dell’aria che prevedano una sostanziale riduzione delle
emissioni, in particolare quelle determinate dal traffico veicolare. Da questo punto di vista ¢ subito
emersa la necessita di valutare tali effetti controllando per la meteorologia, la componente tendenziale

di lungo termine ed altri possibili fattori di confondimento.

La letteratura su questo argomento in breve tempo ¢ cresciuta in modo esponenziale come

testimoniano due recenti review (Gkatzelis et al., 2021; Rana et al., 2021).
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Diversi studi hanno evidenziato fin dai primi giorni di applicazione delle restrizioni I’effetto positivo
sui livelli di NO», attribuibile in larga parte alla repentina riduzione del traffico veicolare; tale
riduzione dei livelli di NO» appariva comunque non omogenea nei vari domini di studio. Ad esempio
diversi lavori hanno utilizzato le osservazioni dallo spazio del satellite Sentinel 5-P per stimare una
riduzione variabile tra il 20 e il 55% tra gennaio ed aprile 2020 rispetto allo stesso periodo del 2019
in molte citta in Cina, India, Pakistan, Europa occidentale e Stati Uniti (Ali et al., 2021a; Ali et al.,

2021b; Bar et al., 2021; Dutta et al., 2021; Muhammad et al., 2020).

Per quanto riguarda I’Italia ¢ stata osservata (Bauwens et al., 2020), mediante le osservazioni del
satellite TROPOMI una riduzione del contenuto colonnare di NO> del 38% (= 10%) durante il
lockdown del 2020 rispetto allo stesso periodo del 2019. Analoghi risultati, ottenuti utilizzando sia
dati in situ che dati satellitari, sono stati riportati da Cerosimo et al., (2020) sull’ampio territorio del
bacino padano. Una riduzione media del 50% rispetto al 2019 ¢ stata documentata, basandosi sui dati

della rete di monitoraggio locale (Kumari et al., 2020; Bassani et al., 2021).

Analoghi studi hanno focalizzato 1’attenzione su alcune citta della Toscana (Donzelli et al., 2021), su

Napoli (Sannino et al., 2021) e Reggio Emilia (Marinello et al., 2021).

La principale debolezza degli studi osservazionali sopra citati risiede nel fatto che essi si basano
essenzialmente sul confronto tra i dati misurati durante il lockdown e quelli misurati nel periodo
immediatamente precedente o su quelli misurati nello stesso periodo di anni precedenti; in sostanza
manca la valutazione dell’effetto della meteorologia che in periodi diversi puo essere favorevole o
sfavorevole alla dispersione degli inquinanti determinando quindi una sottostima o una sovrastima
degli effetti del lockdown. Tanto per fare un esempio il primo quarto dell’anno 2020 ha fatto registrare
significative anomalie positive di temperatura sul nostro continente che potrebbero aver influenzato
1 valori osservati, rappresentando quindi un fattore di confondimento per gli studi osservazionali

(Barre¢ et al., 2020; Van Heerwaarden et al., 2021).

Diversi studi hanno affrontato il problema di valutare gli effetti del lockdown sulla qualita dell’aria
usando modelli chimici di trasporto. In questo caso le simulazioni ottenute con un input emissivo
Bussiness As Usual (BAU) sono state confrontate con i valori osservati in situ oppure con le
simulazioni ottenute elaborando un input emissivo specifico per la situazione di lockdown (e.g. Barre

et al., 2020; Menut et al., 2020; Piccoli et al., 2020; Putaud et al., 2020; Zhe et al., 2021).
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Nell’ambito del progetto Pulvirus tale approccio ¢ stato applicato al caso italiano e i relativi risultati
Sono riportati nei report dell’obiettivo 2 cui si rimanda

(https://www.pulvirus.it/index.php/obiettivi/obiettivo-2/).

Altri studi hanno affrontato il problema utilizzando algoritmi di machine learning o modelli statistici
al fine di valutare a partire dai dati osservati in situ, 1’effetto del lockdown, dopo aggiustamento per i

vari confondenti, in primis la meteorologia.

I dati storici degli anni precedenti o del periodo pre-lockdown sono stati usati per addestrare algoritmi
di machine learning (e.g. Barr¢ et al., 2020; Diémoz et al., 2021; Granella et al., 2021; Grange et al.,
2021; Keller et al., 2021; Kim et al., 2021; Petetin et al., 2020) o per stimare modelli statistici, come
modelli di regressione multipla (Bao et al., 2020; Dacre et al., 2020; Hoermann et al., 2021) modelli
additivi generalizzati (Carlos et al., 2020; EEA, 2020; Solberg et al., 2021a; Solberg et al., 2021b),
modelli ARIMA — Autoregressive Integrated Moving Average models (Tyagi et al., 2020). I modelli
sviluppati sono poi stati utilizzati per predire le concentrazioni del 2020 nello scenario BAU, ovvero
assumendo che il lockdown non avesse avuto luogo. Al fine di aggiustare per gli effetti della
meteorologia e per gli effetti della tendenza di fondo, nei modelli sono stati incluse varie variabili
meteorologiche e temporali sia mome effetti lineari che come effetti non lineari. Le differenze tra le
stime ottenute dai modelli e le concentrazioni osservate (i.e. gli errori di predizione) sono stati

utilizzati come stima degli effetti del lockdown.

Un altro approccio ¢ stato quello di utilizzare come controfattuale i1 dati di concentrazione rilevati in
citta non soggette ai provvedimenti restrittivi (e.g. He et al., 2020; Wang et al.,2021). Questi modelli,
detti DID (Difference-In-Differences) sono stati usati per confrontare la variazione relativa nelle
concentrazioni di vari inquinanti in un gruppo di citta (dove il lockdown ¢ stato implementato) con

un gruppo di controllo (citta dove il lockdown non ¢ stato implementato).

Un’altra strategia usata ¢ stata quella di applicare modelli di serie temporali dove la variabile risposta
¢ la concentrazione di un inquinante misurato nel 2020 e in alcuni casi anche negli anni precedenti.
L’effetto del lockdown ¢ incluso nel set di regressori come una variabile dummy dipendente dal
tempo, insieme agli altri regressori (variabili meteorologiche e temporali). In questo caso I’effetto del
lockdown ¢ stato valutato sulla base del valore che assume di volta in volta il coefficiente della

variabile “lockdown” e della sua interazione con le altre variabili.
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Indipendentemente dalla strategia modellistica scelta le serie di dati possono essere analizzate

separatamente o congiuntamente. Questa seconda soluzione permette una stima dei parametri it

efficace e una maggiore performance predittiva, considerato il largo volume di dati disponibile.

Inoltre rileva il fatto che poiché i punti di misura sono distribuiti nello spazio risulta conveniente tener
conto non solo della correlazione temporale ma anche della correlazione spaziale al fine di spiegare

fino in fondo la variabilita dei residui.

Questo tipo di approccio ¢ in particolare un’opzione consolidata che scaturisce dall’osservazione che
ci aspettiamo la presenza di correlazione temporale tra punti di misura vicini (Finazzi et al., 2013;
Lee et al., 2016; Sahu et al., 2006). Finora 1’unico lavoro che ha considerato la presenza di
correlazione spaziale tra le osservazioni, implementando un modello spazio-temporale per valutare
gli effetti del lockdown sulla qualita dell’aria ¢ stato quello di Beloconi et al., 2021. Tuttavia la
valutazione dell’impatto del lockdown ¢ limitata ai soli punti dove sono collocate le stazioni di

monitoraggio e non sono fornite stime spaziali e temporali sull’intero dominio di studio.



5\‘\:'\{[( %,

’l, PulVirus

©

{IVTO

al

X

£ A
2 OBIETTIVI

&
“INvs

L’obiettivo dell’attivita 1.4.3. ¢ stato quello di sviluppare un framework metodologico per stimare in
modo continuo nello spazio e nel tempo ’effetto del lockdown sulla qualita dell’aria.

L’obiettivo di ricerca € fondato sull’ipotesi che la disponibilita di mappe 2D di concentrazione ad alta
risoluzione spaziale possa aiutare a valutare se 1’effetto del lockdown sia stato omogeneo in una data
area (ovvero a comprendere quale sia stato il grado di disomogeneita).

L’esercizio ¢ stato condotto sull’inquinante biossido di azoto in quanto ¢ stato chiaramente tra gli
inquinanti per i quali le misure introdotte hanno determinato una significativa riduzione delle
emissioni e per il quale quindi ¢ attesa una significativa variazione attribuibile al lockdown.

La variabile target prescelta ¢ stata la differenza di concentrazione osservata giorno per giorno tra il
2020 e il 2019 nei mesi di marzo e di aprile. Questo permette di stimare le differenze di concentrazione
tenendo conto della meteorologia e di altri fattori confondenti.

In particolare, includendo una componente spaziale stocastica il modello sviluppato permette di tener
conto della correlazione spaziale tra le osservazioni; le superfici di predizione cosi generate appaiono
continue spazialmente e permettono di valutare I’effetto del lockdown anche nelle aree remote o
montuose dove non sono disponibili dati puntuali per la mancanza di stazioni di monitoraggio
(Diémoz et al., 2021).

L’approccio modellistico usato puo essere facilmente generalizzato allo studio di casi diversi da
quello oggetto del progetto Pulvirus, ovvero qualora si sia interessati a valutare gli effetti su larga

scala di misure di risanamento della qualita dell’aria.
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3 METODI

3.1 Siti di monitoraggio e dati di qualita dell’aria

I dati di concentrazione di NO», misurati nel 2019 e nel 2020 nelle stazioni di monitoraggio distribuite
sul territorio nazionale, sono raccolti e archiviati in ISPRA nel database InfoARIA. I dati sono
trasmessi dalle Regione e Province Autonome secondo quanto previsto dalla Decisione 2011/850/EU.
Ai fini del progetto sono stati raccolti ed elaborati con i criteri riportati nel report delle attivita 1.3

(www.pulvirus.it).

Abbiamo qui utilizzato le medie giornaliere di NO2 nel periodo 1 marzo 2020 — 30 aprile 2020,
corrispondente a 10 settimane di osservazione.

Il dataset comprende dati relativi a 200 stazioni di monitoraggio distribuite sull’intero territorio
nazionale con un basso tasso di dati non validi (< 25% per stazione) distribuiti su 8 regioni e province
autonome d’Italia (Valle d’ Aosta — 4 stazioni, Piemonte — 17; Veneto — 32; Lombardia — 55; Provincia
autonoma di Trento — 5; Friuli Venezia giulia — 12; Provincia autonoma di Bolzano — 5; Emilia
Romagna — 36; Toscana — 34). La distribuzione spaziale delle stazioni selezionate come si pud

osservare in figura 1. Le stazioni sono collocate in aree urbane (123) suburbane (39) e rurali (38).

Figura 1. Distribuzione spaziale dei siti di monitoraggio del biossido di azoto (NOz), e mesh adottata per I’implementazione del
modello spazio-temporale.

In tabella 1 sono riportate le statistiche descrittive delle concentrazioni di NO; per il periodo di

osservazione da cui si evince immediatamente la significativa riduzione media nel 2020 rispetto al

9
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2019.
Area 2019 2020
Media DS Min Mediana ~ Max Media DS Min Mediana ~ Max
Marzo Bolzano 34.7 11.5 11 33 72 24.2 11.6 4 22 55
Trento 30.7 17.8 3 30 92 19.6 12.5 3 18 61
Emilia Romagna 24.8 16.0 <1 22 85 16.3 10.6 <1 14 57
Friuli Venezia Giulia 21.1 99 3 20 53 14.2 9.1 <1 13 42
Lombardia 32.1 15.5 2 30 99 22 11.6 2 20 85
Piemonte 27.5 16.3 3 24 92 17.8 9.1 3 16 45
Toscana 21.6 13.9 <1 20 80 15.5 10.7 <1 14 62
Valle d’Aosta 13.0 8.5 1 11.5 33 11.1 9.1 1 10 50
Veneto 27.1 12.6 3 27 68 17.8 10.1 2 16 49
Aprile Bolzano 26.2 9.2 7 25 50 16.8 4.8 6 17 29
Trento 22.7 13.7 3 21.5 58 13.5 6.2 4 13 33
Emilia Romagna 19.3 13.2 <1 16 72 10.9 6.6 <1 9 40
Friuli Venezia Giulia 14.2 7.8 1 13 37 9.7 4 1 9 25
Lombardia 23.0 13.6 1 20 97 15.6 7.8 1 14 58
Piemonte 19.8 10.0 3 18 73 11.9 6.1 1 11 31
Toscana 19.7 13.3 <1 17 83 10.1 6.2 1 9 33
Valle d’Aosta 12.0 7.9 <1 11 32 6.8 3.5 1 6 14
Veneto 18.3 11.2 2 16 62 11.6 6.3 2 10 35

Tabella 1. Statistiche descrittive — media, deviazione standard (DS), minimo (Min), mediana e massimo (Max) — per le
concentrazioni di NO2 (ng/m?) per le regioni e province autonome considerate e per i mesi di marzo e aprile 2019 ¢ 2020.

10
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3.2 Differenze giornaliere
Per calcolare le differenze giorno per giorno tra i due anni abbiamo tenuto conto del fatto che le
concentrazioni nei giorni feriali differiscono mediamente in modo significativo da quelle dei giorni
festivi e prefestivi. Pertanto piuttosto che calcolare la differenza tra il giorno i™° del 2019 e il giorno
© del 2020 abbiamo preliminarmente individuato settimane omologhe: ad esempio la prima
settimana di marzo 2019 (4-10 marzo 2019) ¢ omologa alla prima settimana del 2020 (2-8 marzo
2020). Quindi abbiamo calcolato la differenza tra giorni della settimana (lunedi con lunedi ecc.) della
stessa settimana omologa individuata dal suo numero identificativo secondo lo standard ISO-8601.
Con tale approccio quindi i giorni feriali sono stati confrontati con giorni feriali e 1 giorni festivi con
i giorni festivi. Nel computo perd non sono state prese in considerazione le festivita cadute in un anno
e non nell’altro. Ad esempio il Lunedi dell’ Angelo il 25 aprile 2020 corrispondono a giorni feriali nel

2019.
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Figura 2. Concentrazioni giornaliere di NO2 allineate 2019-2020 durante le settimane di marzo e aprile. Ogni riga rappresenta una
coppia di dati allineati di un sito di monitoraggio, distinguendo tra decrementi (linee blu) e incrementi (linee verdi) dei livelli di NOa.
Nei riquadri sono riportati come testo i diversi decreti governativi e le norme del lockdown italiano (DPCM: Decreto del Presidente
del Consiglio dei Ministri; DL: Decreto legge). Ogni grafico settimanale rappresenta 1400 linee (200 siti di monitoraggio per 7
giorni). Sinoti che dopo il processo di allineamento la prima settimana di marzo contiene un solo giorno (domenica, 200 righe) e
l'ultima settimana di aprile solo due giorni (lunedi e giovedi, 400 linee).

In figura 2 sono riportati i “parallel plot” con i dati giornalieri aggregati su base settimanale. Si osserva
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molto bene la riduzione delle concentrazioni nel 2020 rispetto al 2019 in particolar modo nelle ultime
due settimane di marzo.

Allo stesso modo si evidenziano in alcune stazioni e per alcune settimane situazioni in cui le
concentrazioni nel 2020 sono risultate maggiori rispetto al 2019, evidenziando il fatto che il
fenomeno, anche per il biossido di azoto, non ¢ stato omogeneo nello spazio e nel tempo.

Una piccola frazione de dati allineati su base giornaliera (3,5%) presentavano variazioni percentuali
maggiori del 100% - ampiamente al di fuori del trend generale dell’intero dataset e ai fini dell’analisi

condotta sono stati rimossi.

3.3 Regressori spaziali e temporali

Per ogni sito di monitoraggio, abbiamo selezionato 13 variabili esplicative indipendenti (vedi tabella
2). I regressori temporali, con risoluzione giornaliera, sono costituiti da variabili descrittive delle
condizioni meteorologiche. I criteri per la selezione delle variabili ¢ stata guidata da conoscenze a
priori dei fenomeni in gioco come gia sperimentato precedentemente (Fioravanti et al., 2021).

Per descrivere parte della variazione spaziale delle differenze giornaliere di NO2, sono state utilizzate
tre variabili geografiche (costanti nel tempo): la distanza lineare dalla strada principale piu vicina,
l'altitudine e la percentuale di terreni agricoli e seminativi.

Yegane et al. (2018) hanno rilevato che i dati sul volume del traffico e sulla congestione per tutte le
singole strade possono migliorare efficacemente la modellazione spazio-temporale delle
concentrazioni di NO». Sfortunatamente, queste informazioni non sono disponibili per l'intero
indagato dominio.

I dati meteorologici sono stati estratti dal set di dati ERAS5 generato dal servizio Copernicus sui
cambiamenti climatici. In particolare, per tutte le variabili selezionate, ad eccezione della stima
dell’altezza del planetary boundary layer (Apbl) non contenuta in questo dataset, i dati sono stati
estratti da ERA-land (terraferma) una versione regridded (spaziatura griglia 9 Km) della rianalisi
climatica ERAS (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, su tutto il globo terrestre. Il modo in cui il tempo influisce sulle concentrazioni di NO> viene
valutato utilizzando 10 variabili (come precipitazioni totali, velocita del vento, relativa umidita,
pressione superficiale) recuperati dal set di dati ERAS5-Land dal Copernicus Climate Data Store
(https://climate.copernico.eu/). Per la sola hpb/ sono stati usati i dati ERAS single-levels (disponibili

dal 1979 ad oggi, su tutto il globo terrestre, sempre con risoluzione oraria (UTC)). Sono in questo

12
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Unita di misura

PulVirus

Metodo di misurazione

Variabile

2m

temperatura media dell’aria a 2 metri d’altezza sulla
superficie terrestre

°C

Media giornaliera dei valori
di temp

Range di temperatura diurno

°C

Differenza tra massimo e
minimo giornaliero

rh

umidita relativa percentuale dell’aria sulla superficie
terrestre

%

Media giornaliera ottenuta da
elaborazione dei valori orari
di temp e dewP

ip

precipitazione cumulata sulla superficie terrestre

Cumulato giornaliero al
giorno g ottenuto da
elaborazione dei valori di
prec

wspeed

Intensita della velocita orizzontale del vento a 10 metri
d’altezza sulla superficie terrestre

Media giornaliera al giorno g
ottenuta da elaborazione dei
valori orari di winU e winV

pwspeed

Intensita della velocita orizzontale del vento a 10 metri
d’altezza sulla superficie terrestre

Media giornaliera al giorno

precedente (g-/) ottenuta da

elaborazione dei valori orari
di winU e winV

sp

pressione dell’aria sulla superficie terrestre

Media giornaliera dei valori
di pres

nirradiance

irradianza solare netta che raggiunge un piano orizzontale
sulla superficie terrestre

W/m?

Cumulato giornaliero
ottenuto da elaborazione dei
valori di Srad

pblmin

altezza minima dello strato limite planetario

Minima giornaliera dei valori
di pblH

pblmax

altezza massima dello strato limite planetario

Massima giornaliera dei
valori di pblH

Altitudine

Distanza lineare dalla strada principale piu vicina

3318 |E

Terreni agricoli e coltivabili

%

seminativi) e spazio-temporali (ERAS) inclusi nel modello.
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4 SVILUPPO DEL MODELLO SPAZIO TEMPORALE

Consideriamo una coppia di valori di concentrazione di NO2: yJ.9(t,s;) € y3o.0(t,s;)
temporalmente allineati secondo la procedura descritta nella sezione 3, dove s; denota la stazione di
monitoraggio i™, ¢ (t= 1,2, .... T,,) il giorno del mese m (marzo =1, aprile =2) degli anni 2019 ¢ 2020
rispettivamente.

Definiamo come segue la differenza giornaliera delle concentrazioni di NO; log-traformate:

(72610 (t, 1)

La trasformazione logaritmica ¢ una scelta comune nelle analisi di dati di qualita dell’aria adottata al

A™(t,s;) = log(y3620(t, 5i) — log(y3510(t, s;) = log

fine di ridurre la tipica asimmetria positiva osservata nelle distribuzioni dei dati (Ott, 1990).
Il lockdown ¢ stato implementato nella fase finale della stagione invernale, quando le condizioni
meteorologiche cominciano generalmente a tendere a favorire la dispersione degli inquinanti, mentre
nel pieno della stagione invernale le condizioni che favoriscono 1’accumulo degli inquinanti sono
maggiormente frequenti; ci possiamo quindi aspettare una tendenza alla riduzione delle
concentrazioni passando dai primi giorni di marzo alla fine di aprile. Per evitare il fattore di
confondimento generato da questo aspetto, abbiamo preferito analizzare separatamente le differenze
per 1 due mesi selezionati.
L’equazione generale che descrive le differenze puo essere espressa come:

A(t,s;) = p(t, s) + €t s) (2)
Dove €(t,s;)~N(0,52) & I’errore di misura Gaussiano, che si assume indipendente nel tempo e nello
spazio. Per semplicita nell’equazione 2 abbiamo omesso 1’indice m considerato che la struttura del
modello ¢ la stessa per 1 mesi considerati.

Il valore medio (t,S;) ¢ definito come la somma di effetti fissi e random come segue:

u(t,s;) = ag + at +yI7 + z(s) By + A, (t,s)fs + v(s;) + u(t,s;) 3)

Dove a, ¢ l’intercetta e a;t ¢ il trend temporale introdotto per tener conto della variazione
intergiornaliera di breve termine nel mese dovuta all’avanzare della stagione. Il termine z(s;) ¢ il
vettore p.-dimensionale dei regressori spaziali, mentre A, (t,s;) ¢ il vettore py-dimensionale delle
differenze dei regressori spazio-dimensionali calcolati a partire dalle variabili meteorologiche

descritte nel paragrafo 3.3. Nel modello assumiamo effetti lineari per le covariate spaziali e spazio-
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Al fine di valutare se durante il lockdown ci sia stato un effetto diverso tra giorni feriali e giorni festivi
abbiamo aggiunto una variabile dummy I che assume il valore 1 quando t &€ domenica, e 0 negli altri
casi. Il corrispondente coefficiente y rappresenta la variazione attesa nella differenza media nei giorni
di domenica.
Il termine v(s;)~N (0, o) rappresenta un effetto random Gaussiano temporalmente e spazialmente
incorrelato che cattura parte della variabilita spaziale su piccola scala. Infine, il termine u(t, s;)
rappresenta la correlazione spazio-temporale residua per la quale ¢ stata specificata una dinamica
autoregressiva del primo ordine:

u(t,s) =au(t—1,s) + w(ts;)
Pert=2,....,Tel|a| <1.
Le innovazioni w(t,s;) hanno media pari a zero e distribuzione Gaussiana, non sono correlate

temporalmente (ovvero C OV(a)(t, s;), w(t, Sl-)) = 0set # t') mentre sono spazialmente correlate
(ovvero COV (w(t, i), a)(t, Sj)) = C(h)) dove h ¢ la distanza Euclidea tra il sito i e il sito j e C(h)

la funzione di covarianza di Matérn con varianza ¢ 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 e Cameletti et al., 2013.

4.1 Specificazione delle distribuzioni a priori e implementazione del modello

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 ay, a4, e per gli elementi di B, e B, sono state definite distribuzioni a priori non informative. Per
1 restanti parametri sono stati 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 I’overfitting. Per la deviazione standard dei parametri (c: € ov) le distribuzioni a
priori sono generalmente definite come Prob(c > u,) = a, dove u, >0 € un quantile della
distribuzione a priori ¢ 0 < a, < 1 ¢ un valore di probabilita. Nella nostra analisi abbiamo fissato
u, = 1 per o, e per o,. Questa scelta ¢ stata motivata dal fatto che abbiamo verificato che la
deviazione standard totale delle differenze delle concentrazioni di NO; log-trasformate ¢ pari a circa

0,5 in ogni mese, pertanto ¢ molto probabile che la varianza di ogni componente sia effettivamente
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Per quanto riguarda p e g,, ¢ stata utilizzata la distribuzione a priori suggerita da Fulgstad et al., 2019,
specificata come segue:
Prob(p <u,) = a,, Prob(o, > u,,) = a4,

dove abbiamo fissato u, =150, a, = 0.8, us, =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 fissato u, = 0,8 ¢ @, = 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, € a,.

L’inferenza ¢ stata condotta utilizzando I’approccio INLA-SPDE (Lindgren & Rue, 2015; Martino &
Riebler, 2020) che risulta computazionalmente piu veloce dei metodi Monte Carlo basati sulla catena

di Markov, comunemente usati per I’inferenza Bayesiana.

4.2 Predizione e statistiche descrittive delle distribuzioni a posteriori
Una volta implementato il modello utilizzando i dati osservati, abbiamo usato il metodo di
simulazione di Monte Carlo (MC) per generare un largo numero di campioni (1000) dalla
distribuzione delle predizioni a posteriori di A(t,s) per ciascun punto di misura s nel dominio di
studio e per ciascun giorno f:

p(A(t,s)|D) = [p(A(t, $)|0)p(OID) .......... 4)
Dove 8 = ag, a4, ¥, By, Bz @, p, u(t, s),02,02,02) & il vettore di tutti i parametri del modello, la cui
incertezza ¢ mediata su tutti 1 dati D. Per semplicita il generico valore campionato ¢ stato denotato
come A(t, s).
Per generare le mappe abbiamo usato una griglia con risoluzione spaziale di 1km x lkm. Per ogni
unita della griglia, in cui cade uno dei punti di misura s, abbiamo simulato 1000 valori A(t,s)
dall’equazione 4. Nel calcolare le predizioni abbiamo posto uguale a zero il vettore A, (t, s). Questo
corrisponde ad assumere che le condizioni meteorologiche siano identiche nel 2019 e nel 2020
per ogni locazione e unita temporale.
Quindi abbiamo derivato la distribuzione a posteriori della variazione relativa dei livelli di NO> tra il

2020 e 11 2019 usando la seguente trasformazione:

A(t,s) = exp(A(t,s) —1 = Vz020(t5) _ 4 (5)

Y2010(t,5)

Dove A(t, s) assume valori negativi (positivi) se le concentrazioni di NO, sono minori (maggiori) nel
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2020 rispetto al 2019, e uguali a zero nel caso di nessuna variazione.

Infine abbiamo mediato le mille simulazioni di montecarlo (MC) per la distribuzione giornaliera di
A(t,s) alla risoluzione temporale settimanale. Il risultato ¢ una collezione di 1000 predizioni
rappresentate sulla griglia di 1 km x lkm e visualizzabili come mappe. Da queste abbiamo estratto i
valori dei quantili 2.5 e 97.5 delle medie a posteriori. Questi identificano la massa delle distribuzioni
a posteriori delle concentrazioni di NO> per ogni cella della griglia e sono stati usati per determinare
I’intervallo credibile della distribuzione al 95%. Qualora tale intervallo credibile non include lo zero,
la corrispondente variazione relativa risulta diversa da zero a un livello di significativita del 95%.
Infine vale la pena osservare che per tener conto del ciclo settimanale delle concentrazioni di NO»
atteso per la relazione tra le concentrazioni di questo inquinante ¢ le emissioni dovute al traffico
veicolare, abbiamo generato le mappe per la media delle differenze e per i quantili distinguendo tra

giorni lavorativi e pre-festivi (lunedi-sabato) e giorni festivi (Domenica).

4.3 Implementazione
Per implementare il modello ¢ stato usato il software R e in particolare il pacchetto R-INLA

(https://www.r-inla.org). Per I’elaborazione delle mappe raster abbiamo usato il pacchetto R raster

(https://cran.r-project.org/web/packages/raster/index.html) e il software CDO

(https://code.mpimet.mpg.de/projects/cdo).
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5.1 Parametri del modello

La figura 3 mostra le distribuzioni a posteriori per i coefficienti degli effetti fissi (aw, au, v,Bx, Bz). In
generale possiamo osservare che un effetto significativo invariante in segno per i mesi di marzo e
aprile caratterizza la maggior parte dei regressori selezionati. La forma delle distribuzioni a posteriori
¢ confrontabile nei modelli per i due mesi, anche se si possono apprezzare alcune eccezioni. Nel caso
della distribuzione del coefficiente o1 rappresentativa del trend lineare osserviamo minore dispersione
nel mese di marzo che nel mese di aprile; 1’osservazione opposta emerge se consideriamo la
distribuzione del coefficiente oo rappresentativa dell’intercetta.

Questo sembra coerente con 1’ampia variabilita che caratterizza le predizioni settimanali del mese di
aprile (vedi sezione 5.3). Per quanto riguarda la Pressione superficiale le distribuzioni a posteriori
appaiono particolarmente disperse (forma allargata della curva), risultato di non facile
interpretazione. Il coefficiente au indicativo di un trend lineare assume valori negativi statisticamente
significativi nel mese di marzo, coerente con il fatto che ci si aspetta una riduzione nel valore delle
differenze giornaliere delle concentrazioni di NO; log-trasformate, proprio in coincidenza con il
periodo in cui il lockdown ¢ iniziato. Interessante osservare la significativita del coefficiente y (Con
valore negativo) rappresentativo dell’effetto “Domenica”. Possiamo considerare quindi che il ciclo
settimanale persista anche quando si considerano le differenze giornaliere delle concentrazioni di NO>
log-trasformate tra un anno e 1’altro. Tuttavia in modo sorprendente né il coefficiente del trend lineare
né quello della variabile dummy per I’effetto “Domenica” risultano significativi nel mese di aprile.
Per quello che riguarda i coefficienti delle variabili spazio-temporali meteorologiche possiamo
distinguere tra quelli per 1 quali risulta un effetto significativo di segno positivo (il range di
temperatura diurno, la temperatura media a 2 metri, I’'umidita relativa e la pressione superficiale) e
quelli con effetto statisticamente significativo di segno negativo (I’altezza del pbl minima e massima,
I’irradianza netta, la velocita del vento, la precipitazione totale).

Tutti 1 coefficienti dei regressori spaziali (elevazione, percentuale di terreno agricolo/coltivabile,
distanza dalle strade maggiori) hanno infine una distribuzione a posteriori di segno positivo. Questo
potrebbe suggerire che allontanandoci dai centri abitati e dalle strade principali i livelli di NO> nel

2020 tendono ad essere simili a quelli del 2019 se non maggiori.
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Figura 3 — distribuzioni a posteriori dei coefficienti del modello. Quando la maggior parte dell’area sottesa dalla curva cade lontano
da zero (la linea tratteggiata nei grafici) si puo concludere che il relativo coefficiente sia staticamente significativo.

In tabella 3 sono riportate le statistiche descrittive relative agli altri parametri del modello. Possiamo

osservare che la media a posteriori del coefficiente di autocorrelazione AR(1) a, il range spaziale p e

la deviazione standard oy risulta sempre maggiore in aprile che in marzo.
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Marzo 0,64 (0,023) 74 (4,0) 0,16 (0,011) 0,21 (0,004) 0,37 (0,013)
Aprile 0,80 (0,021) 97 (5,5) 0,22 (0,015) 0,22 (0,003) 0,42 (0,021)

Tabella 3. Media a posteriori e deviazione standard (tra parentesi) dei parametri del modello per i mesi di marzo e aprile; a:
coefficiente AR(1); p e owrange (in km) e deviazione standard della funzione di covarianza spaziale di Matérn; oy: deviazione
standard degli effetti random su piccola scala spaziale; oz deviazione standard dell’errore di misura Gaussiano.

5.2 Validazione del modello

Ai fini della validazione, abbiamo stratificato i siti di monitoraggio degli input in base alla loro
classificazione di tipo (urbano, suburbano e rurale stazioni). All'interno di ciascuno di questi gruppi,
abbiamo campionato il 10% delle stazioni per definire un set di dati di validazione. Il resto delle
stazioni (set di dati di training) sono state utilizzate per adattare il modello e il modello adattato ¢
stato utilizzato per prevedere le differenze giornaliere delle concentrazioni di NO» log-trasformate
(vedi equazione (1)) sul set di dati di convalida. Sia il campionamento che il processo di stima sono
stati ripetuti tre volte per ogni mese. Il confronto dei valori previsti e osservati consente di indagare
sulle prestazioni del modello nel predire valori nei punti dove non sono disponibili dati osservati, in
particolare consente di valutare se il modello offre in tal senso prestazioni soddisfacenti sull’intero
range di valori osservati o se soffre di overfitting/underfitting.

I grafici e le statistiche riassuntive sono mostrati come variazioni relative percentuali A(t,s) % (vedi
Equazione (5)) per facilita di interpretazione dei risultati della validazione. I grafici a dispersione
nella Figura 4 mostrano la distribuzione dei valori predetti rispetto ai valori osservati.

I punti si estendono uniformemente lungo la linea diagonale, mostrando un buon accordo tra i1 dati
osservati € modellati in entrambe le fasi di training e validazione. Come previsto, la variazione
relativa stimata dal modello per la fase di convalida mostra una variabilita maggiore rispetto a quella
stimata nella fase di training. Anche 1 coefficienti di correlazione di Pearson supportano le buone
prestazioni del modello con un valore di 0,9 per la fase di addestramento e di ~ 0,7 per la fase di
validazione. Infine, l'errore quadratico medio (RMSE) ¢ risultato pari a ~ 10% e ~ 20%

rispettivamente per la fase di training e per la fase di validazione.
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Figura 4. Accordo tra i valori stimati e i valori osservati delle variazioni relative delle concentrazioni di NOz (A(t, s) %) per la fase di

addestramento (in alto) e per la fase di validazione (in basso). La linea rossa continua (1:1) ¢ utilizzata come riferimento.

5.3 Mappe della variazione relativa delle concentrazioni di NOz 2020 vs 2019

Utilizzando 1 predittori descritti nella Sezione 2.2 come singoli file raster, ¢ stata implementata la

procedura descritta nella Sezione 3.2 per ottenere mappe per ciascuna settimana dei mesi di marzo e

Aprile che descrivono i pattern spaziali delle variazioni relative 2019/2020 nelle concentrazioni di
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di COVID-19. Le mappe sono riportate in figura 5 e 6 rispettivamente per i mesi di marzo e aprile.
si riferiscono sia alle stime medie settimanali ottenute dai giorni lavorativi (lunedi - sabato), sia alle
stime settimanali della domenica. Questa distinzione tra le mappe dei giorni lavorativi e della
domenica riflette la nostra scelta di includere un regressore fittizio per I'effetto domenica.

Vale la pena sottolineare che le mappe sono state ottenute a valle del processo di normalizzazione
meteorologica descritto precedentemente (vedi Sezione 3.2). Questo significa che sono state
generate assumendo che, in ogni cella della griglia raster, le condizioni meteorologiche
giornaliere siano state esattamente le stesso nel 2019 e nel 2020. Matematicamente, questa ipotesi
equivale a azzerare tutti 1 termini meteorologici nel nostro modello spazio-temporale. In questo modo
le variazioni di concentrazione stimate nello spazio e nel tempo possono essere integralmente
attribuite alla variazione delle emissioni tra i due anni, al netto della variabilitd meteorologica
esistente nei due anni.

Le figure rivelano una sostanziale diminuzione delle concentrazioni di NO2 nei mesi di marzo e aprile
2020 rispetto al 2019. La riduzione ¢ statisticamente significativa e persiste durante la terza e la quarta
settimana lavorativa di marzo in tutta 1'area di studio: l'intervallo interquartile della corrispondente
distribuzione delle variazioni relative varia tra -40% e -20%, come mostrato nel boxplot nel pannello
di sinistra della figura 5. In particolare, la terza e la quarta settimana di marzo corrispondono alla fase
rigorosa del Confinamento per il covidl9. Ad aprile abbiamo osservato una maggiore variabilita
spaziale rispetto a marzo. Una diminuzione spazialmente omogenea, come quella osservata nella
seconda meta di marzo, si verifica solo durante la terza settimana del mese (intervallo interquartile
compreso tra -40% e -20%). In tutte le settimane il range interquartile risulta inferiore a zero con
valori della mediana intorno al -30% denotando comunque una prevalenza di situazioni in cui le
concentrazioni di NO2 sono inferiori nel 2020 rispetto al 2019; tuttavia aumentano 1 valori outliers
positivi (pannello di destra della Figura 7).

Mappe analoghe a quelle qui riportate ma estese a tutto il territorio nazionale sono state prodotte a
partire dal modello qui descritto e validato; sono visualizzabili e navigabili mediante una dashboard
interattiva disponibile sul sito del progetto: https://www.pulvirus.it/index.php/obiettivi/obiettivo-

1/task-4/ .
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Figura 5 — Mappe delle variazioni percentuali medie settimanali 2020 vs 2019 delle concentrazioni di NO:z per i giorni feriali (lunedi
— sabato). Le linee di contorno evidenziano le aree dove la variazione stimata ¢ statisticamente significativa al livello di significativita
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di 0,05.
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Figura 6 — Mappe delle variazioni percentuali medie settimanali 2020 vs 2019 delle concentrazioni di NOz per i giorni feriali (lunedi

— sabato) del mese di aprile. Le linee di contorno evidenziano le aree dove la variazione stimata ¢ statisticamente significativa al
livello di significativita di 0,05.
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Figura 7. Box plot delle distribuzioni delle variazioni percentuali delle concentrazioni di NO2 2020 vs 2019 per i mesi di marzo (a
sinistra) e di aprile (a destra) e per i giorni lavorativi (lunedi — sabato, in alto) e per le domeniche (in basso).

Come mostrato nella figura 8 variazioni statisticamente significative si sono avute principalmente
nelle regioni Lombardia, Veneto, Friuli Venezia Giulia ed Emilia Romagna, mentre in Toscana, Valle
d’Aosta e nelle province autonome di Trento e Bolzano le variazioni appaiono per lo piu senza

significativita statistica. Le aree urbane del bacino padano mostrano un consistente e statisticamente
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significativa riduzione delle concentrazioni anche in tutto il mese di aprile, fatta eccezione per la
quarta settimana.
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Figura 8 — Percentuale di celle nelle mappe dei valori predetti per i giorni lavorativi con variazioni

percentuali positive (incrementi) o negativi (decrementi) e relativa significativita statistica.
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In generale lo studio della variabilita spaziale e temporale della concentrazione degli inquinanti
atmosferici ¢ di fondamentale importanza per tutti coloro che sono coinvolti nelle attivita di
valutazione e gestione della qualita dell’aria. Una delle ragioni risiede nella rilevanza che assume la
valutazione dell’efficacia di una o di un insieme di misure di risanamento sia in termini di entita ed
omogeneita spaziale degli effetti che in termini della sua efficacia nel tempo. E ben noto che ogni
valutazione di questo tipo, per poter essere di un qualche interesse deve adeguatamente prendere in
considerazione il fattore di confondimento determinato dalla variabilita delle condizioni
meteorologiche ex-ante ed ex-post.

Sebbene 1’uso di modelli chimici di trasporto, che generino simulazioni ottenute con input emissivi
rappresentativi  dell’effetto della/delle misure di risanamento utilizzando lo stesso input
meteorologico, rappresenti un’ottima soluzione per ottenere informazioni spazialmente e
temporalmente risolte, occorre considerare che essi presentano alcuni svantaggi: I’accuratezza delle
stime ¢ fortemente dipendente dall’accuratezza dell’input emissivo e in alcuni casi le informazioni
per generare tale input possono essere carenti o frammentarie. Inoltre non permettono di stimare
I’incertezza delle predizioni che peraltro sono fortemente condizionate dalle condizioni iniziali e al
contorno.

In questo senso 1 modelli statistici possono rappresentare una valida soluzione a complemento o
integrazione delle simulazioni deterministiche; essi permettono peraltro come visto di affrontare
brillantemente il problema della stima dell’incertezza nelle predizioni e di tenere al contempo nella
dovuta considerazione le strutture di correlazione spazio-temporali. Al contempo i1 “costi”
computazionali si attestano su livelli ragionevoli soprattutto grazie all’uso di approcci efficienti in
questo senso come quello INLA-SPDE usato in questo studio.

Per concludere, abbiamo proposto nell’ambito delle attivita dell’obiettivo 1 del progetto PULVIRUS
un modello statistico Bayesiano spazio-temporale come un nuovo strumento adatto per valutare nello
spazio e nel tempo 1’efficacia di politiche di risanamento dell’aria.

Come caso studio applicativo abbiamo focalizzato la nostra attenzione sulla stima della variazione
relativa delle concentrazioni di NO2 occorsa nel 2020 rispetto al 2019 con 1’obiettivo di isolare
’effetto delle misure restrittive rispetto all’effetto confondente della meteorologia.

I1 nostro modello non simula esplicitamente i processi chimico fisici alla base del destino in atmosfera

degli inquinanti (come fanno i modelli CTM) tuttavia presenta dei vantaggi chiave rappresentati dal
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valori dei parametri stimati e delle simulazioni, visualizzabili su mappe per un immediato impatto
visivo degli effetti.

Abbiamo dimostrato la possibilita di ottenere con il metodo proposto un quadro credibile e
matematicamente quantificabile dell’evoluzione delle concentrazioni di NO> in Italia al netto del
fattore confondente della meteorologia.

La variabilita spazio-temporali delle concentrazioni di NO2 nei mesi di marzo e aprile 2020 rispetto
agli stessi mesi del 2019 ¢ illustrata mediante mappe spazialmente continue e normalizzate
meteorologicamente su intervalli settimanali divise per giorni feriali e festivi. I nostri risultati
dimostrano che durante i mesi di marzo e aprile 2020 1’intero dominio di studio ¢ stato caratterizzato
da variazioni relative di segno negativo nelle concentrazioni di NO2 con valori mediani di circa il
25%. I nostri risultati appaiono ragionevolmente coerenti con quelli ottenuti nell’ambito di altri studi
condotti in Europa.

Generalmente le riduzioni statisticamente significative sono prevalenti nelle aree urbane rispetto a
quelle rurali e montuose. L’andamento temporale che emerge dalle simulazioni settimanali mostra
una chiara sincronia con ’implementazione delle misure di distanziamento e con la conseguente
riduzione delle attivita nel mese di marzo, mentre nel mese di aprile in particolare nella parte finale ¢
evidente I’inizio di un parziale fenomeno di riallineamento tra le concentrazioni del 2020 e quelle del
2019. Questo aspetto era stato anticipato gia dall’osservazione dei dati puntuali non aggiustati per la
meteorologia (vedi figura 2).

Vale la pena osservare che non possiamo trarre sulla base del nostro modello conclusioni in merito a
una relazione di causa-effetto tra lockdown e riduzione delle concentrazioni. Tuttavia, poiché i nostri
risultati sono ottenuti rimuovendo I’effetto confondente della meteorologia possiamo affermare
innanzitutto che le riduzioni osservate non sono attribuibili ad effetti meteorologici ma vanno
attribuite ragionevolmente a una diminuzione delle emissioni che almeno in parte, considerata la
sincronia tra effetti e misure di distanziamento sociale ¢ certamente legata al lockdown. Detto questo
non possiamo, sulla base dei nostri risultati, escludere che altri fattori, non adeguatamente considerati
o colti dal nostro modello possano aver giocato un ruolo nelle dinamiche degli andamenti osservati.

I modello qui descritto si ispira da un punto di vista metodologico all’approccio introdotto
recentemente dagli stessi autori (Fioravanti et al.,2021) per la valutazione della variabilita spaziale e
temporale delle concentrazioni di PM o in Italia. Sulla base della nostra migliore conoscenza questo
tipo di approccio metodologico non € mai stato applicato nel contesto dei modelli spazio-temporali
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della modellazione spazio-temporale. Ad esempio, lo stesso problema avrebbe potuto essere
affrontato anche, prima, modellando congiuntamente le concentrazioni e quindi calcolare le
differenze tra le previsioni giornaliere. Tuttavia, questa soluzione alternativa ha due importanti
carenze: per prima cosa non ¢ coerente con l'ipotesi AR(1), poiché le nostre osservazioni non sono
consecutive nel tempo ma sono costituite da due intervalli discontinui a un anno di distanza uno
dall’altro (marzo-aprile 2019 e marzo-aprile 2020); inoltre richiederebbe maggiori risorse di calcolo
in quanto la dimensione del set di dati di input sarebbe il doppio della dimensione del set di dati di
input utilizzato considerando come variabile risposta le differenze giornaliere. Inoltre, l'uso delle
differenze quotidiane riduce 1’effetto di multicollinearita tra i regressori e permette di includere un
maggior numero di parametri nell'equazione di regressione. Per questo crediamo che il modello
spazio-temporale che proponiamo rappresenti una valida soluzione applicativa per la valutazione di
interventi di risanamento della qualita dell’aria a partire dai livelli di concentrazione osservati da una
rete di monitoraggio della qualita dell’aria.

Un altro aspetto interessante ¢ rappresentato dal fatto che il nostro modello consente una valutazione
della variabilita spaziale delle concentrazioni di NO: ad alta risoluzione spaziale su un dominio molto
grande come quello dell’intero territorio italiano, con un impegno di risorse di calcolo molto limitato
rispetto ad altri possibili approcci; le distribuzioni a posteriori delle differenze di concentrazione
posso virtualmente essere estrapolate per ogni cella della griglia. Questo aspetto puo essere di
particolare interesse per coloro che siano coinvolti nelle attivita di intervention analysis o nelle analisi
epidemiologiche atte a valutare variazioni e gradienti di esposizione della popolazione, in quanto la
valutazione degli hot-spot urbani, la variabilita tra diverse aree urbane e il confronto tra zone rurali e
contesti urbani pud essere condotta a una risoluzione spaziale molto alta con uno sforzo
computazionale ragionevole. In questo senso il nostro approccio puo essere replicato per valutare
I’eventuale effetto di qualunque tipo di misura di risanamento della qualita dell’aria sia su scala locale
che su scala regionale.

La semplicita dell’approccio inoltre consente potenzialmente 1’estensione a domini spaziali piu
grandi, ad altri inquinanti di interesse, o piu in generale allo studio di fenomeni che evolvono
spazialmente e temporalmente in modo continuo e dei quali sia interessante valutare la variabilita

inter-annuale o inter-stagionale.
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