
Caratterizzazione di curve di calibrazione 
di IOMS nella depurazione delle acque

C. Franchina, A. M. Cefalì, M. Gianotti, A. Frugis, C. Corradi, G. De Prosperis,
D. Ronzio, L. Ferrero, E. Bolzacchini, D. Cipriano

SCUOLA ODORI 2024 – 06/12/2024



2

L’ odore è il risultato dell'interazione tra composti chimici 
volatili e il naso umano. 

Il processo olfattivo è reso possibile dai chemiorecettori, 
rispondenti allo stimolo chimico prodotto dai composti 
odorosi. Il segnale prodotto dai nervi olfattivi si dirama al 
cervello, attivando la percezione dell'odore.

Per esposizioni prolungate o intense a sostanze odorigene 
si può verificare la desensibilizzazione olfattiva. 

La percezione gradevole/sgradevole, intensa/debole è del 
tutto soggettiva.
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Secondo l'OMS, la salute non è solo l'assenza di malattia, ma uno stato di completo benessere fisico, mentale e sociale.

 

La qualità dell'aria è un parametro ampiamente riconosciuto come essenziale per determinare la qualità della vita.

Negli ultimi anni, il crescente numero di lamentele da parte dei cittadini verso le autorità sanitarie suggerisce che gli 
odori non siano semplicemente un segnale di potenziali rischi per la salute, ma che le sensazioni olfattive stesse 
possano causare problemi di salute, quali:

• irritazione agli occhi, al naso e alla gola;

• mal di testa;

• nausea;

• diarrea;

• senso di oppressione toracica;

• difficoltà respiratorie;

• impatti negativi sul benessere mentale e fisico, come ansia e stress.
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La concentrazione di odore (CC
OD) viene calcolata mettendo in relazione le concentrazioni chimiche 

misurate (Ci) con i rispettivi valori soglia olfattiva (OTVi), che rappresentano la concentrazione minima 
rilevabile di una sostanza odorosa nell'aria (OUE/m3) .

CC
OD = kC (∑Ci/OTVi)

Questa relazione incorpora una costante di proporzionalità (𝑘𝑐), solitamente determinata attraverso 
misurazioni olfattometriche e analisi di regressione lineare. 

Sebbene le soglie olfattive di molte sostanze chimiche siano state sperimentalmente stabilite per composti 
puri, le miscele possono presentare interazioni complesse come indipendenza, additività, sinergia o 
antagonismo, che possono influenzare l'accuratezza del calcolo.
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L'intensità (I) fornisce informazioni complementari alla concentrazione odorigena: misura la ‘grandezza’ della 
sensazione generata dallo stimolo, percepita e interpretata dal sistema olfattivo. 

Quest'ultima varia a seconda dell'odorante e dell'individuo. 

In generale, maggiore è la concentrazione dell'odorante, più intensa è la sensazione prodotta. 

RELAZIONE DI WEBER-FECHNER:
 

I = k*log (CC
OD ) + 0.5
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E-nose è  sviluppato per riprodurre la percezione dell'olfatto tipica del sistema olfattivo. 

È composto da: 

INTRODUZIONE - 5 

• Sistema di campionamento che convoglia 
l'aria nello strumento; 

• Sistema di sensori di diversa natura che 
codificano in un segnale elettrico l'avvenuto 
contatto con miscele di sostanze odorifere;

 
• Sistema di elaborazione del segnale per 

ottenere informazioni sulla miscela odorigena 
in esame.
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Misurare le concentrazioni di odore vicino a un impianto di trattamento delle acque reflue, una 
fonte di odori diffusi e passivi.

Analizzando le misurazioni dell'aria ambiente, lo studio cerca di convalidare i dati sulle 
concentrazioni di odore raccolti da un naso elettronico.

SCOPO
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L'e-Nose è il modello ETL3000, 
ETL3000 stato impostato per eseguire una misurazione ogni 10 minuti durante la campagna di un mese.

L'e-Nose ha registrato: 
• velocità del vento (m/s), direzione del vento (°), temperatura (°C), pressione (Pa), 

precipitazioni (mm), umidità (%) e indice UV. 
• I COV sono stati misurati con un sensore SENS-IT PID e un sensore elettrochimico SENS-

IT, H₂S con un sensore elettrochimico SENS-IT, C₆H₆ con un sensore MOS SENS-IT. 

L'analisi ha impiegato l'algoritmo Random Forest (RF) dopo un processo di smoothing. 
L'importanza delle variabili in RF è stata valutata per identificare i principali predittori 
della concentrazione di odori.

La relazione tra le concentrazioni chimiche e la concentrazione di odori è stata valutata 
utilizzando il modello della letteratura. 

La concentrazione di odore  varia da 2.2 ouE/m³ a 18.972,2 ouE/m³, con un valore medio di 

519.76 ouE/m³. I dati al 98° percentile raggiungono 4.868 ouE/m³.

MATERIALI E METODI - 1
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La calibrazione e l'addestramento hanno previsto l'esposizione 
controllata a odori di riferimento selezionati per generare curve di 
risposta per ciascun sensore.

Semiconduttori a Ossido di Metallo (MOS)
per il rilevamento di molecole organiche e inorganiche. 

Quando il sensore viene esposto a un gas target, il semiconduttore 
assorbe il gas, causando una reazione chimica che altera le sue 
proprietà elettriche. La variazione della resistenza del 
semiconduttore è proporzionale alla concentrazione del gas.

• Benzene (C₆H₆): TF-MOS (0-30 ppb).

MATERIALI E METODI - 2
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Sensori Elettrochimici (EC)

per il monitoraggio di composti organici volatili (COV) e solfuro 
di idrogeno (H₂S), che misurano le variazioni delle proprietà 
elettriche dovute a interazioni chimiche proporzionali alla 
concentrazione delle molecole target.

PID

per misurare la concentrazione di COV, che coinvolge 
l'ionizzazione delle molecole di COV con luce UV, generando 
una corrente elettrica che è correlata alla concentrazione di 
COV.

• Solfuro di idrogeno (H₂S): EC (0-3000 ppb).

• Composti organici volatili COV: PID (0-25 ppm).

MATERIALI E METODI - 3
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Il Random Forest è un algoritmo di apprendimento ensemble che combina più alberi decisionali per migliorare l'accuratezza 
predittiva. Utilizza il metodo del bagging e la casualità delle caratteristiche per creare alberi diversi: usa campioni casuali con 
reinserimento dal dataset originale e, a ogni divisione, considera solo un sottoinsieme casuale di variabili. Combina quindi gli 
output di tutti gli alberi.

Vantaggi:
• Robustezza: Riduce il rischio 

di overfitting rispetto ai singoli alberi 
decisionali.

• Accuratezza: Spesso supera molti 
altri modelli nei compiti predittivi.

• Versatilità: Adatto sia per attività di 
classificazione che di regressione.

• Importanza delle variabili: Fornisce 
stime sull'importanza di ciascuna 
variabile nel modello.

Svantaggi
• Interpretabilità: È più complesso 

e difficile da interpretare rispetto 
a modelli più semplici.

• Costo computazionale: Richiede 
risorse computazionali 
significative per dataset di grandi 
dimensioni.

MATERIALI E METODI - 4
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Ogni albero decisionale viene addestrato su un diverso campione bootstrap, un campione casuale con ripetizione dal dataset 
originale.

Per aumentare la diversità tra gli alberi, il Random Forest seleziona casualmente un sottoinsieme di caratteristiche ad ogni 
divisione del nodo, riducendo la probabilità di overfitting.

La previsione finale viene ottenuta aggregando i risultati di tutti gli alberi individuali.

I principali iperparametri includono il numero di alberi, il numero di caratteristiche considerate per ogni divisione e il numero 
minimo di campioni richiesti per dividere un nodo.

MATERIALI E METODI - 5
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•ntree:                              Numero di alberi (2000)
•mtry:                               Numero di variabili campionate (2)
•sampsize:                       Numero di campioni di addestramento (30%)
•nodesize:                        Dimensione minima dei nodi terminali (1)
•Parallel Processing:      Ncore = 8 utilizzati per accelerare i calcoli.
•Seed:                               Impostato per garantire la riproducibilità dei risultati (set.seed(12345)).
•Sel.ID:                             Seleziona il 30% dei dati per l'addestramento del modello (train).
•Valid:                              Contiene il restante 70% dei dati (set di test).
•Valobs:                           Contiene le misurazioni effettive.

L'attributo Importance del modello viene utilizzato per ottenere l'importanza basata sull'impurità di ciascuna 
variabile.

Questo misura l'importanza di ogni variabile valutando quanto ciascuna variabile riduce l'impurità dei nodi che 
essa divide. La riduzione dell'impurità viene sommata per ogni variabile attraverso tutti gli alberi nella «foresta». 
Più una variabile contribuisce a ridurre l'impurità, maggiore sarà la sua importanza.

MATERIALI E METODI - 6
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RISULTATI E DISCUSSIONE - 1
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RISULTATI E DISCUSSIONE - 2
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RF1: Utilizza un 30% casuale dei dati per 
l'addestramento. Fornisce la migliore 
performance con un R-quadrato (0,70), 
indicando una maggiore precisione predittiva.

RF2: Utilizza un 30% casuale dei dati per 
l'addestramento e rivaluta sull'intero dataset. 
Mostra un R-quadrato ancora più alto (0,75), ma 
include i dati di addestramento nelle previsioni.

RF0: Utilizza il primo 30% dei dati per 
l'addestramento. Mostra picchi di errore 
significativi e un valore di R-quadrato più 
basso (0.31).

RISULTATI E DISCUSSIONE - 3



RISULTATI E DISCUSSIONE - 4

METRICHE RELATIVE AI 3 MODELLI DI RANDOM FOREST

IMPORTANZA DELLE VARIABILI CHIMICHE NELLA PRODUZIONE DEL MODELLO
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RF0: Utilizza il primo 30% dei dati per 
l'addestramento. DATASET LIMITATO 
ALLE C < 1000 UNITA’ ODORIMETRICHE.

RF1: Utilizza un 30% casuale dei dati per 
l'addestramento. DATASET LIMITATO ALLE 
C < 1000 UNITA’ ODORIMETRICHE.

RF2: Utilizza un 30% casuale dei dati per 
l'addestramento e rivaluta sull'intero 
dataset. TASET LIMITATO ALLE C < 1000 
UNITA’ ODORIMETRICHE.

RISULTATI E DISCUSSIONE - 5
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CROSS-VALIDAZIONE

• Suddivisione dei Dati: L'intero dataset è stato suddiviso in 5 sottoinsiemi (fold) di uguali dimensioni 
(insieme, i 5 fold, coprono l'intero dataset).

• Cicli di Addestramento e Validazione: per ogni iterazione della cross-validation (5 iterazioni in totale)

• Addestramento: Il modello è stato addestrato 5 volte diverse, utilizzando 4 dei fold.

• Validazione: Il fold rimanente è stato utilizzato per testare il modello. Questo processo è stato ripetuto 
5 volte, ruotando il fold di validazione in modo che ogni fold fosse utilizzato una volta per la 
validazione.

• Aggregazione dei Risultati: Dopo 5 iterazioni, le performance del modello su ogni fold sono state 
aggregate per fornire metriche di valutazione complessive.

Questo approccio di cross-validation fornisce una stima più robusta delle performance del modello.

RISULTATI E DISCUSSIONE - 6
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RISULTATI E DISCUSSIONE - 7
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RISULTATI E DISCUSSIONE - 8
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Obiettivo: Valutare l'affidabilità dei dati del naso elettronico in un impianto di trattamento acque reflue e correlare le 
letture chimiche con la concentrazione di odori tramite l’utilizzo del modello Random Forest.

Variabili significative: H2S e C6H6 sono stati identificati come i fattori principali che influenzano la concentrazione di odori.

Approccio: Un modello lineare ha confermato che H2S e C6H6 sono predittori significativi della concentrazione di odori, con 
un R² di 0.70, spiegando il 70% della variabilità.

Limiti: presenza di errori di previsione (specialmente al di sotto delle 1000 ouE/m3), difficoltà a correlare concentrazioni di 
odori estreme.

In questo caso studio il naso elettronico può essere utile nella gestione delle emergenze relative agli odori industriali, ma 
con limitazioni nei dati e nella correlazione con l'intensità percepita dell'odore.

CONCLUSIONE
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