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INTRODUZIONE

Le risorse energetiche sono uno dei piu importéaiiori che mantengono
'ordine economico e sociale in un Paese. In quedaborato si trattera
I'argomento della previsione del consumo di riscesergetiche, in particolare
del gas naturale; tali previsioni dovranno esserbutdna qualita, in quanto la
buona qualita delle previsioni del consumo di sgoenergetiche permette lo

sviluppo economico di un Paese e alti standardtaiper i suoi cittadini.

La previsione del consumo di gas naturale e moftpartante, soprattutto, per le
aziende che operano nel settore del trasporto &dbstribuzione; una buona
previsione, infatti, consente I'ottimizzazione pettafoglio prodotti dal punto di
vista della distribuzione, della vendita e dellostaggio, e permette, inoltre, una

corretta programmazione delle azioni commerciali.

In questo elaborato, l'orizzonte temporale di rifento per la previsione del
consumo di gas sara il breve periodo (1-20 giorim),quanto una corretta
previsione nel breve periodo assicura il normalsdb energetico, e la puntuale

ed efficiente distribuzione agli Utenti.

Il consumo di gas naturale puo essere classifitattue categorie: il consumo
civile e il consumo industriale: il consumo civiecaratterizzato dalle attivita di
riscaldamento delle abitazioni e degli edifici plitib e da tutte quelle attivita
domestiche che richiedono un apporto di gas, camiézzo di acqua calda e la
cucina, mentre il consumo industriale e carattatizzoltre che dalle attivita di
riscaldamento delle fabbriche e delle industrie, tdde quelle attivita che
richiedono un apporto di gas allinterno dei pragemdustriali. Inoltre, e

possibile osservare come il consumo civile ristdttemente influenzato dalle
condizioni atmosferiche (temperatura, umidita, ... mentre il consumo

industriale ne risulti molto meno condizionato.

11



Il presente elaborato sara strutturato nel modoesgg:

* nel Capitolo 1, verra presentato il settore del gaisirale in Italia e la sua
regolamentazione, e verranno esposti i principaticetti legati al trasporto e
all'approvvigionamento del gas naturale. Inoltreyranno esposti in modo
molto sintetico gli obiettivi delle analisi che sifettueranno nei capitoli

successivi;

* nel Capitolo 2, verranno presentati i dati disponilattraverso opportune

analisi descrittive delle variabili a disposizigoer I'analisi;

* nel Capitolo 3, verranno stimati una serie di mbadle rientrano nella vasta
categoria dei modelli ddbata Mining (modelli di regressione lineare e metodi

di stima non parametrica);

« nel Capitolo 4, i dati verranno trattati sotto fermh serie storiche, e verranno

stimati modelli univariati, multivariati e moded#ifunzione di trasferimento;

* nel Capitolo 5, infine, verranno riassunti i rigtitottenuti e ne verra discussa

la loro qualita.
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CAPITOLO 1: IL SETTORE DEL GAS E
DELL'ENERGIA

1.1 ENERGIA E GAS

1.1.1 1l ruolo del gas nel contesto energetico idalo

I consumo interno lordo di energia in ltalia hagistrato (onte:

www.snamretegas.jt dal 2002 al 2009 una flessione dello 0,7% medioua

passando da 188 MtepMilioni di tonnellate equivalenti di petrolioovvero la
quantita di energia rilasciata dalla combustioneuda tonnellata di petrolio
grezzo) del 2002 a 179 Mtep del 2009 (TAVOLA 1).dantrazione dei consumi
di Energia Primaria evidenzia gli effetti della CEsonomica che, manifestatasi
dalla seconda meta del 2008, ha investito interéan€f009. Il tasso di crescita
medio annuo, positivo fino al 2007 (+0,6%), ha subn rallentamento nel 2008
(+0,25%), per poi invertire il segno nel 2009. Nstamte tale effetto, la quota di
gas naturale sui consumi energetici del Paesesgiata, passando dal 31% del
2002 a circa il 36% del 2009, a scapito soprattaeo consumi di prodotti
petroliferi scesi dal 48,9% del 2002 a circa il 4t& 2009; il calo € evidente
soprattutto nel settore della generazione eleitdazausa dell’affermazione della
tecnologia a ciclo combinato a gas, che coniugaefficienza ed emissioni piu
contenute. La produzione termoelettrica da gasralate passata, infatti, da 99
TWh nel 2002 a circa 146 TWh nel 2009, con un imaeto totale del 47%. I
gas naturale ha rappresentato l'unica fonte coniblestossile interessata dalla
crescita, con un aumento medio annuo pari all'l,B%asso di crescita medio,
pur rimanendo positivo ha subito tuttavia una cmitme rispetto al periodo
precedente la crisi (+3,8%), a causa principalmeidda contrazione dei

consumi industriali.
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CONSUMI DI ENERGIA IN FONTI PRIMARIE IN ITALIA QUOTA DELLE
(in Milioni di tonnellate equivalenti di petrolio) FONTI DI ENERGIA
2009 2002 2009 2002
(stima) (bilancio) (stima) (bilancio)
Consumo interno lordo totale 179,5 188,1 100% 100%
Combustibili solidi 13,5 14,2 7,50% 7,50%
Gas Naturale 64 58,1 35,70% 31,00%
Prodotti Petroliferi 73,9 92 41,20% 48,90%
Fonti Rinnovabili (1) 18,3 12,6 10,20% 6,70%
Importazioni Nette di Energia Elettrica 9,8 11,1 5,40% 5,90%

(1) Comprende idroelettrico, eolico, fotovoltaiggotermico, biogas

TABELLA 1.1: Consumo di energia in fonti primarie e quota delle fonti di energia

1.1.2 Il mercato del gas

Il consumo di gas naturale dal 2002 al 2009 é pasta 70,5 miliardi di metri
cubi a 78,1 miliardi (TAVOLA 2). La crescita magggosi € registrata nel settore

termoelettrico (+3,2% medio annuo), e nel settesgdenziale e terziario (+3,3%

medio annuo), poco sensibile alla crisi economidallo stesso periodo, il

consumo relativo al settore industriale ha regigttana contrazione di circa 5,3

miliardi di metri cubi pari ad un decremento medionuo del 3,9% circa,

determinato principalmente dagli effetti della CEsionomica in atto.

2002 2009 2009/2002
. : . (tasso medio di
(bilancio) [ | (preconsuntivo) crescita)

RESIDENZIALE E TERZIARIO 25,4 31,8 3,3%
INDUSTRIA E ALTRI SETTORI (1) 22,0 16,7 -3,9%
TERMOELETTRICO 22,6 28,2 3,2%
CONSUMI E PERDITE 0,6 14 13,6%
TOTALE CONSUMI ITALIA 70,5 78,1 1,5%

(1) Comprende anche Agricoltura, Autotrazionsj, hbn energetici
TABELLA 1.2: Consumi di gas naturale in Italia
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La crescita della domanda di gas naturale dal Z002009 e stata soddisfatta
facendo ricorso in modo consistente alle importaiziche sono cresciute da
circa 59 a circa 69 miliardi di metri cubi. Il raoldelle importazioni sulle

disponibilita complessive nel periodo e cosi passak netto dello stoccaggio,
dall' 80% al 90%.

1.2 IL CONTESTO NORMATIVO DI RIFERIMENTO

Il settore del gas naturale € stato oggetto dvaitde regolamentazione a livello
nazionale e comunitario. In particolare, il process regolamentazione é stato
avviato a livello europeo dalla Direttiva Gas (Direa 98/30 CE del Parlamento
e del Consiglio Europeo del 22 giugno 1998), rezdatnorme comuni per |l
trasporto, la distribuzione, la fornitura e lo staggio del gas naturale. La
Direttiva Gas, € stata recepita in Italia nel mag@O000 con il Decreto

Legislativo 23 maggio 2000, n. 164 (Decreto Letta).

1.2.1 Il Decreto Legislativo 164/00 (Decreto Letta)

Il Decreto Legislativo in oggetto ha introdotto ma che definiscono modalita e
tempi del processo di liberalizzazione cosi conevigti dalla stessa Direttiva
Gas, individuando e definendo i ruoli dei divemsgsenti della “catena” del gas
naturale quali: importazione, coltivazione, espodae, trasporto e
dispacciamento, stoccaggio, distribuzione e ven&itdativamente all’attivita di

trasporto, il Decreto Legislativo prevede tra fait
1) la regolamentazione dell'attivita di trasportalispacciamento, in modo da

garantire che tali servizi siano offerti agli Uteattariffe regolamentate e a

parita di condizioni;

17



2) la separazione societaria dell’attivita di traspe dispacciamento da tutte le
altre attivita del settore del gas, ad eccezionkattevita di stoccaggio, che e
comunque oggetto di separazione contabile e gedtiodall’attivita di
trasporto e dispacciamento;

3) la definizione, con delibera da parte dell’Autarper I'energia elettrica e il
gas, dei triteri atti a garantire a tutti gli Utenti della ete la liberta di
accesso a parita di condizioni, la massima impditZiadel trasporto e del
dispacciamento, in condizioni di normale esercizigli obblighi dei soggetti
che svolgono le attivita di trasporto e dispacciamaedel ga¥

4) l'adozione da parte delle imprese di gas natuttalgoroprio Codice di Rete —
entro tre mesi dalla pubblicazione della delibeedl’Autorita per I'energia
elettrica e il gas - che é trasmesso all’Autori¢a la verifica di conformita ai
suddetti criteri: trascorsi tre mesi senza comuwnidca da parte dell’Autorita

per I'energia elettrica e il gas, il Codice di Reténtende conforme.

Il Decreto attribuisce ruoli e responsabilita raewi al Ministero dello Sviluppo
Economico ed all'Autorita per I'Energia Elettricd &as. |l Ministero stabilisce
le linee guida strategiche per il settore gas argace la sicurezza e lo sviluppo
economico del settore. L'Autorita € un organo goagvo indipendente formato
da un Presidente e da quattro membri che, nomiahtConsiglio dei Ministri,
restano in carica per sette anni e non sono ridéggale organo é operativo dal
1997 ed é preposto alla regolamentazione dei meneationali dell’energia
elettrica e del gas naturale. Tra le sue funziansono la determinazione e
I'aggiornamento delle tariffe, nonché la predispiosie delle regole per I'accesso
alle infrastrutture e per I'erogazione dei serxétativi alle attivita di trasporto, di
rigassificazione del GNL (con l'acronimo GNL si emde il Gas Naturale
Liguefatto; si ottiene sottoponendo il gas natyrdi@o opportuni trattamenti di
depurazione e disidratazione, a successive fasi raffreddamento e
condensazione. Il prodotto che ne deriva si praseame un liquido inodore e

trasparente costituito da una miscela compostaaf@etemente da metano e
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quantita minori di etano, propano, butano ed azatente una temperatura di

ebollizione di circa -160 °C a pressione atmoséedi stoccaggio).

1.3 IL RUOLO DI SNAM RETE GAS

Snam Rete Gas ¢ il principale operatore italianwadiporto e dispacciamento di
gas naturale sul territorio nazionale, disponenddladquasi totalita delle
infrastrutture di trasporto in Italia, con oltre.8@0 km di gasdotti in alta e media
pressione (circa il 96% dell'intero sistema di jiia$o). La Societa possiede
l'unico impianto attualmente operativo in Italiar p& rigassificazione del GNL
attraverso il quale viene importato Gas Naturalgukfatto trasportato da navi

metaniere.

1.3.1 Iclienti

I clienti di Snam Rete Gas sono §hipper(termine per indicare gli operatori
che utilizzano le reti per trasportare il proprasgai punti finali), che prenotano
capacita nel sistema di trasporto di Snam Retep@aglestinare quantitativi di
gas immessi a proprio titolo in base alle loro esigg. Snam Rete Gas, quindi,
trasporta il gas per conto dedbhipper consegnandolo sulla base delle loro
istruzioni. Gli Shipper producono o importano gas, oppure lo acquistano da
produttori nazionali o da alt&hipper per rivenderlo ai clienti finali (industrie e

centrali termoelettriche), grossisti, o albhipper

1.3.2 La capacita di trasporto

Il trasporto del gas naturale € un servizio integra&he consente la

movimentazione del gas a partire dai punti di ¢atreella Rete Nazionale fino ai
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punti di riconsegna della Rete Regionale per caigb soggetto che lo ha
immesso. Snam Rete Gas conferisce capacita diottaspgli Shipperche ne
fanno richiesta, i quali acquisiscono il diritto icimettere e ritirare, in qualsiasi
giorno delllAnno Termico (e il periodo che va dallOttobre al 30 Settembre
dell’'anno successivo, ed ¢ il periodo che viens@ra considerazione nel settore
del gas e dell’energia per tutte le analisi) rispatente ai punti di entrata e di
uscita della Rete Nazionale, ai punti di riconsegoda Rete Regionale e al
Punto di Scambio Virtuale (Punto Virtuale situatitpunti di entrata e di uscita
della Rete Nazionale Gasdotti presso il quale d¢énti possono effettuare, su
base giornaliera, scambi e cessioni di gas, immasfla Rete Nazionale) un
quantitativo di gas non superiore alla portatartabera conferita.

Il gas immesso nella Rete Nazionale Gasdotti pr@vida importazioni e, in
minor quantita, da produzione nazionale. Il gasunade proveniente dall'estero
viene immesso nella Rete Nazionale di Gasdottawtiso 6 punti di entrata in
corrispondenza delle interconnessioni con i metatioddi importazione
(Tarvisio, Gorizia, Passo Gries, Mazara del Val&ela) e del terminale di
rigassificazione GNL di Panigaglia. Il gas di pragwme nazionale viene
immesso in corrispondenza dei 67 punti di entraiecdmpi di produzione o dai
loro centri di raccolta e trattamento. Anche i cardp stoccaggio gas sono
collegati alla rete di trasporto (2 punti virtudlientrata). | punti di uscita dalla
Rete Nazionale di Gasdotti sono costituiti da 1leeadi prelievo (ossia
aggregazioni territoriali di punti di riconsegnajincidenti generalmente con i
confini amministrativo-regionali, da 5 punti di @mtonnessione con i gasdotti
internazionali per le esportazioni (Tarvisio, G@jzPasso Gries, Bizzarrone,
Repubblica di San Marino) e da due punti di usegisso gli "hub" di stoccaggio.
Il gas in uscita dalla Rete Nazionale di gasdoiting trasportato sulla Rete
Regionale fino ai punti di riconsegna, presso iligaraviene il ritiro del gas da

parte degli Utenti e la sua misurazione.
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1.3.3 La struttura del settore

Il di

agramma illustra la struttura dei principakgnenti del settore del gas

naturale in Italia.

PRODUZIONE NAZIONALE
E IMPORTAZIONI DI GAS IMPORTAZIONI GNL

A 4
RIGASSIFICAZIONE GNL

A 4

A 4

TRASPORTO E DISPACCIAMENTO STOCCAGGIO

A

\ 4
DISTRIBUZIONE

A 4 A 4
> VENDITA

GRAFICO 1.1: Il settore del gas

PRODUZIONE NAZIONALE E IMPORTAZIONI DI GAS

I'approvvigionamento di gas naturale in Italia an attraverso lo

sfruttamento di riserve nazionali o limportazioma paesi stranieri

produttori di gas. L’attivita di importazione incla il trasporto di gas

attraverso gasdotti internazionali o con navi miet@&che trasportano gas
naturale liquefatto (GNL).

IMPORTAZIONI GNL: nei paesi produttori il gas viene liquefatto in

appositi impianti e caricato su navi metaniere thdrasportano negli

impianti di rigassificazione dove il gas torna abstato gassoso. In Italia
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attualmente esiste un solo impianto, quello di &aglia, che e
interconnesso alla rete nazionale di gasdotti.
RIGASSIFICAZIONE DEL GNL l'attivita di rigassificazione del GNL

comprende la discarica del GNL, lo stoccaggio,ua sgassificazione e

'immissione nel sistema di trasporto presso il tpuri entrata di
Panigaglia. In base al Decreto Letta, I'attivitargjassificazione (come
pure il trasporto e il dispacciamento) sono dichtiardi pubblico interesse
e sono regolamentate.

TRASPORTO E DISPACCIAMENTOuNa volta prodotto o importato, il

gas viene introdotto nel sistema di condotte ad altmedia pressione

distribuite sul territorio italiano, che trasportaihgas sino a grandi clienti
finali quali centrali termoelettriche e impiantidustriali, direttamente
collegati a tali condotte, o sino allimbocco delieti delle societa di
distribuzione locale.

STOCCAGGIQO parte del gas naturale importato o prodotto viene

destinato a riserve subito disponibili per farenfeal consumo invernale
(circa tre volte quello estivo) e alla domanda dis gin condizioni
eccezionali. Lo stoccaggio deve poter soddisfarendggiore domanda
causata da un freddo anche eccezionale e deve esggado di integrare
eventuali temporanee riduzioni delle importazioml das causate da
motivi tecnico-commerciali o crisi nel settore @gls naturale. Anche le
attivita di stoccaggio sono regolamentate e soggetioncessione da parte
del Ministero.

DISTRIBUZIONE: le societa di distribuzione, pubbliche e private,

trasportano il gas utilizzando le condotte localmedia e bassa pressione,
che coprono principalmente le aree urbane. Ai seéelsDecreto Letta, la
distribuzione del gas e un servizio pubblico, asa&y alle societa
mediante gare d’appalto per periodi della duratasinaa di dodici anni.
VENDITA: gli Shipper una volta acquistato il gas da produttori, da
importatori o da altrShipper vendono il gas direttamente a clienti finali,

oppure ad altri venditori che provvedono a fornirgas ai clienti finali,
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direttamente o tramite l'utilizzo delle reti di thiduzione. In Iltalia la
vendita di gas naturale e libera. Ai sensi del Btrietta, Iattivita di
vendita al dettaglio, ossia ai clienti finali, p@ssere effettuata dietro

autorizzazione rilasciata dal Ministero.

1.4 IL CONCETTO DI CAPACITA'’

Ora risulta opportuno descrivere le prestazioniad@te in situazioni di esercizio
normale e speciale, e vengono descritte la modaditacui tali prestazioni sono

determinate, tenuto conto dei vincoli tecnici etgesli esistenti.

La capacita di trasporto € la massima quantita dsghe puo essere immessa
nel sistema (o0 prelevata da esso), nel corso dekrdigas, in uno specifico
punto, nel rispetto dei vincoli tecnici e gestianstiabiliti in ciascuna sezione
delle condotte e delle prestazioni massime degpianti collocati lungo le
stesse. La valutazione di tali capacita €& effeduahediante simulazioni
idrauliche della rete, eseguite in scenari di tragp appropriati e secondo

standard tecnici riconosciuti.

1.4.1 Capacita ai Punti di Entrata della Rete Nar#ade di Gasdotti

La capacita di trasporto presso i Punti di Entratarconnessi con 'estero e la
massima capacita che puo essere messa a dispegsitagh Utenti per il servizio

di trasporto, di tipo continuo o interrompibile. lcapacita di trasporto presso i
Punti di Entrata da produzione nazionale e glicdggi € la portata giornaliera di
gas che il sistema di trasporto e in grado di ece\e trasportare fino ai Punti di
Riconsegna, in base alle verifiche tecniche efé#¢tudal Trasportatore. Dal
momento che la capacita di trasporto in un purgtreéitamente dipendente dalle

capacita dei punti di immissione e prelievo attigupin € possibile definire un
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valore univoco di capacita massima caratteristicoiascun Punto di Entrata da
produzione nazionale o da stoccaggi: cid a maggigione nel caso di reti
magliate, qual € la rete di Snam Rete Gas. | vaohblicati sono pertanto da
intendersi come “valori di riferimento”. Per taleotivo il Trasportatore e

disponibile a rivedere al rialzo, previa ulteriorerifica tecnica, le capacita di
trasporto presso i Punti di Entrata da produzioagiamale o da stoccaggi in
funzione delle richieste effettuate dagli Utentllaleete in specifici punti della

rete.

1.4.2 Capacita ai Punti di Uscita della Rete Nazadae di Gasdotti

La capacita di trasporto presso i Punti di Usc#iaedportazione € la massima
capacita che puo essere messa a disposizioneldtegli nel Giorno-gas per |l
servizio di trasporto di tipo continuo. La capadiiatrasporto presso i Punti di
Uscita verso stoccaggio € la portata giornaliergadi che il sistema di trasporto e
in grado di ricevere e trasportare fino a tali PdntJscita, in base alle verifiche
tecniche effettuate dal Trasportatore. Dal momehwla capacita di trasporto in
un punto é strettamente dipendente dalle capaeitgpuinti di immissione e
prelievo attigui, non e possibile definire un valamivoco di capacita massima
caratteristico di ciascun Punto di Uscita vers@&iggio: cido a maggior ragione
nel caso di reti magliate, qual é la rete di SnateR5as. | valori pubblicati sono
pertanto da intendersi, anche in questo caso, Cwealeri di riferimento”. Per
tale motivo il Trasportatore € disponibile a rivegl@l rialzo, previa ulteriore
verifica tecnica, le capacita di trasporto presBainti di Uscita verso stoccaggio
in funzione delle richieste effettuate dagli Utateila rete in specifici punti della
rete. La capacita di trasporto in uscita per leeAdePrelievo, in coerenza con la
definizione delle stesse, & definita come somnetoeille capacita dei Punti di

Riconsegna afferenti a ciascuna di dette Aree.
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1.4.3 Capacita ai Punti di Riconsegna

La capacita di trasporto ai Punti di Riconsegnairegenta la portata giornaliera
di gas di cui puo essere assicurata la riconsagraase alle verifiche tecniche
effettuate. Anche in questo caso la capacita dspttao in un punto €&
strettamente dipendente dalle capacita dei punguat non e percio possibile
definire un valore univoco di capacita massima ttaratico di un Punto di
Riconsegna (a maggior ragione per la rete magtletalrasportatore). | valori
pubblicati sul sito Internet sono da intendersi nqui come *“valori di
riferimento”. Snam Rete Gas assicura la propripathigilita a rivedere al rialzo,
previa ulteriore verifica tecnica, le capacita dasporto presso i Punti di
Riconsegna in funzione delle richieste effettuatglid Utenti della rete in
specifici punti. Per Punti di Riconsegna costitui¢il’aggregato di punti fisici
interconnessi a valle dalla rete di distribuzidae;apacita di trasporto pubblicata
deriva dalla sommatoria delle capacita di traspdeiosingoli punti fisici. | valori
di capacita di trasporto sono definiti consideramelqrestazioni della rete, a
prescindere dalla potenzialita degli impianti RE(hpianti di Regolazione e
Misurazione della capacita) che non fanno partest#ema Snam Rete Gas.
Pertanto in alcuni casi potrebbe verificarsi cheimlpianti a valle non siano

adeguati alle prestazioni indicate per il relatRunto di Riconsegna.

1.4.4 Modalita di determinazione delle capacitatdisporto

Le capacita di trasporto ai Punti di Entrata inbewrtessi con l'estero e presso i
Punti in Uscita da esportazione vengono determima&liante simulazioni

idrauliche di trasporto, utilizzando criteri difearti per le capacita di tipo
continuo e per quelle di tipo interrompibile. Lalwazione delle capacita di
trasporto di tipo continuo, la cui disponibilita vée essere garantita in ogni
situazione ed in ogni periodo del’Anno Termicayelche ai vincoli gestionali fa

riferimento anche ai vincoli tecnici piu gravosh particolare, per quanto
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riguarda gli scenari di trasporto, si consideraaocbndizioni di prelievo piu
severe, prevedibili nel corso del’Anno Termicor gé Utenti collocati sulla rete
(condizioni di esercizio speciali). La valutaziom@ca le capacita di tipo
interrompibile, a parita di vincoli gestionali, gfta invece i margini di trasporto
esistenti con vincoli tecnici meno severi (condizidi esercizio normali). Le
capacita di trasporto presso i Punti di Entratapdaduzione nazionale sono
determinate sulla base di uno scenario di immisgoeviste, che deriva dalle
portate utilizzate negli anni termici precedentiale previsioni di immissione
fornite dagli operatori dei campi di produzione. ¥exifica di tali portate viene
effettuata a mezzo di simulazioni idrauliche chexsiderano lo scenario piu
gravoso relativamente ai prelievi del mercato. apacita di trasporto ai Punti di
Entrata da stoccaggio ed ai Punti di Uscita veteocaggio sono determinate
sulla base di uno scenario di immissioni e prel@avisti sulla RN. Le portate
immesse da/erogate verso ciascun stoccaggio solubatea sulla base delle
prestazioni massime conosciute e ad una distribezgravosa delle portate tra
gli stoccaggi appartenenti a ciascun "pool". Laifieer di tali portate viene
effettuata mediante simulazioni idrauliche che tem in considerazione
differenti scenari possibili di prelievi del meroatLa capacita di trasporto ai
Punti di Riconsegna ¢ individuata sulla base dificee idrauliche che si basano
su scenari di fabbisogno di capacita dell’area gpgfazp interessata e che
derivano dai dati storici disponibili e da eventuzdntatti con i Clienti Finali
(utenze industriali ed Imprese di DistribuzionepnliTcapacita possono essere
aggiornate, previa verifica tecnica di trasporitdilsulla base degli incrementi
richiesti dagli Utenti, in corrispondenza dell’'itozdi un nuovo Anno Termico o

mensilmente, nel caso di Anno Termico avviato.

Relativamente ai Punti di Riconsegna occorre so#dale che:

1) i valori di capacita di trasporto pubblicati sulo Internet di Snam Rete Gas
sono espressi in metri cubi/giorno; le verificheate tengono conto invece di

portate “di picco” espresse in metri cubi/ora. Lanwersione delle portate
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giornaliere (di riferimento e conferite) in metnld/ora viene fatta avendo
analizzato, per ogni Punto di Riconsegna telemisutatiati storici relativi
alla sua profilatura oraria di prelievo, cosi déedminare il legame statistico
tra portata giornaliera e punta oraria massima caso Ai Punti di
Riconsegna per i quali tali dati non sono dispdni@d es. nel caso di
impianti non teleletti), & stato utilizzato un pedomento analogo a quello di
altri Punti appartenenti al medesimo settore meoggmo (siti industriali) o
appartenenti alla medesima area climatica (sitligiv

2) per i Punti di Riconsegna costituiti dall’aggremdi punti fisici interconnessi
a valle dalla rete di distribuzione, la capacitardsporto pubblicata deriva
dalla sommatoria delle capacita di trasporto dagdi punti fisici. Cio
significa anche che, a fronte di incrementi di cd@arichiesti dagli Utenti in
aggregato su un Punto di Riconsegna, il Traspodatieve, ai fini delle
verifiche, oltre a convertire la richiesta in pumia@ria, suddividere la stessa

sui singoli punti fisici.

1.5 OBIETTIVO DELLE ANALISI

L’obiettivo delle analisi che si effettueranno inesto elaborato € fornireNain

Consulting azienda che si occupa dello sviluppo di algoriénsoftware per la
gestione dei consumi di gas e dghs Shippingla previsione del consumo
giornaliero nei vari punti di riconsegna nel brgeriodo (1-20 giorni), in modo
che da poter valutare la Capacita da prenotarendan3Rete Gas nella rete di
distribuzione. In questo modo, si aumenta l'efin@a, in quanto migliora
I'ottimizzazione del portafoglio prodotti dal punth vista della distribuzione,
della vendita e dello stoccaggio, e, di conseguemzgliora la programmazione

delle azioni commerciali.

Inoltre, I'azienda cerca, grazie all’attendibilitielle previsioni, di ridurre al

minimo le possibilita di incorrere nel pagamenttledpenali a Snam Rete Gas,
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in quanto, se la quantita di gas distribuita dansriRete Gas a un8hipper
eccede la capacita prenotata daflbipper stesso, si incorre in una sanzione
pecuniaria, calcolata in relazione all’eccesso dp&ita consegnata, rispetto a

quella prenotata.
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CAPITOLO 2: | DATI

Prima di passare alla costruzione di modelli chempttano di prevedere |l
consumo di gas giornaliero in ciascun punto di mgggna, € necessario
analizzare i dati a disposizione, su cui si effatmno le analisi. Si
analizzeranno, quindi, soprattutto per mezzo dipsup grafici, le variabili a

disposizione e tutte quelle create per renderecpimplete possibili le analisi: il
consumo giornaliero di gas, le variabili geogradicfprovincia e regione), le
variabili temporali (giorno della settimana, giorrdel mese, mese, anno,
festivita), la capacita prenotata e il numero dwmitratti, la destinazione d'uso, e

le variabili climatiche (zona climatica e dati atsfherici).

2.1 IL DATASET

Il dataset € composto da oltre 340.000 osservazieldtive al consumo
giornaliero di gas, rilevato su 897 punti di ricegea collocati in tutta Italia. Il
periodo di osservazione non € lo stesso per tptlinti, ma va da un minimo di
30 giorni a un massimo di 577 giorni, con una metligiorni osservati nel
complesso dei punti di circa 383 giorni. Anche kteddi rilevazione di tali
informazioni non sono omogenee per tutti i pumiguanto le osservazioni di un
punto iniziano nel momento in cui I'azienda stipulacontratto con un Utente e
si concludono nel momento in cui tale contratt@saurisce. Il lasso di tempo
all'interno del quale sono state rilevate le infazioni presenti nel nostro dataset
va dall'l ottobre 2009 (giorno di inizio dellanrtermico 2009/2010) fino al
30/04/2011, in un periodo dunque inferiore ai dueia

Il dataset presenta la seguente struttura:
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PUNTO DESCRIZIONE DATA gJ sm3 m3
30009501 ALESSANDRIA (2) [ 01/05/2011 -9,6 -251,969 -251,969
30009501 ALESSANDRIA (2) [ 02/05/2011 -44.,1 -1157,480 -1157,480
30009501 ALESSANDRIA (2) [ 03/05/2011 -42,7 -1120,735 -1120,735
30009501 ALESSANDRIA (2) [ 04/05/2011 -43,5 -1141,732 -1141,732
30009501 ALESSANDRIA (2) [ 05/05/2011 -43,5 -1141,732 -1141,732
30009501 ALESSANDRIA (2) | 06/05/2011 -36 -944,882 -944,882
30009501 ALESSANDRIA (2) [ 07/05/2011 0 0 0
30009501 ALESSANDRIA (2) [ 08/05/2011 -9,1 -238,845 -238,845
30009501 ALESSANDRIA (2) [ 09/05/2011 -44.5 -1167,979 -1167,979
30009501 ALESSANDRIA (2) 10/05/2011 -42.,8 -1123,360 -1123,360
30009501 ALESSANDRIA (2) 11/05/2011 -25,9 -679,790 -679,790
30009501 ALESSANDRIA (2) 12/05/2011 -34 -892,388 -892,388
30009501 ALESSANDRIA (2) 13/05/2011 0 0 0

TABELLA 2.1: La struttura del dataset

Ogni punto di riconsegna € caratterizzato da unceadentificativo (PUNTO) e
da una descrizione, in cui viene rilevato il comunecui € situato il punto o
I'industria a cui il punto fornisce il gas (DESCR@NE); vengono poi fornite 3
misure equivalenti della quantita di gas consumatan determinato giorno
(DATA): i giga Joule (gJ), unita di misura dell'egée, i metri cubi (m3), ovvero
il volume di gas racchiuso da un cubo avente gijdpdi 1 metro, e i metri cubi
standard (sm3), ovvero la quantita di gas necessadroccupare 1 metro cubo di
volume a 15 °C di temperatura e 1,01325 bar assblptessione.

Per le analisi si utilizzera, in accordo con I'ade, il consumo di gas in metri
cubi.

Nel dataset a disposizione non sono state rileatite variabili; risulta quindi
necessario ricercare autonomamente ulteriori indaioni al fine di costruire

modelli statistici utili alla previsione del consardi gas.
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2.2 IL CONSUMO GIORNALIERO DI GAS

I consumo giornaliero di gas rilevato sugli 897npudi riconsegna non e
costante nell'arco del periodo di osservazioneipidentemente dalla diversa
distribuzione temporale dei consumi di ciascun puet possibile osservare la
presenza di un certo andamento stagionale dei nonsuecito supporre, infatti,
che il consumo di gas, in quanto strettamente ladar@lle condizioni climatiche,
risulta maggiore nel periodo invernale rispetto welp estivo. E’ possibile
osservare, inoltre, una certa stagionalita settalganquesto €& principalmente
dovuto al fatto che i punti di riconsegna fornisc@as anche a utenze industriali
che nel fine settimana restano inattive e, di cgnseza, non consumano alcun

quantitativo di gas.

Consumo complessivo giornaliero di gas
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GRAFICO 2.1: Consumo complessivo giornaliero di gas
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Il Grafico 2.1 evidenzia, oltre alle deduzioni pedenti, che la quantita di gas
consumata sembra diminuire tra I'inverno 2009-281thverno 2010-2011; una
delle possibili cause di questa diminuzione puotemsgicondotta alla crisi
economica che negli ultimi anni ha colpito I'ltgle che ha portato alla chiusura
di numerose industrie e aziende.

Appare interessante, inoltre, analizzare anchedtillzione della quantita di
gas consumata giornalmente nei punti di riconsegadabella 2.2 ci mostra le

principali misure della distribuzione:

MEDIA 4.324
VALORE MINIMO 0

1° QUARTILE 17
MEDIANA 272

3° QUARTILE 1.767
VALORE MASSIMO 1.467.752

DEVIAZIONE STANDARD |24.070

INDICE DI ASIMMETRIA
DI FISHER-PEARSON

INDICE DI CURTOSI 939

25

TABELLA 2.2: Statistiche descrittive “Quantita di gas complessiva giornaliera”

La prima considerazione che suggerisce la TabeRariguarda la notevole
differenza tra la media e la mediana: questo &tidenzia che la distribuzione e
fortemente asimmetrica, e questo € probabilmentetdalla presenza di alcuni
consumi giornalieri molto elevati (il valore massindella distribuzione é
addirittura superiore al milione di metri cubi giatiero, probabilmente

registrato in una grande citta o in una vasta echastriale).
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Il valore minimo della distribuzione e pari a 0, edun valore plausibile, in
quanto € lecito supporre, ad esempio, che in untopufi riconsegna
esclusivamente civile non sia registrato alcun gorsdi gas in un giorno estivo.
La deviazione standard risulta molto elevata amglici di asimmetria e curtosi
confermano che la distribuzione del consumo gieenaldi gas € molto distante
da una distribuzione normale; queste considerazoggeriscono di costruire, al

momento della stima di un modello, un’adeguatddrazazione della variabile.

2.3 LE VARIABILI GEOGRAFICHE

Per ciascun punto di riconsegna € possibile resadittraverso la descrizione, alla
provincia e alla regione in cui € localizzato; gaeiflevazione puo essere utile al
fine di ricercare eventuali differenze di consumovute alla localizzazione

geografica dei punti di riconsegna.

2.3.1 La Provincia

| punti di riconsegna che compongono il datasetvgmgono da 90 province

italiane, collocate in modo abbastanza omogendnsetio territorio nazionale.

La Tabella 2.3 riporta il numero di punti di ricegha presenti in ciascuna

provincia.

N. | PROV| PUNTI N. | PROV| PUNTI N. | PROV| PUNTI
1 AV 48 31 TO 10 61 TE 4
2 M 48 32 AL 9 62 AG 3
3 VI 47 33 AQ 9 63 BA 3
4 VR 46 34 TN 9 64 BR 3
5 PD 34 35 GO 8 65 FC 3
6 CR 29 36 PG 8 66 MC 3




7 SA 27 37 LE 7 67 MT 3

8 BG 26 38 LC 7 68 PT 3

9 PC 26 39 LO 7 69 RG 3
10 PR 23 40 NA 7 70 RA 3
11 CS 22 41 PE 7 71 VT 3
12 FE 22 42 RE 7 72 FG 2
13 PN 21 43 Bl 6 73 IM 2
14 ub 21 44 CE 6 74 SP 2
15 VA 20 45 FI 6 75 LT 2
16 MN 19 46 VC 6 76 RI 2
17 PV 16 a7 MC 5 77 RN 2
18 RO 15 48 Sl 5 78 TR 2
19 TV 15 49 AR 4 79 TS 2
20 BO 14 50 AT 4 80 AO 1
21 VE 14 51 BL 4 81 AP 1
22 CO 13 52 BZ 4 82 | BAT 1
23 MB 13 53 CT 4 83 BN 1
24 VB 13 54 CH 4 84 CL 1
25 MO 12 55 FM 4 85 GE 1
26 NO 12 56 LU 4 86 GR 1
27 BS 11 57 ME 4 87 IS 1
28 CN 11 58 PU 4 88 LI 1
29 RM 11 959 Pl 4 89 PA 1
30 PZ 10 60 PO 4 90 TP 1

TABELLA 2.3: Punti di riconsegna presenti in ciascuna provincia

Ci sono alcune province particolarmente rappresentaentre altre lo sono
meno. Le province piu presenti sono Avellino (49)lano (48), Vicenza (47) e
Verona (46); queste province contengono numerasi jpliriconsegna in quanto

particolarmente vaste e ricche di aziende e ingustr

Considerazioni diverse, invece, suggerisce la Tal24, che riporta il consumo

medio di gas per ogni provincia (dobbiamo comunigerdare che tali dati sono
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condizionati dalla distribuzione non omogenea dentp di riconsegna sul
territorio e dalla differente dimensione tempordédle rilevazioni): le province
maggiormente industrializzate, infatti, passaneanondo piano e sono superate

dalle province che presentano un minor numero uiili riconsegna.

N. | PROV| CONS N. | PROV| CONS N. | PROV| CONS
1 GO | 26.214 31 BL 3.127 61 AL 582
2 FM | 18.926 32 TN 2.918 62 VB 573
3 CN | 17.744 33 FG 2.766 63 NO 566
4 AR | 16.070 34 MN | 2.633 64 PU 555
5 Pl 10.574 35 AT | 2.596 65 RO 536
6 TS | 10.385 36 BO | 2.425 66 CE 535
7 Vi 9.912 37 CL 2.189 67 LU 455
8 FE 8.668 38 PE 2.029 68 PG 438
9 MI 7.976 39 CR 1.804 69 AO 436
10 SA | 6.716 40 VE 1.731 70 CS 419
11 UD | 6.484 41 MO | 1.689 71 RA 283
12 PC 6.465 42 PD 1.545 72 GE 203
13 BS 6.411 43 MB | 1.448 73 PV 142
14 PT 5.992 44 RI 1.435 74 RG 133
15 PN 5.952 45 BG 1.402 75 VT 129
16 TO | 5.942 46 PR 1.393 76 BN 128
17 VR | 5.601 a7 LO 1.355 77 FC 72
18 CT | 5.566 48 RE 1.344 78 SP 71
19 LC | 4.802 49 MC | 1.292 79 IS 59
20 Si 4.759 50 TE 1.236 80 RN 47
21 BR | 4.346 51 FI 1.230 81 MC 28
22 VC | 4.334 52 CH 1.168 82 GR 25
23 PO 4.187 53 ME | 1.167 83 IM 14
24 TV | 4.096 54 VA | 1.104 84 LT 10
25 RM | 3.771 55 AQ 959 85 TR 7
26 AV | 3.613 56 AP 888 86 | BAT 3
27 PZ 3.391 57 AG 765 87 LI 3
28 BZ 3.345 58 BA 765 88 MT 3




29

Bl

3.267 59 LE 652 89 TP

30

NA

3.261 60 CO 599 90 PA

TABELLA 2.4: Consumo medio di gas per ciascuna prowcia

E’ possibile osservare come la provincia sia undabde di tipo fattoriale

contenente un numero abbastanza elevato (80) @liijliVinserimento di una

variabile di questo tipo in un modello di regressi@otrebbe quindi portare a

una certa inefficienza delle stime e, quindi, dgdevisioni. Si puo quindi

pensare di raggruppare tra loro le province sinolyvero quelle che non

sembrano presentare un consumo di gas differemterts, basandosi sulle stime
dei coefficienti in un modello di regressione lireasemplice avente come

variabile risposta il consumo giornaliero di gaa@ne variabile risposta la

provincia.

La classificazione che ne risulta € la seguente:

Alessandria, Bergamo, Biella, Brindisi, Chieti, €oza,

1 Genova, Lecce, Macerata, Mantova, Reggio Emiliaaier
Agrigento, Aosta, Napoli, Como, Ragusa, Rovigo, Vaha

2 : .
Cusio-Ossola, Viterbo
Asti, Avellino, Catania, Lecco, Milano, Messinaskara,

3 Pistoia, Trento, Treviso, Trieste, Udine, Vercéllerona, Prato
Siena

4 Bari, Caserta, Latina, Pavia, Ravenna, Rieti, Téfiaissa
Carrara

5 Barletta-Andria-Trani, Foggia, Imperia, La Speitatera,
Rimini

6 Belluno, Cuneo, Gorizia, Piacenza, Pisa, PordenBalerno

7 Bologna, Bolzano, Roma, Venezia

8 Brescia, Ferrara, Firenze, Lucca, Monza e BriaRnéenza
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L'Aquila, Lodi, Novara, Padova, Parma, Pesaro ardrb
Torino, Vicenza

10 Cremona, Varese

11 | Fermo
12 | Latina
13 | Modena
14 | Perugia

TABELLA 2.5: Classificazione delle Province

Dopo aver stimato un modello di regressione linesgmplice, avente come
variabile risposta il consumo giornaliero di gasane variabile esplicativa la
provincia raggruppata secondo la Tabella 2.5, sutaalimportanza della
variabile provincia attraverso il test ANOVA, chendronta il modello stimato

con il modello avente come unica variabile esph@alintercetta:

Anal ysi s of Variance Table

Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr(>F)
Provinci a 13 223062 17158.6 2077.0 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 116150 959559 8.3

TABELLA 2.6: Anova del modello di regressione linege semplice relativo alla

Provincia

Analizzando i risultati del test ANOVA, é possibidfermare che la variabile
relativa alla provincia di appartenenza del puntaicbnsegna risulta essere
significativa e che, quindi, risulta opportuno inda all’interno dei modelli

statistici che successivamente si andranno a €imaalutare.
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2.3.2 LaRegione

Considerazioni analoghe a quelle per le provinggossono fare anche in base
alle regioni; i punti di riconsegna provengono @ardgioni italiane (non vi sono

osservazioni riguardanti la Sardegna).

N. REGIONE PUNTI N. REGIONE PUNTI
1 Lombardia 209 11 Sicilia 17
2 Veneto 175 12 Puglia 16
3 Emilia Romagna 112 13 Marche 14
4 Campania 89 14 Basilicata 13
5 Piemonte 71 15| Trentino Alto-Adige 13
6 | Friuli Venezia-Giulig 52 16 Umbria 10
7 Toscana 35 17 Liguria 5
8 Abruzzo 24 18 Molise 1
9 Calabria 22 19 Valle d'Aosta 1
10 Lazio 18

TABELLA 2.7: Punti di riconsegna presenti in ciascuna regione

Numero di Punti per Regione
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GRAFICO 2.2: Punti di riconsegna presenti in ciascoa regione
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Per quanto riguarda la numerosita dei punti dimssgna nelle 19 regioni italiane
sembra confermata 'osservazione precedente: iemmepiu rappresentate sono
quelle corrispondenti alle zone piu industrializzadel Paese (Lombardia,

Veneto, Emilia Romagna, Campania, Piemonte).

Si analizza ora la quantita media di gas consumat&scuna regione.

N. REGIONE CONS N. REGIONE CONS
1 Abruzzo 1.328 11 Molise 59
2 Basilicata 2.824 12 Piemonte 4.384
3 Calabria 419 13 Puglia 1.330
4 Campania 4.084 14 Sicilia 1.962
5 Emilia Romagna 4.147 15 Toscana 5.10%
6 | Friuli Venezia-Giulig 10.181 16 | Trentino Alto-Adige| 3.067
7 Lazio 2.750 17 Umbria 328
8 Liguria 57 18 Valle d'Aosta 436
9 Lombardia 3.191 19 Veneto 5.237
10 Marche 8.424
TABELLA 2.8: Consumo medio di gas per ciascuna regne
Consumo medio per Regione
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GRAFICO 2.3: Consumo medio di gas per ciascuna regme
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Anche in questo caso le regioni maggiormente inm@lgzate passano in
secondo piano e sono superate da alcune regionipadsentano un minor

numero di punti di riconsegna, come Friuli VeneGiatia e Marche.

Come visto in precedenza per la variabile provineilache per la variabile
regione si potrebbe valutare un raggruppamentae delggioni simili, ovvero
guelle che non sembrano presentare un consumo diddferente tra loro,
basandosi sulle stime dei coefficienti in un maaledli regressione lineare
semplice avente come variabile risposta il consgmonaliero di gas e come
variabile risposta la regione.

La classificazione che ne risulta € la seguente:

1 Abruzzo

2 Basilicata, Calabria, Emilia Romagna, Lombardig

3 Campania, Toscana, Trentino Alto-Adige

4 Friuli Venezia-Giulia, Marche

5 Lazio, Umbria

6 Liguria

7 Piemonte

8 Puglia, Valle d’Aosta

9 Sicilia

10 Veneto

TABELLA 2.9: Classificazione delle Regioni

Dopo aver stimato un modello di regressione linesgmplice, avente come

variabile risposta il consumo giornaliero di gasane variabile esplicativa la
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regione raggruppata secondo la Tabella 2.9, stadimportanza della variabile
regione attraverso il test ANOVA, che confrontamiodello stimato con il

modello avente come unica variabile esplicativatércetta:

Anal ysi s of Variance Tabl e

Df  Sum Sq Mean Sq F val ue Pr (>F)
Regi one 9 82457 9161.9 967.3 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 116154 1100164 9.5

TABELLA 2.10: Anova del modello di regressione linare semplice relativo alla

Regione

Analizzando i risultati del test ANOVA, e possibigfermare che la variabile
relativa alla regione di appartenenza del puntorichnsegna risulta essere
significativa e che, quindi, risulta opportuno inda all'interno dei modelli

statistici che successivamente si andranno a fimaalutare.

2.4 LE VARIABILI TEMPORALI

Per ciascun punto di riconsegna € possibile resadittraverso la data, a una serie

di variabili temporali che possono rivelarsi u@i fine di ricercare eventuali

differenze di consumo dovute al differente momehtolevazione.

2.4.1 Il giorno della settimana

Una delle variabili temporali probabilmente piu ionfante e il giorno della

settimana in cui e stato rilevato il consumo di;gaabbastanza intuitivo, infatti,

43



che il consumo giornaliero di gas sia fortementedzonato da questo tipo di
dato.

GIORNO SETTIMANA CONSUMO

Lunedi 4.687

Martedi 4,743
Mercoledi 4.680
Giovedi 4.639
Venerdi 4,507
Sabato 3.582
Domenica 3.434

TABELLA 2.11: Consumo medio di gas per giorno dellsettimana

Consumo medio giornaliero settimanale

5.000
4.500 -
4.000 -
3.500 -
3.000 -
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2.000 -
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1.000 -

500 -

0 - T T T T T T
Lunedi Martedi Mercoledi Giovedi  Venerdi Sabato  Domenica

GRAFICO 2.4: Consumo medio di gas per giorno dellaettimana

L’istogramma riportato nel Grafico 2.4 confermalén di partenza: il consumo
di gas registra un calo, senza tuttavia azzeragdifine settimana e questo é
probabilmente dovuto al fatto che il sabato molteerade lavorano con orario
ridotto e la domenica sono chiuse.
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E’ evidente, inoltre, che all'interno della settim@avi sono alcuni giorni che
presentano comportamenti simili nel consumo del gapossibile ad esempio
osservare come nei giorni di lunedi, martedi, merdice giovedi non sembrano
esserci particolari differenze, e potrebbe quingultare utile raggrupparli
insieme in un’unica variabile, mentre si continuerdrattare come variabili

diverse i restanti giorni di venerdi, sabato e docse

1 Domenica

2 Lunedi, Martedi, Mercoledi, Giovedi

3 Venerdi

4 Sabato

TABELLA 2.12: Classificazione dei giorni della settmana

Dopo aver stimato un modello di regressione linesgmplice, avente come
variabile risposta il consumo giornaliero di gasane variabile esplicativa il
giorno della settimana raggruppato secondo la Tab@l12, si valuta
'importanza della variabile regione attraversaesst ANOVA, che confronta il
modello stimato con il modello avente come unicaiaiale esplicativa

I'intercetta:

Anal ysi s of Variance Tabl e

Df Sum Sqg Mean Sq F val ue Pr (>F)
gi or_sett 3 22475 7491.5 750.09 < 2.2e-16 ***
Residual s 116160 1160146 10.0

TABELLA 2.13: Anova del modello di regressione linare semplice

relativo al giorno della settimana
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Analizzando i risultati del test ANOVA, é possibidfermare che la variabile
relativa alla giorno della settimana risulta essgignificativa e che, quindi,
risulta opportuno inserirla all'interno dei modedtatistici che successivamente si

andranno a stimare e valutare.

2.4.2 Il giorno del mese

Le rilevazioni dei consumi di gas vanno dal primeorgo del mese,

contrassegnato dall'l, all’'ultimo, contrassegnatb3d..

GIORNO| CONS GIORNO| CONS GIORNO| CONS
1 4.108 12 4.324 23 4.404
2 4.260 13 4.282 24 4.193
3 4.339 14 4.361 25 4.136
4 4.398 15 4.504 26 4.303
5 4.226 16 4511 27 4.219
6 4.079 17 4.441 28 4.342
7 4.197 18 4.463 29 4.204
8 4.255 19 4.423 30 4.114
9 4.416 20 4.408 31 4.281
10 4.310 21 4.548
11 4.405 22 4.555

TABELLA 2.14: Consumo medio di gas per giorno del rase
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Consumo medio giornaliero mensile
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GRAFICO 2.5: Consumo medio di gas per giorno del ns=

L’andamento del consumo medio giornaliero mensi#gle a un’onda. Questo
andamento anomalo €& determinato dal fatto che ingiohe riportano un
consumo medio di gas piu elevato (come il 21 e2) 8ono tali in quanto
presentano un numero minore di osservazioni reaév giorni di sabato e
domenica che, come visto in precedenza, sono earatti da un consumo
medio di gas minore rispetto agli altri giorni @deflettimana. All'opposto, invece,
i giorni che riportano un consumo medio di gas Ipigso (come il 6 e il 25),
sono tali in quanto le osservazioni nei giorni @bato e domenica sono

maggiormente rappresentate.

Questo porta a concludere che l'andamento delljrsitmma €& dovuto
principalmente alla composizione del dataset e aama reale differenza nel
consumo medio giornaliero mensile di gas; per quesitivo tale variabile non

sara inserita nei modelli previsionali.
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2.4.3 Il mese

Di significativita ben diversa, invece, risultanssere le differenze che si notano

nel consumo medio mensile annuale.

MESE CONS MESE CONS
Gennaio 7.009 Luglio 2.255
Febbraio 6.514 Agosto 2.546

Marzo 4.936 Settembre 3.039

Aprile 2.675 Ottobre 3.292
Maggio 2.464 Novembre 5.174
Giugno 2.178 Dicembre 6.617

TABELLA 2.15: Consumo medio di gas per mese dell’am

Consumo medio mensile annuale
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GRAFICO 2.6: Consumo medio di gas per mese dell'amn

Appare subito evidente che il consumo medio meraileuale varia molto nel

corso dell'anno; il consumo di gas risulta minoes mesi estivi e maggiore nei
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mesi invernali, evidenziando un trend decrescemigsgndo dall'inverno alla

primavera e crescente passando dallautunno adfimy. Questo andamento é
dovuto principalmente alle condizioni climaticheei mesi estivi, nei quali si

registrano temperature piu elevate, il consumoadi  minore rispetto ai mesi
invernali, nei quali si registrano temperature dirglunga inferiori. Il consumo

di gas, tuttavia, non si azzera mai e questo e tdoalla presenza di contratti
stipulati con aziende e industrie che operano darauito I'arco dell'anno e che,

di conseguenza, hanno bisogno continuo di gaseg@olprie lavorazioni.

I mese dellanno, dunque, ci fornisce informaziamolto utili al fine di

prevedere il consumo giornaliero di gas nei varnitpdi riconsegna.

Per confermare le considerazioni precedenti, sutsall’importanza della
variabile regione, stimando un modello di regressitineare semplice, avente
come variabile risposta il consumo giornaliero @&é @ come variabile esplicativa
il mese, ed effettuando un test ANOVA, che confaoihimodello stimato con il

modello avente come unica variabile esplicativatércetta:

Anal ysi s of Variance Tabl e

Df Sum Sqg Mean Sq F val ue Pr (>F)
nese 11 62509 5682.7 589.27 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 116152 1120111 9.6

TABELLA 2.16: Anova del modello di regressione linare semplice relativo al

mese

Analizzando i risultati del test ANOVA, é possibidgfermare che la variabile
relativa alla mese risulta essere significativahe, cquindi, risulta opportuno
inserirla all’interno dei modelli statistici che essivamente si andranno a

stimare e valutare.
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2.4.4 L’'anno

Un’altra variabile che permette di collocare tenghmente le osservazioni del

dataset e I'anno di rilevazione del consumo di gas.

ANNO CONS
2009 6.026
2010 4.237
2011 3.266

TABELLA 2.17: Consumo medio di gas per anno

Consumo medio annuale
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2.000 -

1.000 -

2009 2010 2011

GRAFICO 2.7: Consumo medio di gas per anno

I consumo medio annuale sembra diminuire, e quesiacide con quanto
rilevato in precedenza; tuttavia occorre tenereansiderazione che nel dataset
sono presenti osservazioni per gli ultimi 3 megdi2@09 (Ottobre, Novembre e

Dicembre), per tutti i mesi del 2010 e per i prignimesi del 2011 (Gennaio,

50



Febbraio, Marzo, Aprile); i valori medi annuali, iqdi, potrebbero essere
condizionati dalla composizione del dataset, inntu@d consumo medio di gas e
strettamente connesso al periodo dellanno in denes rilevato; per questo

motivo tale variabile non sara inserita nei modaiévisionali.

2.45 Le festivita

L'ultima variabile che fornisce una dimensione temgbe della rilevazione del
consumo del gas e quella che riguarda le festad@anno. Questo tipo di
informazione risultera sicuramente molto importamtella costruzione dei
modelli statistici, in quanto in alcuni giorni dalno la maggior parte delle
industrie con cui sono stati stipulati contrattifolinitura del gas risulta chiusa a
causa di festivita religiose o civili. Risulta quirapportuno creare una variabile
dummy che assuma valore O se si tratta di un nergiatno feriale e valore 1 se
si tratta di un giorno festivo. Oltre alle domeracke festivita considerate sono le
seguenti: I'L Gennaio, Capodanno, il 6 gennaio,fdfpa, il 5 Aprile 2010,
Lunedi dellAngelo, il 25 Aprile, festa della Likezione nonché Lunedi
dellAngelo nel 2011, I'1 Maggio, festa del Lavor,2 Giugno, festa della
Repubblica, il 15 Agosto, Ferragosto, I'L Novembiesta di Tutti i Santi, I'8

Dicembre, Immacolata Concezione, il 25 e 26 Dicambiatale e Santo Stefano.

GIORNO CONS
Feriale 4.482
Festivo 3.532

TABELLA 2.18: Consumo medio di gas per tipo di giono (feriale o festivo)
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Consumo giorno feriale/festivo
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GRAFICO 2.8: Consumo medio di gas per tipo di gioro (feriale o festivo)

La Tabella 2.11 e il Grafico 2.8 suggeriscono dheonsumo medio di gas nei
giorni feriali € maggiore rispetto a quello dei mibfestivi; per verificare questa
intuizione e averne una prima conferma € possibdadurre un test t che
verifichi lipotesi nulla di uguaglianza delle medinei due sottocampioni
(consumo nei giorni feriali e consumo nei giornstié) contro un’ipotesi

alternativa unilaterale destra.

{HFERIALE = HUFESTIVO
UFERIALE = UFESTIVO

La verifica di questo sistema di ipotesi fornisseguenti risultati:
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Two-sanple t test with equal variances
G oup | bs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interval]
0| 286568 4481. 543 45. 35491 24279. 41 4392. 649 4570. 437
1| 56771 3531. 609 96. 39718 22968. 23 3342. 67 3720. 548
......... e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e m e mm o m e m e m— = - =
conmbi ned | 343339 4324. 472 41. 07865 24070. 09 4243. 959 4404. 985
_________ e mememe e e e me e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e .. m . mmm——————————— - == =
diff | 949. 9338 110. 5646 733. 2304 1166. 637
diff = nean(0) - nmean(1) t = 8.5917
Ho: diff =0 degrees of freedom = 343337
Ha: diff <0 Ha: diff '=0 Ha: diff >0
Pr(T <t) = 1.0000 Pr(|T| > |t]) = 0.0000 Pr(T >1t) =
0. 0000

TABELLA 2.19: Verifica di ipotesi consumo medio digas nei giorni feriali e festivi

Il test t, condotto per la verifica del sistemaigbtesi precedente, rifiuta, a un
livello di significativita del 95%, l'ipotesi nullai uguaglianza delle medie nei
due sottocampionpfvalue=0); come ipotizzato in precedenza, € possibiladjui
affermare che il consumo di gas nei giorni feralmaggiore rispetto ai giorni

festivi.

Per valutare I'importanza della variabile, si stima modello di regressione
lineare semplice, avente come variabile rispostafisumo giornaliero di gas e
come variabile esplicativa il tipo di giorno (fdaao festivo), e si effettua un test
ANOVA, che confronta il modello stimato con il mdideavente come unica

variabile esplicativa l'intercetta:
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Anal ysi s of Variance Tabl e

Df  Sum Sqg Mean Sq F val ue Pr (>F)
ti po_giorno 1 12816 12816.0 1272.6 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 116162 1169805 10.1

TABELLA 2.20: Anova del modello di regressione linare semplice relativo al tipo

di giorno

Analizzando i risultati del test ANOVA, é possibidfermare che la variabile
relativa al tipo di giorno risulta essere significa e che, quindi, risulta
opportuno inserirla all'interno dei modelli staiist che successivamente si

andranno a stimare e valutare.

25 IL NUMERO DI CONTRATTI E LA CAPACITA
PRENOTATA DAGLI UTENTI

I numero di contratti rappresenta quanti contra&tino in vigore in un
determinato punto di riconsegna nel giorno in dene rilevato il consumo di
gas; ogni punto di riconsegna, infatti, puo porthgas a piu Utenti della rete e |l
numero di contratti in vigore potrebbe rappresentara buona approssimazione
della quantita di gas consumata in un determinatdq Si puo supporre, infatti,
che allaumentare del numero di contratti in vigarel punto, aumenta la

capacita di gas richiesta e, di conseguenza, latg@gi@i gas consumata.
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CONTRATTI CONSUMO
4.489
9.786
30.532
28.348

42.949
71412
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TABELLA 2.21: Consumo medio di gas per numero di cotratti

Consumo per numero di contratti
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GRAFICO 2.9: Consumo medio di gas per numero di cdratti

L'intuizione di partenza sembra essere confermala s parte dai dati: il

consumo medio di gas sembra non variare signiigatente per 3 e 4 contratti,
e, addirittura, diminuisce quando i contratti passala 6 a 7. Il numero di
contratti non sembra quindi una buona approssimaziell’ordine di grandezza
del consumo di gas: potrebbe accadere, infatti, laheapacita prenotata in 7

contratti sia minore di quella prenotata in 4, & contratti.
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Boxplot consumo giornaliero di gas per numero di contratti
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GRAFICO 2.10: Boxplot consumo giornaliero di gas per numero di aatratti
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Anche il Grafico 2.10 evidenzia il fatto che sonocegenti osservazioni
consumi giornalieri di gas elevati anche in casordnumero basso di contratti
vigore nel punto di riconsegna; anche questo grafjindi, testimonia che
numero di contrét non sembra una buona approssimazione dell’ordin

grandezza del consumo di

Si intende, comunque, valutare I'importanza dedlaabile, stimando un model
di regressione lineare semplice, avente come \bgiaisposta il consum
giornaliero di gas e come variabile esplicativa il numero di catir ed
effettuando un test ANOVA, che confronta il modesibmato con il modell

avente come unica variabile esplicativa I'intera:
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Anal ysi s of Variance Tabl e

Df  Sum Sqg Mean Sq F val ue Pr(>F)
contratti 1 86480 86480 9164.6 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 116162 1096140 9

TABELLA 2.22: Anova del modello di regressione linare semplice

relativo al numero di contratti

Analizzando i risultati del test ANOVA, é possibidfermare che la variabile
relativa al numero di contratti risulta essere digativa e che, quindi, risulta
opportuno inserirla all'interno dei modelli staiist che successivamente si

andranno a stimare e valutare.

Poiché la variabile relativa al numero di contratbn sembra una buona
approssimazione dell’'ordine di grandezza del comsuin gas, si decide di
inserire nel modello la capacita prenotata giormaite dagli Utenti in un
determinato punto di riconsegna; questa variabil® pisultare un’ottima
approssimazione dell'ordine di grandezza della titzanli gas che verra poi
consumata, in quanto tale quantita non puo sup&a@pacita prenotata, pena il

pagamento di una penale.
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Consumo di gas e Capacita prenotata
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GRAFICO 2.11: Consumo medio di gas e capacita preteta dagli Utenti

Dal Grafico 2.11 delle serie storiche del consumogas e della capacita
prenotata & possibile evidenziare come, negli vatérottobre 2009-novembre
2009 e marzo 2010-aprile 2011, la serie storicdadehpacita prenotata sia
praticamente sempre al di sopra della serie stal&taconsumo di gas: questo
significa che la quantita di gas consumata e gsaltpraticamente sempre
inferiore alla capacita prenotata. Nell'intervatiicembre 2009-febbraio 2010,
invece, la quantita di gas consumata risulta soperalla capacita prenotata;
questo e causato da una sottostima della previsieneonsumi di gas, che puo
essere dovuto a un’ondata di freddo non previstaum aumento non previsto

della produzione industriale.

Per valutare I'importanza della variabile, si stima modello di regressione
lineare semplice, avente come variabile rispostamisumo giornaliero di gas e

come variabile esplicativa la capacita prenotawli dstenti, e si effettua un test
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ANOVA, che confronta il modello stimato con il mdldeavente come unica

variabile esplicativa l'intercetta:

Anal ysi s of Variance Tabl e

Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr (>F)
capacita 1 726949 726949 185317 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 116162 455672 4

TABELLA 2.23: Anova del modello di regressione linare semplice relativo alla

Capacita

Analizzando i risultati del test ANOVA, é possibidfermare che la variabile
relativa alla capacita prenotata dagli Utenti tesukssere significativa e che,
quindi, risulta opportuno inserirla all'interno demodelli statistici che

successivamente si andranno a stimare e valutare.

2.6 LA DESTINAZIONE D’'USO DEL PUNTO DI RICONSEGNA

Un’altra variabile fondamentale da inserire in urodallo statistico per la
previsione dei consumi di gas é la destinazionsaldel punto di riconsegna. Si

possono individuare tre destinazioni d’'uso:

1) Uso civile in questa tipologia rientrano tutti quei punti dconsegna
all'interno dei quali sono stati stipulati esclummente contratti con Utenti
che utilizzano il gas in ambito civile (abitaziongse, uffici, scuole, ospedali,
...); questi punti si distinguono dagli altri in qua’andamento del consumo

e simile a quello rappresentato nella Figura.
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2)

Punto ad uso civile
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GRAFICO 2.12: Punto di riconsegna con destinaziond’'uso civile

| punti ad uso civile sono caratterizzati da unstono medio mensile di gas
elevato nei mesi invernali e che cala fino a g@asei mesi estivi, in quanto
le temperature piu elevate portano gli Utenti ascomare quantitativi di gas
molto bassi o praticamente nulli (impianti di rig@mento praticamente

sempre spenti nei mesi caldi dell’anno).

Uso civile e uso industrialein questa tipologia rientrano tutti quei punti di

riconsegna all'interno dei quali sono stati stiputantratti con alcuni Utenti
che utilizzano il gas in ambito civile (abitaziongse, uffici, scuole, ospedali,
...) e con altri che lo utilizzano in ambito induate (fabbriche, industrie di
lavorazione, industrie agricole); questi punti sstidguono dagli altri in

guanto I'andamento del consumo e simile a quefipmsentato nella Figura.
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3)

Punto ad uso civile e industriale
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GRAFICO 2.13: Punto di riconsegna con destinaziond’'uso civile e industriale

| punti ad uso civile e industriale sono carattaatzda un consumo medio di
gas elevato nei mesi invernali, dovuto ai contraitili in essere nel punto
(riscaldamento delle abitazioni e degli uffici)leaonsumo, tuttavia, non si
azzera nei mesi estivi ma resta significativamemigggiore di O anche
durante I'estate, in quanto le industrie che hasingulato un contratto nel
punto di riconsegna lavorano anche in quel perideldanno e necessitano
sempre di un determinato quantitativo di gas pestare in funzione,

indipendentemente dalle condizioni climatiche.

Uso industriale: in questa tipologia rientrano tutti quei puntirdionsegna

all'interno dei quali sono stati stipulati esclummente contratti con Utenti
che utilizzano il gas in ambito industriale (faluwe, industrie di lavorazione,
industrie agricole); questi punti si distinguono glilaaltri in quanto

I'andamento del consumo e simile a quello rappiiasemella Figura.
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GRAFICO 2.14: Punto di riconsegna con destinaziond’'uso industriale

| punti ad uso industriale sono caratterizzati daconsumo medio di gas
pressoché costante, in quanto un’industria neeessinpre di un quantitativo
di gas simile durante tutto I'arco dell’anno pergiolavorare e restare in
funzione. Solitamente, gli unici valori significeéimente piu bassi rispetto
agli altri si trovano in corrispondenza dei mesiliicembre e Agosto, in
quanto le industrie solitamente osservano un periadi chiusura

rispettivamente per le vacanze di Natale e pegrie estive.

Una volta suddivisi i punti di riconsegna del datam base alla destinazione
d’'uso, e possibile verificare se si possono risewatdifferenze significative nel

consumo di gas.
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DESTINAZIONE | CONSUMQ
Civile 195
Civile e Industriale 6.173
Industriale 8.631

TABELLA 2.24: Consumo medio di gas per destinaziond'uso

Consumo per destinazione d'uso

10.000
9.000
8.000
7.000
6.000
5.000
4.000
3.000
2.000
1.000

Civile Civile e Industriale Industriale

GRAFICO 2.15: Consumo medio di gas per destinazion#uso

La classificazione dei punti per destinazione d’sembra essere rilevante per la
previsione del consumo di gas, in quanto il consunewio dei punti ad uso
civile €& decisamente inferiore rispetto a quelloi deunti ad uso
contemporaneamente civile e industriale e a qudgiopunti esclusivamente ad
uso industriale. Questo risultato era preventiegbih quanto le industrie
necessitano durante tutto l'arco dellanno di urargiiativo continuo di gas

decisamente superiore rispetto alle abitazioni.
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Per valutare I'nmportanza della variabile, si stima modello di regressione
lineare semplice, avente come variabile rispostafisumo giornaliero di gas e
come variabile esplicativa la destinazione d’usb mento di riconsegna, e si
effettua un test ANOVA, che confronta il modellonsto con il modello avente

come unica variabile esplicativa l'intercetta:

Anal ysi s of Variance Tabl e

Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr (>F)
ti po_punto 2 446343 223171 35209 < 2.2e-16 ***
Residual s 116161 736278 6

TABELLA 2.25: Anova del modello di regressione linare semplice

relativo alla destinazione d’'uso

Analizzando i risultati del test ANOVA, é possibidfermare che la variabile
relativa alla destinazione d’uso del punto di reegna risulta essere significativa
e che, quindi, risulta opportuno inserirla all'ime dei modelli statistici che

successivamente si andranno a stimare e valutare.

2.7 | DATI CLIMATICI

2.7.1 La zona climatica

La classificazione del territorio nazionale in zarlgnatiche risulta un aspetto
molto rilevante ai fini del contenimento dei consulinenergia.

La Tabella 2.14 riporta, per ognuna delle zone afiahme, il periodo dell'anno e |l
numero massimo di ore giornaliere in cui € consefiiccensione degli impianti
di riscaldamento (nel caso di condizioni meteorwlg particolarmente avverse

I singoli comuni possono consentire |'accensiorgi dmpianti anche in periodi

64



diversi). L'unita di misura utilizzata per l'indiiazione della zona climatica di

appartenenza di ciascun comune € il grado-giormeero la somma, estesa a

tutti i giorni di un periodo annuale convenziondieriscaldamento, delle sole

differenze  positive  giornaliere

tra la temperaturalell’ambiente,

convenzionalmente fissata a 20°C, e la temperatedia esterna giornaliera.

ZONA GRADI-GIORNO ORE

ESEMPI

A fino a 600 6

Lampedusa, Linosa, Porto Empedo¢

Cle

B da oltre 600 a 900 8

Agrigento, Catania, Crotone, Messin
Palermo, Reggio Calabria, Siracusa,
Trapani

C da oltre 900 a 1.400 10

Bari, Benevento, Brindisi, Cagliari,
Caserta, Catanzaro, Cosenza, Imper
Latina, Lecce, Napoli, Oristano,

Ragusa, Salerno, Sassari, Taranto

ia,

D da oltre 1.400 a 2.100 12

Ancona, Ascoli Piceno, Avellino,
Caltanissetta, Chieti, Firenze, Foggig
Forli', Genova, Grosseto, Isernia, La
Spezia, Livorno, Lucca, Macerata,

Massa, Carrara, Matera, Nuoro, Pes
Pesaro, Pescara, Pisa, Pistoia, Pratd

Roma, Savona, Siena, Teramo, Tern,

Verona, Vibo Valentia, Viterbo

Ao,

E da oltre 2.100 a 3.000 14

Alessandria, Aosta, Arezzo, Asti,
Bergamo, Biella, Bologna, Bolzano,
Brescia, Campobasso, Como, Crem(
Enna, Ferrara, Cesena, Frosinone,
Gorizia, L'Aquila, Lecco, Lodi,
Mantova, Milano, Modena, Novara,
Padova, Parma, Pavia, Perugia,
Piacenza, Pordenone, Potenza,
Ravenna, Reggio Emilia, Rieti, Rimin
Rovigo, Sondrio, Torino, Trento,
Treviso, Trieste, Udine, Varese,
Venezia, Verbania, Vercelli, Vicenza

bna,

F oltre 3.000 24

Belluno, Cuneo

TABELLA 2.26: Zone climatiche italiane
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La Figura 2.lriporta la carta geografica d’'ltalia con la sudsione delle zon
climatiche secondo la tabulazione del decreto ll&iy®s.

. F - olira 3000 gradi giorne

. E-tra 2101 e 3000 grodi giorno
. D - tra 1401 e 2100 gradi giomo
. C - tra 901 e 1400 gradi giome
. B - tra 601 & 900 gradi giemo

. A - fino @ 600 gradi gierms

FIGURA 2.1: Zone climatiche italiane

| punti di riconsegna presenti nel dataset si calhw in tutte le zone climatich
con l'eccezione della zona A; una volta individudée zone climatiche c

appartenenza, occorre verificare se effettivaméntonsumo di gas varia
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seconda della zona climatica all'interno della qusil collocano il punto e gli

Utenti a cui viene distribuito il gas.

ZONA CONSUMO
B 928
C 2.960
D 2.896
E 4.624
F 6.366

TABELLA 2.27: Consumo medio di gas per zona climata

Consumo per zona climatica

7.000

6.000

5.000

4.000

3.000
2.000
1.000
B C D E F

GRAFICO 2.16: Consumo medio di gas per zona climata

Anche la zona climatica sembra risultare una vdeabevante per la previsione
del consumo di gas; il consumo medio di gas, infgbra variare da zona a
zona, eccezion fatta per le zone C e D (centro er@esud dell’ltalia) che

sembrano registrare un consumo medio di gas prlessotalogo. Anche questo
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risultato era preventivabile, in quanto la suddong in zone climatiche é

strettamente connessa con la temperatura (sudmheisiasata sui gradi-giorno).

Per valutare I'nmportanza della variabile, si stima modello di regressione
lineare semplice, avente come variabile rispostafisumo giornaliero di gas e
come variabile esplicativa la zona climatica, eféettua un test ANOVA, che
confronta il modello stimato con il modello aventeme unica variabile

esplicativa I'intercetta:

Anal ysi s of Variance Tabl e

Df  Sum Sq Mean Sq F val ue Pr (>F)
zona 4 11569 2892.15 286.88 < 2.2e-16 ***
Resi dual s 116159 1171052 10. 08

TABELLA 2.28: Anova del modello di regressione linare semplice relativo alla

zona climatica

Analizzando i risultati del test ANOVA, é possibidfermare che la variabile
relativa alla zona climatica in cui si trova il gandi riconsegna risulta essere
significativa e che, quindi, risulta opportuno inda all'interno dei modelli

statistici che successivamente si andranno a fimaalutare.

2.7.2 Le informazioni atmosferiche

Le informazioni atmosferiche relative al comunecin € localizzato il punto di

riconsegna sono reperibili sul sitaeww.ilmeteo.it Reperire informazioni

atmosferiche per 897 punti di riconsegna, tuttac@nporta un onere molto
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elevato, sia in termini di tempo che in terminigliantita di informazioni da
recuperare.

Per questi motivi, si e ritenuto opportuno selearenun certo numero di punti di
riconsegna in base alle variabili precedentememaéizzate, al fine di replicare la
variabilitd del dataset iniziale, e recuperarenferimazioni atmosferiche solo per
questi punti; sono stati selezionati 279 punti s89F iniziali, e per questi sono

state recuperate le seguenti informazioni atmasferi

« Temperatura media temperatura media registrata nel corso del giorno

« Temperatura minima: picco minimo della temperatura registrato nelsoor

del giorno.

« Temperatura _massima picco massimo della temperatura registrato nel

corso del giorno.

Consumo di gas e Temperatura media

8.000.000 35
7.000.000 30
6.000.000 25
20
5.000.000
15
4.000.000 Consumo di
10 gas
3.000.000 -
5 Temperatura
2.000.000 - , ' | L media

0

-5

-10

GRAFICO 2.17: Consumo medio di gas e temperatura ntka
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Dal Grafico 2.17 si nota come la serie storica dehsumo giornaliero
complessivo di gas sembri essere correlata negaginte con la seria storica
della temperatura media registrata: allaumentasfadtemperatura media

registrata il consumo giornaliero complessivo di daminuisce.

Altre analisi, relative ad ulteriori informazionitraosferiche quali punto di
rugiada, umidita, visibilita, velocita media e mass del vento, raffiche di vento
e pressione atmosferiche, saranno inserite nellaiorse Appendice
(APPENDICE 1).

« Fenomeni presenza di fenomeni atmosferici come pioggianpiarali,
grandine, nebbia e neve (rilevati tramite la castmie di opportune variabili
dummy per ciascun fenomeno che assumono il valger ihdicare I'assenza

del fenomeno e 1 per indicarne la presenza).

Risulta opportuno verificare se il consumo mediogds € condizionato dalla

presenza o meno dei fenomeni atmosferici precenmt citati.

Pioggia Temporalle Grandile  Nebbia Nev
0 7.292 7.717 7.509 6.799 7.23¢
1 7.982 4.883 5.610 10.803 15.388

117

TABELLA 2.29: Consumo medio di gas per fattore atmsferico
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Consumo di gas e fenomeni atmosferici
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GRAFICO 2.18: Consumo medio di gas per fattore atmsferico

Il consumo medio di gas sembra maggiore guandcepioinore guando non c’'é

un temporale, indipendente dalla grandine, maggjae:ndo c’e nebbia e quando

c’'é neve.

Per verificare queste intuizioni & possibile effate dei test per verificare

l'ipotesi nulla di uguaglianza delle medie nei sogmpioni che vengono a

crearsi in relazione alla presenza o assenza dideterminato fenomeno

atmosferico (0 indica l'assenza del fenomeno aterasf, 1 ne indica la

presenza).

Pioggia Temporalle Grandile  Nebbia Neve
Media (0) < Media (1) 0,0011 1,0000 0,6134 0,0000 ,0000
Media (0)# Media (1) | 0,0023 0,0000 0,7733 0,0000 0,0000
Media (0) > Media (1) 0,9989 0,0000 0,3866 1,0000 ,00Q0

TABELLA 2.30: Verifica di ipotesi consumo medio digas per fattore atmosferico
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Nella Tabella 2.30 vengono forniti i valori dpivalue a seconda dell'ipotesi
alternativa considerata. E’ quindi possibile affaren che, a un livello di

significativita del 95%:

* |l consumo medio di gas quando non piove € minogaando piove;

* |l consumo medio di gas quando non c’é temporateggiore di quando c’'e
temporale;

1l consumo medio di gas € indipendente dalla pmsem assenza della
grandine;

* |l consumo medio di gas quando c’é nebbia € maggloguando non ce n’e;

* |l consumo medio di gas quando nevica € maggiogeidndo non nevica.

Quest’analisi, tuttavia, non & completa, in quargogono analizzate le situazioni
di presenza o assenza di ogni singolo fenomeno siémoo, mentre in uno
stesso giorno potrebbero verificarsi contemporaee@endue o piu fenomeni
atmosferici (ad esempio “pioggia e temporale” obinia e neve”); la valutazione
dellimportanza dell’interazione tra i fenomeni asferici verra rimandata alle

analisi successive.

Poiché, in generale, il consumo giornaliero di gasfluenzato dalle condizioni
atmosferiche, le variabili relative alle informaaicatmosferiche saranno tutte

inserite nei modelli di regressione.
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2.8 LA SUDDIVISIONE DEL DATASET: INSIEME DI STIMA E
INISIEME DI VERIFICA

Dopo aver effettuato una prima veloce analisi d#s@ delle variabili che
compongono il dataset, occorre chiarire in qualeloneerranno trattati i dati. Il
dataset, dopo aver selezionato un numero adegugonti per il reperimento
delle informazioni atmosferiche, risulta compostol®1.764 osservazioni, sulle

quali sono state rilevate le seguenti variabili:

« codice identificativo e descrizione del punto donsegna;

* provincia e regione in cui si colloca;

* il consumo giornaliero di gas;

* il giorno della settimana, il giorno del mese, g$e, I'anno e il tipo di giorno
(feriale o festivo) in cui e stata effettuata levazione del consumo;

* il numero di contratti giornalieri in vigore in yrunto e la capacita prenotata
dall'Utente;

» la destinazione d’'uso del punto;

* la zona climatica;

e le informazioni atmosferiche.

Per evitare il problema di sovra-adattamento dnaalello ai dati, e arrivare cosi
a una scelta plausibile del modello previsivo, deéiso di suddividere il dataset
in un insieme di stima e un insieme di verificampgonando temporalmente le
osservazioni a nostra disposizione; in questo mddloglataset iniziale sono state
escluse le ultime 20 osservazioni in ordine tempordi ciascun punto,
componendo cosi l'insieme di stima, e tali ossaorazsono state collocate

all'interno di un altro insieme detto di verifica.

L’'insieme di stima risulta cosi composto da 116.l@®kervazioni, mentre

I'insieme di verifica da 5.600.
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CAPITOLO 3: IL DATA MINING

II Data Mining & una disciplinerecente collocata al punto di intersezioitra
varie aree scientifiche, specialmente la statistizatelligenza artificiale e I
gestione dei database; rappresenta l'attivita alb@lazione in forma grafica
numerica di grandi raccolte di ¢, con lo scopo di estrarre informazioni util

chi detiene i dati stessi\gzalin-Scarpa, 2009

Per prima cosa, si stera una serie di modelli dData Mining sui dati
disponibili; i modelli che si stieramo, tuttavia, appartengono a un sottoinsit
di modelli nella vasta famiglia diData Mining e nontengono cont in alcun
mododella correlazione seriale del consumo giornaldérgase facile verificare,
infatti, tramite un correlogramma, che i consunargalieri di gas, rilevati in u
determinato punto di riconsegna, risultano carattati da corelazione seriale,
che il consumo di giorni precedenti puo, in qualanedo, influenzare |
consumo di giorni successivi. Per questa serie diivm i modelli stimati

potrebbero risultare poco efficienti e fornire psgani non del tutto affidabil
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GRAFICO 3.1: Correlogramma consumo giornaliero di ga
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3.1 LA VARIABILE RISPOSTA

La variabile risposta € senza dubbio il consumangiliero di gas, misurato

metri cubi. Le analisi descrittive svolte in preeeda, tuttavia, dimostrano che
consumo giornaliero di gas € una variabile carattetezzla un’elevata variabili
interna, fattoreche puo influenzare la correttezza e l'efficienedledstime e, d

conseguenza, la bonti@lle previsior dei modelli stimati.

Distribuzione del consumo

100000

frequenza
60000
| |

20000
|

=

[ T T T 1
0 50000 100000 150000 200000

0
L

consumo

GRAFICO 3.2: Consumo giornaliero di gas

La distribuzione del consumo giornaliero di gash@l&a 3.2), inoltre, risult:
fortemente asimmetrica e molto concentrata intaalo zero. In particolare
nellinsieme di stima sono presenti 8.230 osseprazin cui il consumc
giomnaliero di gas € risultato pari a 0; questa caiatiea dei dati comport
qualche difficolta nell'utilizzo dei tradizionali odelli di regressione, parametr
e non. E evidente, infatti, che la variabile rigpogon puo essere trattata co

una variable continua, ma presenta le caratteristiche di variabile mista: ¢
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infatti la combinazione di una componente contipaaparte delle osservazioni e
di una componente discreta e dicotomica per qued’'garte di unita il cui
consumo giornaliero di gas € risultato pari a @. deesti motivi, € ragionevole
cercare di sfruttare al meglio anche questa infarome, al fine di costruire il
modello di previsione piu adeguato per il consumormaliero di gas; una
possibilita € quella di organizzare un procedimentdue fasi: prima si adatta un
modello per la probabilita che il consumo giornai€ei gas sia maggiore di 0 e
poi, condizionatamente a questo evento, si cosguis modello per il consumo

quando assume valori positivi.

Occorre quindi creare una variabile risposta dicota, che assume il valore 0
guando il consumo di gas e pari a 0, e assumeevalguando il consumo di gas
risulta maggiore di 0. Nell'insieme di stima vi ®08.230 osservazioni in cui tale
variabile assume il valore 0, e 107.934 osservaziorcui assume valore 1;

I'insieme di stima risulta quindi notevolmente shitiato, e tale shilanciamento
non consente di cogliere completamente le carstiigie delle osservazioni

presenti all'interno delle due classi. Per risodveuesto problema, & quindi
necessario bilanciare l'insieme di stima, selezioita casualmente 8.230
osservazioni nella classe in cui la variabile ddoatta assume valore 1, facendo
cosi in modo che la numerosita delle due classitrisguale, e riuscendo in

guesto modo a cogliere le caratteristiche dellediassi nella loro completezza.

3.2 L'ANALISI DI CLASSIFICAZIONE

L’obiettivo dell’analisi di classificazione e quejla partire dal nuovo insieme di
stima precedentemente descritto, di costruire uegola per comporre le
informazioni disponibili sulle variabili esplicaty con I'obiettivo di allocare le
osservazioni a una delle due classi. | modellisihdilizzeranno a tal fine sono |l

modello di regressione lineare, il modello di regiene logistica, I'analisi
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discriminante lineare, il modello additivo genezaito (GAM), l'albero di

classificazione, la rete neurale, il bagging eob$ting.

3.2.1 Il modello di regressione lineare

Un modello di regressione lineare puo essere descrtonsiderando una
variabile rispost&’ ed una o piu variabili esplicativg, ... ,X,, ; la variabileY e

rappresentabile tramite la relazione:

Y: ﬁo‘l‘ ﬂ1X1+ ﬁ2X2+ e ﬁan'i' &

in cui B, ha il ruolo di intercettag;, ... , 5, sono i parametri che individuano la
relazione tr& e le variabili esplicative, edé la variabile dell’errore casuale, che
rappresenta la parte di variabilita¥tinon riconducibile alla dipendenza Ag, ...
X,

Utilizzando la notazione matriciale, si puo screzer

y=Xp+ ¢

dovey = (y4, ... ,ym)" € il vettore contenente b osservazioni sulla variabile
risposta,X = [x;;] € la matrice di regressione contenente i valetiedvariabili
esplicative,e = (g, ... , &,)" & il vettore contenente le componenti della

variabile di errore, 8 = (B,, ... ,5,,)" & il vettore dei parametri di regressione.

Si ipotizza dunque che i valori osservati dellaiafaite risposta Y siano
addizione di due componenti: la prima e la comptmesistematicaX3, detta
anche parte deterministica del modello di regressiche dipende dai valori

assunti dalle variabili esplicativg;, mentre la seconda € una componente di
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disturbo aleatoria o erratica, I'erraredetta anche parte stocastica del modello di
regressione, costituita da copie indipendent ¢, o) (Pace-Salvan, 2001

Ipotesi fondamentali di questo modello sono, imgltche la relazione tra la
variabile risposta e le variabili esplicative siaehre nei parametri, e che le
colonne della matriceX di costanti note siano linearmente indipendenti (la

matrice deve quindi essere di rango pieno e, di@gmenza, invertibile).

Per applicare il modello di regressione lineare nako di un’analisi di

classificazione, si stima normalmente il modello rdgressione lineare piu

adeguato, e successivamente si utilizza il val§re > come soglia di

discriminazione per la previsione delle due categarel senso che si alloca un
. . . 1

osservazione al gruppo 1 se il cornspond@impera; e al gruppo O nel caso

contrario Azzalini-Scarpa, 2009

Si inizia quindi con la stima del modello linear@ mdeguato, partendo da un
modello avente come variabile risposta la variakldieotomica relativa al
consumo giornaliero di gas, resa numerica e nowriale, e come variabili

esplicative tutte le informazioni a disposizionecgscuna osservazione:

consumo = f, + fyprovincia + f,regione + [3giors.: + fymese
+ Bstip0giorno + Becontratti + B;tipoyynt, + Pgzona
+ Botempmeq + Protempmin + Pr1teMPmax
+ Bippuntorugiada + fi3umidita + [4visibilita
+ Bisventomedia + PieVeNntomes + B171raf fica + Pigpressione
+ fiopioggia + Brotemporale + [, grandine + [,,nebbia

+ [,3neve + B, capacita + €
In un modello di questo tipo, tuttavia, non tuetestime risultano significative; vi
sono infatti le stime di alcune variabili che risulo significativamente pari a O.

Di conseguenza, € opportuno effettuare un’operazipasso a passoche
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consenta di eliminare dal modello tutte quelle afaiti che non contribuiscono a

una diminuzione significativa della somma dei qaéicitei residui.

Si ottiene quindi il seguente modello:

consumo = [, + fiprovincia + f,regione + [3giorge:s + famese
+ Bstip0giorno + Pscontratti + f;tipoy,nt, + Pszona
+ Botemp,eq + Pizpuntorugiada + fy4visibilita
+ [, grandine + [,,nebbia + [y4capacita + €

Dopo aver stimato il modello e aver classificatm$servazioni nell'insieme di
verifica come spiegato in precedenza, occorre diotne@ un indice sintetico della
qualita del risultato ottenuto. | pit immediati sotostituiti semplicemente dalla
frazione di casi totali correttamente classificatidalla frazione dialsi positivi
(consumi di gas pari a O classificati maggiori ylie(falsi negativi(consumi di

gas maggiori di O classificati pari a 0).

Per valutare questi indicatori, € possibile costruina tabella a doppia entrata
che conti il numero di casi previsti correttamenmt@eno, per ciascuna delle due

modalita possibili; questa tabella € dettatrice di confusione

Osservati
0 1
o 0 170 3.570
Previsti
353 1.507

Errore totale: 0,7005357
Falsi positivi: 0,1897849
Falsi negativi: 0,9545455

TABELLA 3.1: Matrice di confusione modello di regressione lineare
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L’errore totale compiuto dal modello di regressidineare risulta molto elevato
e pari al 70% circa, mentre i falsi positivi e ilsianegativi risultano pari

rispettivamente a circa il 19% e il 95%.

L’'impiego di un modello di regressione lineare feclassificazione costituisce
un po’ una forzatura: il campo di esistenza debaiabile risposta € {0,1} e
questo male si accorda con I'impostazione logidardeimi quadrati, in quanto
una funzione lineare di regressione non resta wat#i entro questo insieme.
Questo fatto si riflette sulla natura del termineedore ¢ e provoca difficolta
nell'utilizzo di metodi inferenziali, in quanto glierrori non risultano
omoschedastici e incorrelati. Per risolvere qupstblemi occorre individuare

una serie di modelli ad hoc per le analisi di afaszione.

3.2.2 Il modello di regressione logistico

II' modello di regressione logistico prevede unaialdle risposta di tipo
categoriale, con due livelli indicati con “0” (camso di gas pari a 0) e “1”
(consumo di gas maggiore di 0), tale che una traeftalogit della probabilita di
esito “0” (P = m) si puo esprimere come combinazione lineare dedigabili

esplicative:

logit(m) = log (1 f n)

= B, + Biprovincia + [,regione + L3 giors.: + famese

+ Bstip0giorno + Bscontratti + B;tipoyynt, + Pgzona

+ Botempmeq + Protempmin + Pr1teMPmay

+ fippuntorugiada + fzumidita + fy4visibilita

+ Bisventomedia + PieVeNntomay + Bisraf fica + Bigpressione
+ Biopioggia + Byotemporale + [, grandine + [,,nebbia

+ [,3neve + By, capacita + €
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Come nel caso del modello lineare, tuttavia, notietde stime risultano
significative; vi sono infatti le stime di alcuneanabili che risultano
significativamente pari a 0. Anche in questo cassylta quindi opportuno
effettuare un’operazionpasso a passache consenta di eliminare dal modello
tutte quelle variabili che non contribuiscono a dimainuzione significativa della

somma dei quadrati dei residui.

logit(m) = log (1 f rr)

= S, + fiprovincia + [,regione + B3 giore.s + famese

+ Bstip0giorno + Bscontratti + B;tipoyyni, + Pgzona

+ Botemp,eqa + Przpuntorugiada + fiz;umidita

+ Byyvisibilita + B,,grandine + f,,nebbia + f,,capacita + ¢

Dopo aver stimato il modello e aver classificatm$servazioni nell'insieme di
verifica, si inseriscono i risultati ottenuti nelaatrice di confusioneal fine di

valutare la bonta del modello.

Osservati
0 1
o 0 342 1.455
Previsti
181 3.622

Errore totale: 0,2921429
Falsi positivi: 0,0475940
Falsi negativi: 0,8096828

TABELLA 3.2: Matrice di confusione modello di regressione logistico
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L’errore totale compiuto dal modello di regressitogistico diminuisce molto
rispetto al modello di regressione lineare, risudt@apari al 29% circa, mentre i

falsi positivi e i falsi negativi risultano parspettivamente a circa il 5% e 1'81%.

3.2.3 L’analisi discriminante lineare

La regressione lineare e la regressione logistiaa rsono strumenti
specificamente ideati per la classificazione, alnt@rio dell’analisi
discriminante, che € un metodo ideato appostaysestg tipologia di analisi.

Ipotizzando che la popolazione complessiva sia astapdak classi (in questo

caso 2), questo metodo si basa sull’analisi difunaione discriminante

di(xo) = log my + log py(xo)

dover, € il peso dato alla clas& mentrep, rappresenta la funzione di densita
della probabilita nella clasde Il valore dik che massimizza la funzionk per

un determinata, € la classe a cui appartiene I'osservazione.

Per rendere operativo il procedimento, tuttavizooe stimare i pesi delle classi
. . - . . . . A nk

., che, a meno di ulteriori informazioni, possonsegs stimati cont;, = — €

le funzioni di densita della probabilita (x), per le quali si aprono varie strade di

approccio parametrico o non parametrico. Nell’anadiscriminante lineare, si

adotta l'ipotesi parametrica piu semplice: ciasculemsitap,(x) € Normale

multipla, con parametri dipendenti éae tutte le matrici di varianza sono uguali

ad una stessi (Azzalini-Scarpa, 2009

Dopo aver applicato I'analisi discriminante lineaakle osservazione presenti
nell'insieme di stima, e aver classificato le ogagroni nell'insieme di verifica,
si inseriscono i risultati ottenuti nellaatrice di confusioneal fine di valutare la

bonta del modello.
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Osservati

0 1
o 0 354 1.505
Previsti
169 3.572

Errore totale: 0,2989286
Falsi positivi: 0,04517509
Falsi negativi: 0,80957504

TABELLA 3.3: Matrice di confusione analisi discriminante lineare

L’errore totale compiuto dall’analisi discriminariieeare risulta molto simile a
quello del modello di regressione logistico, essepari al 30% circa, mentre i
falsi positivi e i falsi negativi risultano parspettivamente a circa il 5% e 1'81%.
Il metodo dell’analisi discriminante e approprigier problemi di classificazione,
permette di sfruttare eventuali informazioni a pricsulle osservazioni a
disposizione ed é caratterizzato da una relativapBeita di calcolo, fornendo
risultati validi in un gran numero di casi e stabigpetto all'ingresso di nuovi
dati. Questo metodo, tuttavia, € costruito sottdpi piuttosto dettagliate, e la
stima, caratterizzata spesso da un elevato numiepardmetri, non fornisce

risultati robusti Azzalini-Scarpa, 2009

3.2.4 Gli alberi di classificazione

Uno dei metodi piu intuitivi per approssimare lalpabilita che un’osservazione
appartenga a una classe € quello di utilizzarefunaione a gradini, cioé una
funzione costante a tratti su intervalli: questéidiea su cui si fonda la tecnica
degli alberi di classificazione.

Questo metodo consente di classificare le ossemmziresenti nel dataset
attraverso un apposito algoritmo, suddividendotufzenente, fino ad ottenere i

risultati migliori, le osservazioni rispetto a detenate caratteristiche delle
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variabili esplicative; la suddivisione produce ugerarchia ad albero, dove i
sottoinsiemi di osservazioni vengono chiamaddi, mentre il risultato finale
viene rappresentato dalleglie, che contengono la classe di appartenenza delle
osservazioni.

Ogni elemento e quindi classificato seguendo urcgreo lungo l'albero che
porta dallaradice il punto d'inizio, ad unafoglia. | percorsi possibili sono
rappresentati dai rami dell'albero, che fornisconpa serie di regole di
classificazione, espresse in funzione delle vdriabpendenti, allo scopo di

costruire gruppi omogenei rispetto alla variabigposta.

Nella stima degli alberi di classificazione, siih@roblema di trovare il giusto
compromesso tra l'errore dovuto al campione su stulavora e quello del
modello. Aumentando il numero doglie, infatti, cresce I'errore dovuto alla
specificita del campione, mentre diminuendo il nwndi sottogruppi cresce
I'errore del modello; occorre quindi individuareauprocedura che permetta di
minimizzare l'errore causato dal sovra-adattamentdati, mantenendo buona
I'efficienza del modello. A tal fine l'insieme dtisa verra diviso casualmente in
due sottoinsiemi: uno su cui verranno costruitiad®lli, composto da circa il
66% delle osservazioni, e un altro, composto dstiarde 33%, su cui I'albero
verra potato (verra ridotto il numero di foglie caamentano l'instabilita del

modello con lo scopo di minimizzare il sovra-adaktato ai dati).

Il metodo degli alberi di classificazione € utilepsattutto per la sua estrema
semplicita: sara infatti sufficiente seguire l'iesie di regole dettate dalla stima
dell'albero per ottenere automaticamente la clessifone.

Nonostante questo indubbio pregio, pero, esistétunainconvenienti da tenere

fortemente in considerazione: l'instabilitd deiuttati (se si cambia, anche di
poco, la composizione del dataset, ad esempio deh@ncostantemente

aggiornato, risulta molto spesso diverso anchédia stimato) e I'impossibilita

di compiere importanti operazioni statistiche, guadrifica di ipotesi e stima

intervallare Azzalini-Scarpa, 2009
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Per costruire l'albero pit adeguato, si decide tlizamare tutte le variabil
esplicative a disposizione, sfruttando il fatto ajyle alberi di classificazion
selezionano automaamente le variabili piu importanti per la clagsazione
delle osservazioni.

L’'albero verra fatto crescere nella porzione dedieme stima riservato al
crescita, con linserimento di determinati paramelr controllo (il numerc
minimo di osservazidmpresenti in ciascunododovra essere pari a 2 e il valc
minimo di devianza interna a ciascnododovra essere pari a 0,001); una v
che l'albero avra raggiunto la crescita massimag esira potato nella porzio

dell'insieme di stima riservata alla potati
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GRAFICO 3.3: Scelta della size dell'albero

Il Grafico 3.3 evidenzia che l'alberottimale € composto da 13 foglie;

struttura € la seguente:
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GRAFICO 3.4: Albero di classificazione

Dopo aver ottenuto I'albero di classificazione rotle nell'insieme di stima,
dopo aver classificato le osservazioni nell'insietheverifica, si inseriscono
risultati ottenuti nellamatrice di confusior, al fine di valutare la bonta d

modello.

Osservati
0 1
o 0 211 1.064
Previsti
312 4.013

Errore totale: 0,2457143
Falsi positivi: 0,07213873
Falsi negativi: 0,83450980

TABELLA 3.4 : Matrice di confusione albero di classificazion
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L’errore totale compiuto dall'albero di classificaze risulta inferiore rispetto ai
modelli precedenti, essendo pari al 25% circa, reenfalsi positivi e i falsi

negativi risultano pari rispettivamente a circa% e '83%.

3.2.5 Le Reti Neurali

Una rete neurale e sostanzialmente uno schemagdesstone a due stadi,
generalmente di tipo non lineare, in cui sono mdaseelazionep variabili
esplicative (o dinput) cong variabili risposta (o doutpud, attraverso uno strato
r di variabili latenti (quindi non osservate), che si frappongono traué d
precedenti gruppi (nel senso che le variabili espive influenzano le variabili
latenti e queste ultime influenzano le variabsgposta).

Indicate conx, , z; ey, rispettivamente la generica variabile di inputeide e di
output, e poste le “variabili costanti¥, = z, = 1, la relazione pud essere

espressa come:

Zj = fo Zahjxh ) Yk = fi Z.Bjkzj

h—j j—=k

dove glia,; e B, sono parametri da stimare, e le somme si estenaginmdici
relativi a variabili per le quali e prevista undgamone di dipendenza.

Le funzioni di attivazionef, e f; sono solitamente poste rispettivamente
entrambe pari alla funzione logistica, in quafifcdeve avere come codominio

I'intervallo (0,1).
Ci sono due elementi da determinare: il nume unita nello strato latente, e

I'insieme di coefficientia e #; non ci sono criteri facilmente utilizzabili pex |

scelta dir, se non quello di provarne diversi e confrontaisultati ottenuti.
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Una volta fissatar, occorre stimare i coefficienti e § sulla base di osservazioni
campionarie. Essi si ottengono minimizzando unaerd@hata funzione
obiettivo, che ingloba un termine di penalizzazipee evitare problemi di sovra-
adattamento; tale termine di penalizzazione preindeme diweight decayche
viene normalizzato moltiplicandolo per un opportyra@ametro di regolaziornke
La minimizzazione richiede un procedimento di oitrazione numerica e
I'algoritmo pit comunemente associato a questo lproa € dettalgoritmo di
back-propagation che consente di aggiornare successivamente nee stiei

parametri quando nuove osservazioni entrano nakdati partenza.

Le reti neurali offrono una famiglia di modelli nolflessibili, in quanto le stime
ottenute possono essere sequenzialmente aggigunateo arrivano nuovi dati.
I modelli di questa classe, tuttavia, risultanadarente arbitrari, in quando non
vi sono criteri forti e oggettivi per sceglierenumeror di nodi dello strato
latente e il parametro di regolazionk difficili da stimare e di difficile

interpretazione, soprattutto al crescere @hzzalini-Scarpa, 2009

II numero di unitar nello strato latente e Weight decay come visto in
precedenza, devono essere impostati dall'analsr;ottenere i valori ottimali
sono state stimate piu reti neurali con valorietiénti di unita nello strato latente
e di weight decay e sono stati poi scelti quelli la cui rete cqraedente

minimizza I'errore di classificazione nell'insiendeverifica.

r weight decay]  errore falsi positivi falsi negativi
3 0,001 33,9% 3,9% 81,9%
3 0,002 21,8% 7,0% 81,3%
3 0,005 20,4% 5,5% 76,3%
3 0,010 35,7% 3,6% 82,3%
3 0,022 22,8% 4,8% 77,0%
3 0,046 9,4% 9,2% 66,7%
3 0,100 25,2% 4,6% 78,4%
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3 0,215 21,5% 5,2% 76,6%
3 0,464 25,6% 5,0% 79,4%
3 1,000 25,8% 4,8% 79,1%
4 0,001 38,2% 5,1% 84,7%
4 0,002 22,5% 7,2% 82,4%
4 0,005 21,9% 5,4% 77,3%
4 0,010 29,1% 4,5% 80,5%
4 0,022 36,1% 4,2% 83,1%
4 0,046 26,7% 4,2% 78,7%
4 0,100 22,0% 4,3% 75,5%
4 0,215 20,2% 3,8% 72,9%
4 0,464 21,0% 4,6% 75,0%
4 1,000 21,2% 4,7% 75,5%
5 0,001 32,0% 3,1% 80,3%
5 0,002 26,6% 4,9% 79,8%
5 0,005 18,6% 4,6% 72,4%
5 0,010 18,2% 6,0% 75,0%
5 0,022 20,9% 4,3% 74,4%
5 0,046 20,5% 4,2% 73,8%
5 0,100 25,2% 4,8% 78,8%
5 0,215 19,3% 5,0% 74,1%
5 0,464 19,2% 4,3% 72,6%
5 1,000 20,6% 4,8% 75,1%

TABELLA 3.5: Reti Neurali — Scelta di r e delweight decay

Considerando l'errore di classificazione, i1 falsspivi e i falsi negativi, il
numero ottimale di unita nello strato latente & par4, con un corrispondente
weight decay=0,215e nel modello saranno inserite tutte le inforroakia
disposizione sulle osservazioni. La classificaziordelle osservazioni

nell’insieme di verifica porta alla seguembatrice di confusione
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Osservati

0 1
e 0 360 970
Previsti
163 4.107

Errore totale: 0,2023214
Falsi positivi: 0,0381733
Falsi negativi: 0,7293233

TABELLA 3.6: Matrice di confusione Rete Neurale

L’errore totale compiuto dalla rete neurale risutigeriore rispetto ai modelli
precedenti, essendo pari al 20% circa, mentresi fadsitivi e i falsi negativi

risultano pari rispettivamente a circa il 4% e P43

3.2.6 Il Bagging

Per tentare di migliorare la capacita previsivardedelli, una possibilita € quella
di combinare le previsioni ottenute da metodi dve®iaC (x) un classificatore
ottenuto con uno dei metodi precedentemente uiiizzeguendo la procedura
che in statistica prende generalmente il nomebaltstrap si consideri il
campione ottenuto estraendovolte con ripetizione gli elementi dell'insieme di
stima. Utilizzando questo nuovo campione € possilmttenere un nuovo
classificatoreC; (x) che per una fissata generica sara diverso dal precedente.
Analogamente si possono estrarre B diversi cammibdimensione: attraverso

il ricampionamento dell’insieme di stima, ottenendi@ questi B nuovi
classificatoriC, (x). Si introduce in questo modo un nuovo classifieathe, per
ogni x, sia un indicatore medio dei risultati ottenuti dascuno derC;(x) su

quella stessa:
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1 B
Coag0) =% ) Co()
b=1

In questo modo, si classifica l'unita nella classesociata al valore 1 se
1 . . . . < - .
Cpag (x) >-ea quella associata al valore 0 altrimenti. Talterio € indicato

come voto di maggioranzee il modello risultante dall'intera procedura \éen
chiamatoboostrap aggregatingbagging. L’errore di classificazione del nuovo
modello risulta mediamente inferiore rispetto allpudi ciascuno dei modelli

originali (Azzalini-Scarpa, 2009

Si stimeranno due modelli dhootstrap aggregatingnei quali verranno inserite
tutte le variabili esplicative a disposizione, e [ui saranno estratti
rispettivamente B=20 e B=100 diversi campioni dnensionen attraverso |l

ricampionamento dell'insieme di stima.

La classificazione delle osservazioni dell’'insiedhererifica, tramite il modello
in cui sono stati estratti B=20 diversi campionidimensionen attraverso |l
ricampionamento dell’insieme di stima, determina daguentematrice di

confusione

Osservati
0 1
o 0 384 537
Previsti
139 4.540

Errore totale: 0,1207143
Falsi positivi: 0,0297072
Falsi negativi: 0,5830619

TABELLA 3.7: Matrice di confusione Bagging (B=20)
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La classificazione delle osservazioni dell'insietheverifica, tramite il modello
in cui sono stati estratti B=100 diversi campioniddnensionen attraverso il
ricampionamento dell'insieme di stima, invece, daiaa la seguentmatrice di

confusione

Osservati
0 1
o 0 382 504
Previsti
141 4573

Errore totale: 0,1151786
Falsi positivi: 0,02991090
Falsi negativi: 0,56884876

TABELLA 3.8: Matrice di confusione Bagging (B=100)

Il modello di tipobaggingche classifica meglio le osservazioni dell’insiedie
verifica risulta essere quello in cui sono statras B=100 diversi campioni di
dimensionen attraverso il ricampionamento dell'insieme di stingon un errore
di classificazione pari a circa il 12%, e con legeatuali di falsi positivi e falsi

negativi pari rispettivamente a circa il 3% e iP&7

3.2.7 1l Boosting

La strategia attuata dahggingsi basa sulla logica di combinare i risultati di u
modello ottenuto usando diversi insiemi di dati,tr& attraverso un
campionamento casuale che assegna a ciascunalarstassa probabilita di
entrare nel campione.

Analogamente, ilboosting consiste nel combinare i risultati di un modello
adattato utilizzando diversi insiemi di dati, séde@ando pero le unita da inserire

nel campione attraverso l'assegnazione a ciascumé wi una diversa
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probabilita di entrata; in particolare, si assegmaggior peso alle osservazioni
che in precedenza sono state classificate peggio glesto modo, si intende
migliorare la prestazione del nuovo modello, inegr@ndo su quelle osservazioni
in cui il classificatore originale presentava maggdifficolta di classificazione.
La procedura é iterativa, e l'insieme dei pesi giaggiornato ad ogni iterazione,
in funzione del tasso di errore globale ottenutousuinsieme di verifica; al
termine della procedura si identifica un nuovo sliEsatore attravers@oto di
maggioranzara tutti i modelli costruiti nel corso delle igaioni.

Procedure di tipdoostinghanno dimostrato una notevole capacita di produrre
classificatori accurati in un’ampia varieta di sitioni, che dimostrano proprieta
statistiche che giustificano le ottime prestaziempiriche Azzalini-Scarpa,
2009.

La classificazione delle osservazioni dell'insiediestima, tramite un modello di

tipo boosting determina la seguenteatrice di confusione

Osservati
0 1
o 0 343 1.063
Previsti
180 4.014

Errore totale: 0,2219643
Falsi positivi: 0,04291845
Falsi negativi: 0,75604552

TABELLA 3.9: Matrice di confusione Boosting

Il modello di tipoboostingclassifica le osservazioni dell'insieme di verficon
un errore di classificazione pari a circa il 22%caen le percentuali di falsi

positivi e falsi negativi pari rispettivamente acai il 4% e il 76%.
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3.2.8 Il confronto tra i modelli

Una volta stimati i modelli di classificazione, oce valutare i risultati ottenuti,
al fine di determinare quale sia il modello chessiica meglio le unita
nell'insieme di verifica, confrontando I'errore diassificazione e le percentuali
di falsi positivi e falsi negativi, che derivano llda classificazione delle

osservazioni nell’'insieme di verifica.

errore falsi positivi falsi negativi
Modello lineare 70,1% 19,0% 95,4%
Modello logistico 29,2% 4,8% 81,0%
Analisi discriminante linearg 29,9% 4.5% 81,0%
Alberi di classificazione 24,6% 7,2% 83,4%
Rete Neurale 20,2% 3,8% 72,9%
Bagging (B=100) 11,5% 3,0% 56,9%
Boosting 22,2% 4,3% 75,6%

TABELLA 3.10: Confronto tra i modelli di classificazione

Il modello migliore risulta il modello di tipddagging in cui sono stati estratti
B=100 diversi campioni di dimensiona attraverso il ricampionamento

dell'insieme di stima.

Anche se per alcuni aspetti € conveniente dispirmedicatori molto semplici e
globali delle prestazioni di una procedura di dfasszione, quali quelli
evidenziati nella Tabella 3.10, in realta & utieraare di valutare in modo piu
analitico la capacita di classificazione dei varietadi. Un metodo
particolarmente diffuso e costituito daflanzione liff che fornisce una misura di
miglioramento ottenuto dal modello in consideraeionrispetto alla
classificazione casuale con probabilita uniformei @dla frazione osservata

nell'insieme di verifica Azzalini-Scarpa, 2009
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Il confronto delle curvelift dei modelli di classificazione stimati in que:

capitolo da la seguente rappresentaziondca:

o
— regressione logistica
-------- regressione lineare
e ---- analisi discriminante lineare

— alberi di classificazione
---=reti neurali

= | bagging (B=100)
boaosting

fattore di miglioramento
B
L

frazione di soggetti previsti

GRAFICO 3.5: Confronto curve lift

Anche il confronto delle curvlift dei modelli stimati conferma che il mode
migliore per la classificazione € il modello didijbagging in cui sono stat
estratti B=100 diversi campioni di dimension atraverso il ricampionament

dell'insieme di stima.

Questo modello sara quindi utilizzato per clasaiéc le osservazior
dellinsieme di verifica; le osservazioni che samanassegnate alla classe
avranno un consumo giornaliero di gas previsto @0, mentre per I
osservazioni che saranno segnate alla classe Ireccgrevedere il consun

giornaliero di gas attraverso un appropriato madeilregressione. La scelta «
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modello di regressione adeguato sara oggetto diussone del prossimo

paragrafo.

3.3 L'ANALISI DI REGRESSIONE

Dopo aver classificato le osservazioni nell'insietheverifica, valutando se |l
consumo giornaliero di gas previsto fosse ugudde(elasse 0) o maggiore di 0
(classe 1), occorre prevedere un valore per lenasgeni classificate nella
classe 1. Per fare questo € necessaria un’analigigtessione sull'insieme di
stima, privato delle 8.203 osservazioni in cuiadhsumo giornaliero di gas é stato
rilevato pari a 0, poiché e di interesse analizzaardamento dei consumi

quando essi risultano strettamente maggiori di O.

L’insieme di stima risulta quindi composto da 1BA%sservazioni, e i modelli
che si andranno a stimare e valutare sono il mod#liregressione lineare, |l
modello MARS (Multi-Adaptive Regression Splinesil modello GAM

(Generalized Additive Modglil modelloProjection Pursuite la Rete Neurale.

3.3.1 Il modello di regressione lineare
La stima del modello lineare piu adeguato parteudamodello, avente come

variabile risposta il consumo giornaliero di gagoene variabili esplicative tutte

le informazioni a disposizione su ciascuna 0sséImaz
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cons = [, + Byprovincia + B,regione + [39giors.s + fymese
+ Bstip0giorno + Bscontratti + B;tipoyyni, + Pgzona
+ Botempmeq + Protempmin + Pr1teMPrmax
+ Bippuntorugiada + f;umidita + fy4visibilita
+ Bisventomegia + PieVentomae, + Bisraf fica + Pigpressione
+ Biopioggia + Byotemporale + [, grandine + [,,nebbia

+ [,3neve + B, capacita + €

In questo caso, pero, la variabile risposta nodistibuzione normale, neppure
approssimata, e si pone il problema della trasfarome dei dati. Box e Cox, nel
1964, hanno proposto un metodo iterativo per indiard quale trasformazione
dei dati puo meglio normalizzare la loro distribaree. Il metodo ricorre a una

famiglia di trasformazioni di potenze mediantedaniula:

y' -1
ytras:T sedl#0

Vtras = log(_V) seA=0

con) che varia da -3 a +3. Il valore Xiche meglio normalizza la distribuzione &

quello che rende massima la funzione L (nota caydikelihood function):

n—1 5 n—ln
2 log(stras) + (A - 1)721 Yi
1=

L =

dove sZ.,s € la varianza dei dati trasformati; inoltre & fioiés calcolare
l'intervallo di confidenza perA, entro il quale € conveniente scegliere la

trasformazione piu adeguata. Benché possa teoricansssumere qualsiasi
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valore da —3 a +3 inna scala continua, in pratigaha significato pratico sol

per alcuni valori Ricci, 200¢).

Il Grafico 3.6 mostra il risultato ottenuto con tiesformata diBox-Cox in
ascissa e riportato il valore che identifica lastoamazione, mentre in ordini &

riportato il valore della lc-verosimiglianza.

95%

-1600000
l

log-Likelihood

-2000000
l

-2400000
l

GRAFICO 3.6: Trasformata di Box-Cox

Dal Grafico 3.6, inoltre, si deduce che il valotgémale peri e pari a circa 0,0¢
Si stima quindi il modello di regressione lineams da variabiletrasformata; in
questo modello, tuttavia, non tutte le stime resudt significative; vi sono infat
le stime di alcune variabili che risultano sigrafiwamente pari a 0. [
conseguenza, € opportuno effettuare un’operazpasso a pas;, che consenta
di eliminare dal modello tutte quelle variabili cm®n contribuiscono a ur

diminuzione significativa della somma dei quaddai residui
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Si ottiene quindi il seguente modello con le reastime:

cons = [, + Byprovincia + B,regione + 3giors.: + fymese

+ ﬂstipogiorno + .86C0ntratti + ﬂ7tip0punto + .BQtempmed

+ Biitemppax + Bizpuntorugiada + By,visibilita

+ Bisventomegia + BieVeNntomq, + Piyraf fica + Byotemporale

+ [,,nebbia + [,.capacita + €

(I'nterce
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
provi nci
regi one2
regi one3
regi one4
regi onebs
regi one6
regi one7
regi one8
regi one9
regi onel
gi or_set
gi or _set
gi or _set

Coef ficients:

pt)
a2
a3
ad
a5
a6
a7
a8
a9
alo
all
al2
al3
ala

0

t2
t3
t4

Estimate Std. Error

-1.
- 3.

887e+00
359e-01

1. 661e-01

. 523e-01
. 799e-01
.973e-01
.091e-01
. 190e-01
. 639e-01
. 243e-01
. 306e-01
. 840e+00
. 071e+00
. 691e-01
. 042e-01
. 166e-01
. 623e-01
.678e-01
. 084e-01
.641e-01
. 214e+00
. 858e-01
.103e-01
. 676e-01
. 295e-01
. 336e-01

6.
. 498e-02
. 858e-02
. 813e-02
. 558e-02
.197e-02
. 641e-02
. 201e-02
.070e-02
.676e-02
. 480e-02
.271e-02
. 874e-02
. 258e-02
.947e-02
.071e-02
. 264e-02
. 403e-02
. 085e-02
. 260e-02
. 144e-02
. 529e-02
. 020e-02
. 526e-02
. 683e-02
. 628e-02

W W w w ks~ A OWOWN DA OOLODNOO WO OODNDNDNDNDNDNDNDOaODNBREPEDN

347e-02

t val ue

-29.
-13.
8.
12.
5.
13.
-4.
-5.
-7.
12.
6.
-19.
- 27.
-2.
10.
13.
4.

729
447
941
521
036
533
131
406
917
119
031
848
641
702
323
566
972

6. 082

7.176

8. 100

. 299
. 102
. 963
. 752
. 516
-14.

705

Pr(>t])
< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
4.77e-07 ***
< 2e-16 ***
3.62e-05 ***
6. 46e- 08 ***
2.45e-15 ***
< 2e-16 ***
1.63e-09 ***
< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
0. 006893 **
< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
6. 63e-07 ***
1.19e-09 ***
7.24e-13 ***
5.53e-16 ***
< 2e-16 ***
4.11e-05 ***
3.35e-12 ***
2.02e-06 ***
0.000438 ***
< 2e-16 ***
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nmeseAprile 6.930e-01 3.069e-02 22.578 < 2e-16 ***
nmeseDi cenbr e 1.332e+00 3.772e-02 35.309 < 2e-16 ***
nmeseFebbr ai o 1. 454e+00 3.613e-02 40.239 < 2e-16 ***
meseGennai o 1.424e+00 3.860e-02 36.887 < 2e-16 ***
nmeseG ugno 3.020e-01 2.901e-02 10.411 < 2e-16 ***
nmeselLugli o 3.519e-01 2.822e-02 12.472 < 2e-16 ***
meseMaggi o 3.406e-01 3.011e-02 11.310 < 2e-16 ***
nmeseMar zo 1.299e+00 3.276e-02 39.640 < 2e-16 ***
meseNovenbr e 1.153e+00 3.217e-02 35.852 < 2e-16 ***
meseCtt obre 5.301e-01 2.914e-02 18.190 < 2e-16 ***
meseSettenmbre 2.351e-01 3.050e-02 7.707 1.30e-14 **x*
ti po_giornol -8.333e-01 3.295e-02 -25.289 < 2e-16 ***
contratti -2.341e-02 6.929e-03 -3.379 0.000729 ***
ti po_punto2 1.142e+00 1.405e-02 81.337 < 2e-16 ***
ti po_punto3 1.889e+00 2.061le-02 91.610 < 2e-16 ***
tenmp_nedi a -3.817e-02 3.524e-03 -10.830 < 2e-16 ***
t enp_nmax -1.583e-02 2.582e-03 -6.131 8.74e-10 ***
punt orugi ada -8.793e-03 2.162e-03 -4.068 4.75e-05 ***
visibilita -3.652e-05 1.424e-05 -2.564 0.010353 *
vent o_nedi a 8.181e-03 2.324e-03 3.520 0.000431 ***
vent o_nmax 3.139e-03 8.838e-04 3.552 0.000383 ***
raffica -1.983e-03 5.787e-04 -3.427 0.000611 ***
t enporal el -1.501e-01 2.048e-02 -7.329 2.34e-13 ***
nebbi al 4.039e-02 1.348e-02 2.996 0.002738 **
capaci ta3 8.651e-01 2.112e-03 409.604 < 2e-16 ***
Mul tiple R-squared: O0.846

TABELLA 3.11: Stime del modello lineare

La variabilita spiegata dal modello risulta parcieca 1'84,6% della variabilita
complessiva; con i dati a disposizione, si puo aedmbbio considerare un

risultato abbastanza soddisfacente.

Per valutare l'effettiva qualita delle previsiomyitando il problema di sovra-
adattamento ai dati, occorre valutare l'errore devpione nellinsieme di

verifica, che risulta elevato e pari a circa 268.68
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3.3.2 I modelli non parametrici: Mars

Il modello di regressione lineare, trattato in @e@enza, puo essere riscritto nella

formula piu generale:

y=fx;p)+ €

Il metodo utilizzato per ottenere le soluzioni deddello di regressione lineare e
di tipo parametrico, in quanto la funziorfe che esprime la relazione tra la
variabile risposta e le variabili esplicative, ensimerata uguale ad una retta,
ponendo di fatto una restrizione non da poco.

I modelli non parametrici, invece, non consideralao funzione f come
appartenente a una predeterminata classe paraadirianzioni, ma lascia che
sia essa stessa ad adattarsi ai dati; questo giifiGa che seguira esattamente le
osservazioni, in quando cid comporterebbe un ewdesovra-adattamento ai
dati: verranno quindi posti alcuni vincoli, entroquali la funziona potra
“liberamente esprimersi”.

Uno dei metodi per la costruzione di modelli nonapaetrici € conosciuto con |l
nome displine di regressionevengono fissati sull'asse della ascisse un numero
k di punti, chiamatnodi, tali che:4; < 4, < A3 < -+ < A;.

La funzione che si costruira dovra passare esati@mall’interno dei punti
fissati, mentre negli intervalli sara una funziaheipo polinomiale.

Un problema che si puo riscontrare e causato dta &e, con 'aumentare del
numero di dimensioni, la distanza tra le osservazicesce esponenzialmente, e
diventa sempre piu difficile per i modelli cogliete relazioni al loro interno.
Questa difficolta nel cogliere in modo accuratduazionef (x) quando si € in
presenza di un elevato numero di dimensioni (vdriabplicative) € conosciuta
con il nome dmaledizione della dimensionaljta nell’analisi dei modelli non si

potra prescindere da tale problemaZalini-Scarpa, 2009
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I modelli di tipo spline come quelli precedentemente descritti, sono molto
difficili da utilizzare nel caso in cui vi sia unlegato numero di variabili
esplicative; risulta quindi indispensabile utilizgauna procedura che fornisca
una selezione automatica delle variabili da traséoe e, soprattutto, del numero
e della posizione dei nodi da creare.

Permettono di compiere tale operazione NRARS (Multivariate Adaptive
Regression Spling che consistono in una particolare specificazideeativa
delle spline di regressionefinalizzata alla modellazione nel caso in cuinsia

presenti numerose variabili esplicative.

Il modelloMARSha la seguente forma:

FO) = Bot ) Bihi(®)
k=1

dove leh, rappresentano le diverse funzioni, dette basiscmemate permettono
di identificare il modello; una volta ottenute A, i parametrif;, sono stimati
minimizzando la somma dei quadrati dei residui.

Risulta quindi necessario definire il parameé{roaggiungendo progressivamente
una nuova base ad ogni passaggio successivo; rmb@dn continuazione con
tale operazione, tuttavia, si rischia di sovra-&dat il modello ai dati. Per
individuare il valore ottimale di{ e possibile utilizzare la convalida incrociata

generalizzataGCV, daGeneralized Cross ValidatigifAzzalini-Scarpa, 2009

Per costruire un modello di tip@ARSadeguato, si decide di utilizzare come
variabili esplicative tutte le informazioni di cuwsi dispone; il numero di
dimensioni risultera elevato, ma la procedura fteaadel modello permettera
una selezione delle variabili da utilizzare e foancriteri adeguati per la scelta

del numero di nodi necessari per ciascuna variabile
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0/1 size RSS [cov 0/1 size RSS [cov
1 1 1 1697562.1 15.729 |28 0 26 242515.5 2.251
2 1 2 412406.4 3.822 |29 0 25 242746.6 2.253
3 1 3 328865.4 3.048 |30 0 24 242983.3 2.255
4 1 4 301632.5 2.795 |31 0 23 243236.4 2.257
5 1 5 286914.3 2.659 |32 0 22 243585.2 2.261
6 1 6 275799.1 2.556 |33 0 21 243962.8 2.264
7 1 7 267637.4 2.481 |34 0 20 244354.7 2.267
8 1 8 262961.4 2.438 |35 O 19 244813.3 2.271
9 1 9 258799.9 2.399 (36 O 18 245412.0 2.277
10 1 10 255379.5 2.368 |37 O 17 246014.2 2.282
11 1 11 253952.5 2.355 |38 O 16 246666.8 2.288
12 1 12 251364.9 2.331 |39 O 15 247598.6 2.297
13 1 13 250080.9 2.319 (40 O 14 248638.4 2.306
14 1 14 248638.4 2.306 |41 O 13 250080.9 2.319
15 1 15 247598.6 2.297 |42 O 12 251364.9 2.331
16 1 16 246666.8 2.288 |43 O 11 253952.5 2.355
17 1 17 246014.2 2.282 |44 O 10 255379.5 2.368
18 1 18 245412.0 2.277 |45 O 9 258799.9 2.399
19 1 19 244813.3 2.271 |46 O 8 262961.4 2.438
20 1 20 244354.7 2.267 |47 O 7 267637.4 2.481
21 1 21 243962.8 2.264 |48 O 6 275799.1 2.556
22 1 22 243585.2 2.261 |49 O 5 286914.3 2.659
23 1 23 243236.4 2.257 |50 O 4 301632.5 2.795
24 1 24 242983.3 2.255 |51 O 3 328865.4 3.048
25 1 25 242746.6 2.253 |52 O 2 412406.4 3.821
26 1 26 242515.5 2.251 53 0 1 1697562.1 15.729
27 1 27 242177.1 2.248

TABELLA 3.12: MARS - Scelta del numero ottimale dinodi

La Tabella 3.12 consente di verificare che il nunmettimale di nodi & pari a 27,
il valore della somma dei quadrati dei residuiathf diminuisce fino a 27 e poi
riprende ad aumentare.

| principali risultati del modello sono quindi ig@enti:
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predl knot1l pred2 knot2 coefs SE
1 0 NA 0 NA 2.727 0.119
2 17 NA 0 NA 0.516 0.013
3 8 NA 0 NA -0.101 0.004
4 1 NA 0 NA 0.546 0.053
5 1 NA 8 NA 0.109 0.002
6 7 NA 0 NA -0.007 0.056
7 8 NA 17 NA -0.012 0.001
8 17 4.709 0 NA 0.543 0.013
9 5 NA 0 NA -0.236 0.028
10 1 NA 7 NA -1.032 0.023
11 8 6. 000 0 NA -0.106 0.005
12 8 18. 000 0 NA 0.179 0.007
13 2 NA 0 NA -0.103 0.006
14 1 NA 2 NA 0.081 0.003
15 1 NA 5 NA -0.210 0.010
16 2 10. 000 0 NA 0.229 0.026
17 1 NA 2 10 -0.231 0.014
18 5 NA 7 NA 0.299 0.018
19 2 NA 8 NA -0.002 0.0001
20 4 NA 0 NA -0.469 0.031
21 8 14. 000 0 NA -0.094 0.009
22 1 NA 4 NA 0.197 0.015
23 12 NA 0 NA -0.047 0.006
24 7 NA 12 NA 0.039 0.004
25 2 NA 12 NA -0.005 0.0004
26 1 NA 12 NA 0.023 0.002
27 1 NA 8 14 0.008 0.003
Rsquared : 0.857

TABELLA 3.13: MARS - Stima del modello

La Tabella 3.13 riporta in che modo le basi entraeb modello finale, e le

variabili sono indicate con i numeri da 0 a 17 sejuente modo:

0) [lintercetta;

1) la destinazione d’'uso del punto di riconsegna;
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2) la provincia in cui si trova il punto di riconseg
3) laregione in cui si trova il punto di riconsegna
4) il numero di contratti in vigore;
5) il giorno della settimana in cui e stata effetiéua rilevazione;
6) il mese dell’anno in cui e stata effettuata lavazione;
7) iltipo di giorno (feriale o festivo) in cui eadh effettuata la rilevazione;
8) latemperatura media registrata il giorno delevazione;
9) latemperatura massima registrata il giorno ddbaazione;
10) il punto di rugiada registrato il giorno delleevazione;
11) la visibilita registrata il giorno della rileviane;
12) la velocita media del vento registrata il giodwdla rilevazione;
13) lavelocita massima del vento registrata il giodella rilevazione;
14) la velocita massima delle raffiche di vento ségite il giorno della
rilevazione;
15) la presenza di temporali il giorno della rileiene;
16) la presenza di nebbia il giorno della rilevagpn

17) la capacita prenotata dagli Utenti nel giornitedélevazione.

I modello sembra evidenziare un leggero miglioratoedelle stime e, di
conseguenza, della capacita previsiva.’iRfatti, sale all’85,7%% e, quindi, la
quantita di varianza spiegata dal modello aumentarca 1 punto percentuale.
E’ possibile notare, inoltre, che nonostante levdiiabili esplicative del modelle,
solo alcune vi entrano come basi, oltre alla corepta lineare: la destinazione
d’'uso del punto di riconsegna, la provincia in siuirova il punto di riconsegna,
il numero di contratti in vigore, il giorno dell@tsimana, il tipo di giorno (feriale
o festivo), la temperatura media del giorno in €gtata effettuata la rilevazione,
la velocita media del vento registrata il giorndlaleilevazione e la capacita

prenotata dagli Utenti.

Infine, occorre valutare la qualita delle previsjorcalcolando I'errore

nell’insieme di verifica, che risulta pari a cir2é6.280. L'errore di previsione
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diminuisce leggermente, e quindi il modeNMARSprevede un po’ meglio del

modello di regressione lineare.

3.3.3 I modelli non parametrici: Gam

Oltre ai modelli di tipoMARS un’altra famiglia di modelli non parametrici sono
i modelli di tipo GAM (Generalized Adaptive Model che consistono in
un’estensione in ambito non parametrico Meidelli Lineari GeneralizzatiEssi
permettono di creare una funzione ottimale perccias variabile indipendente,

secondo la seguente formula:

p
f(xl, ...,xp) = a + Zf] (x])
j=1

dove lefy, ... , f, sono funzioni in una variabile dal’andamento Eigintemente
regolare, ex € una costante; per poter stimare le funzionitivelaal modello
additivo esiste una procedura iterativa, che preihdegome di Algoritmo di
backfitting

I GAM permettono di ottenere dei risultati pit semptlai interpretare rispetto
alle MARS la funzione generata dai modelli additivi geneedti per ogni
variabile, infatti, non dipende da quelle ottenpty le altre Azzalini-Scarpa,
2009.

I modello GAM presentera le stesse variabili indipendenti deidetip
precedenti, ad eccezione della visibilita registibgiorno della rilevazione; per
tutte le variabili continue sono state utilizzagespline di lisciamentacome
stimatori non parametrici. Una volta eliminate lariabili non significative, il

modello stimato risulta essere il seguente:
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cons = a+ f1(giorser) + fr(mese) + f5(tipogiorno) + fu(contratti)
+ f5 (tipopunto) + f6 (tempmed) + f7 (tempmin) + f8 (tempmax)
+ fo(ventomeaia) + fio(temporale) + f1,(nebbia)
+ fi,(capacita) + ¢

Il modello permette di trovare la “migliore” funzie possibile, che riesca a
cogliere 'andamento delle variabili esplicativepetto alla variabile risposta. |

risultati principali sono i seguenti:

Df Npar Df Npar F Pr(F)
(I ntercept) 1
ti po_punto 2
s(contratti) 1 3 128.01 < 2.2e-16 ***
gi or_sett 6
mese 11

ti po_gi orno

s(tenp_nedi a) 3 37.18 < 2.2e-16 ***
s(tenp_mn) 3 59.71 < 2.2e-16 ***
s(tenp_max) 3 52.85 < 2.2e-16 ***

3 10.62 5.625e-07 ***

1

1

1

1
s(vento_nedia) 1
t erpor al e 1
nebbi a 1
1

s(capaci ta3) 3 533.88 < 2.2e-16 ***

TABELLA 3.14: Stima del modello GAM

Occorre, infine, valutare la qualita delle prevsjo calcolando I'errore
nell'insieme di verifica: esso risulta pari a cir2géd7.814, piu elevato rispetto

all’'errore degli altri modelli precedentemente sttm
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3.3.4 | modelli non parametrici: Projection Pursuit

I modelli precedenti hanno il limite che, allauntare del numero di variabili
esplicative (e di conseguenza del numero di dinoensiel modello), faticano a
cogliere le relazioni tra di esse e la variabispaosta.

Il metodo delProject Pursuit Regressiotostruisce un certo numero di curve di
regressione, approssimate dalla generica funzfori@cendo ruotare I'asse delle
ascisse in un numetd di direzioni, dividendo cosi I'area del modellodiversi
“settori” e cogliendo, in questo modo, le relazianidimensionali tra le variabili
al loro interno, risparmiando di conseguenza urvatte numero di gradi di

liberta.

La formula generica di tale metodo e la seguente:

M
Y = ay+ ij(ajTX)+ £
=

dove le M rappresentano le diverse direzioni debeflo, che devono essere
indicate dall'analista che costruisce il modello.

Il maggior problema di questa tipologia di modelinsiste nella difficolta di
interpretare i risultati ottenuti se si utilizza aamero di direzionM > 1; le
relazioni unidimensionali che si potrebbero cogliemoltre, sono, in linea
teorica, un numero molto elevato e si deve prestdtenzione che quelle
identificate dal modello non generino un problemsadra-adattamento ai dati.

Il pregio piu evidente dell®roject Pursuit Regressiooonsiste nel fatto che si
riesce a contrastare il problema deitamledizione della dimensionaljtalal
momento che le relazioni colte sono sempre di tipadimensionale; questa
caratteristica rende questa famiglia di modellitipatarmente interessanti per
I'obiettivo dell’analisi.

Il numero di direzioni M, come visto in precedenzieve essere impostato

dall'analista. Per ottenere questo valore sono stetruiti diversi modelli con
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numeri differenti di direzioni, ed e stato scelkmumero che minimizza l'errore

nell'insieme di verifica.

errore
268.153
266971
263.945
260.975
260.665
260.749
260.198
260.733
258.264
257.025

Oolo(N|lo|lolh|[{w|N|R[Z

=
o

TABELLA 3.15: Projection Pursuit — Scelta di M

I numero ottimale di direzioni risulta pari a M=1@ variabili inserite nel
modello sono le stesse dei modelli precedentierdie nell'insieme di verifica
risulta pari a circa 257.025, il valore piu bassworfa registrato. Il modello
Projection Pursuitrisulta quindi il miglior modello tra quelli stimiafino ad

adesso.

3.3.5 I modelli non parametrici: Reti Neural

Una rete neurale e sostanzialmente uno schemagdesstone a due stadi,
generalmente di tipo non lineare, in cui sono mdaaseelazionep variabili

esplicative (o dinput) cong variabili risposta (o doutpu), attraverso uno strato
r di variabili latenti (quindi non osservate), che si frappongono traué d
precedenti gruppi (nel senso che le variabili espive influenzano le variabili

latenti e queste ultime influenzano le variabspasta) Azzalini-Scarpa, 2009
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Il numero di unitar nello strato latente e Weight decay come visto in
precedenza, devono essere impostati dall’analsa;ottenere i valori ottimali
sono state stimate piu reti neurali con valorietiénti di unita nello strato latente
e di weight decay e sono stati poi scelti quelli la cui rete cqrdedente

minimizza I'errore nell’'insieme di verifica.

r | weight decay errore rl  weight decaly errore
3 0,1 264.927 4 0,6 262.826
3 0,2 262.747 4 0,7 262.36¢1
3 0,3 264.850 4 0,8 261.887
3 0,4 263.281 4 0,9 266.832
3 0,5 263.530 4 1,0 261.076
3 0,6 266.634 5 0,1 263.491
3 0,7 266.348 5 0,2 263.204
3 0,8 266.186 5 0,3 261.296
3 0,9 265.168 5 0,4 259.703

3 1,0 262.312 5 0,5 263.26(
4 0,1 264.661 5 0,6 260.43%
4 0,2 263.614 5 0,7 261.238
4 0,3 265.518 5 0,8 259.939
4 0,4 263.646 5 0,9 260.42(
4 0,5 262.608 5 1,0 262.736

TABELLA 3.16: Reti Neurali — Scelta dir e delweight decay

I numero ottimale di unita nello strato latente pari a r=5, con un
corrispondentaveight decay=0,4e le variabili inserite nel modello saranno le

stesse dei modelli precedenti; la struttura dedfi®,rtuttavia, non puo essere
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riportata in forma grafica, in quanto I'elevato rnenm di variabili di input ne

rende difficile la visualizzazione.

Infine, si valuta la qualita delle previsioni, callendo l'errore nell’insieme di
verifica: esso risulta pari a circa 259.703, il sedo valore piu basso finora
ottenuto.

3.3.6 Il confronto fra i modelli

Dopo aver stimato i modelli, occorre confrontareagutare i risultati ottenuti; il
termine di paragone sara l'errore nell'insieme diifica, che tiene conto, non
solo dell'efficienza del modello, ma anche del peota del sovra-adattamento

del modello ai dati.

errore
Modello di regressione lineare 266.683
MARS 266.280
GAM 267.814
Project Pursuit Regression 257.025
Rete Neurale 259.703

TABELLA 3.17: Confronto tra i modelli di regressione

Analizzando la Tabella 3.17, occorre innanzitutmlenziare come i modelli non
parametrici, ad eccezione daAM, migliorano i risultati ottenuti dal Modello di
regressione lineare: soprattutto con il moddlmjection Pursuitsi passa da
266.683 a 257.025.

I modelli migliori, con i dati a disposizione, soidProject Pursuit Regressioa

la Rete Neurale; quando tali modelli vengono wdiz per effettuare delle
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previsioni, tuttavia, occorre tenere conto dei modei contro espressi in
precedenza, come ad esempio le difficolta di stendi interpretazione dei

risultati ottenuti.

Il modello Project Pursuitsara quindi utilizzato per prevedere il consumo
giornaliero di gas per le osservazioni dell'insiecieverifica che in precedenza
I'analisi di classificazione aveva classificatolaatlasse 1 (consumo giornaliero

di gas maggiore di 0).

3.4 LA PREVISIONE DEL CONSUMO DI GAS

Dopo aver identificato il modello migliore, occoradéfrontare il problema della
previsione del consumo di gas. Come spiegato iceplenza, questa operazione

si compone di due fasi:

» nella prima fase, le osservazioni vengono clasd#ien due categorie tramite
una procedura di tipbagging quelle che hanno un consumo di gas previsto
uguale a 0 (classe 0), e quelle che hanno un cansdingas previsto
maggiore di O (classe 1). Per le osservazioni ddiase O, I'operazione di
previsione si conclude, in quanto viene previstacansumo di gas uguale a

0, mentre per le osservazioni della classe 1,s8galla fase successiva,

* nella seconda fase, per le osservazioni dellaelassiene previsto il valore
del consumo giornaliero di gas tramite un modé&lojection Pursuit La
probabilita che un punto di riconsegna consumi emocquantitativo di gas,
quindi, risulta essere condizionata al fatto clhe ¢ansumo sia maggiore di O.
Poiché per la costruzione del moddédmjection Pursuite stata utilizzata una
trasformazione dBox-Cox (1 = 0,06) del consumo giornaliero di gas, per
avere una previsione in metri cubi occorre appdicatle previsioni del

modello la seguente trasformata inversa:
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1
y = (0'06ytras + 1) /0'06

Una volta ultimate queste due fasi, si ottengongodevisioni del consumo
giornaliero di gas; un esempio di previsioni perBPunto di Riconsegna
30009501 situato nel comune di Alessandria, per il perictle va dal 10 Aprile
2011 al 30 Aprile 2011, e contenuto nella Tabells83

Data Classificazione Previsione
10/04/2011 0 0
11/04/2011 1 2.282
12/04/2011 1 2.239
13/04/2011 1 1.974
14/04/2011 1 2.324
15/04/2011 1 2.442
16/04/2011 0 0
17/04/2011 0 0
18/04/2011 1 2.591
19/04/2011 1 2.506
20/04/2011 1 2.450
21/04/2011 1 2.418
22/04/2011 0 0
23/04/2011 0 0
24/04/2011 0 0
25/04/2011 0 0
26/04/2011 1 2.329
27/04/2011 1 2.191
28/04/2011 1 2.331
29/04/2011 1 2.256
30/04/2011 1 2.141

TABELLA 3.18: Previsioni per il Punto di Riconsegnadi Alessandria
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3.5 CONCLUSIONI

In questo capitolo sono stati individuati i modaetiigliori, con le variabili a
disposizione, per la classificazione e la previsidel consumo giornaliero di gas
per quei punti per cui non si hanno a disposiziof@mazioni sullo storico dei

consumi e per cui, quindi, non si possono utilizaanodelli delle serie storiche.

L’errore totale dei modelli individuati, tuttaviajisulta sempre abbastanza

elevato, e questo é dovuto:

« alla correlazione seriale dei consumi, che i modd#l Data Mining
considerati non tengono in considerazione, e clsta® dimostrato essere

presente e rilevante;

« alla mancanza di ulteriori informazioni sulle aziene sulle industrie a cui
viene distribuito il gas (ad esempio dimensioniettage in cui operano); é
possibile verificare, infatti, che le tipologie dunti su cui si commette un
errore di previsione piu elevato sono i punti ad a&ile e industriale e i
punti esclusivamente ad uso industriale. E’ fariteire, infatti, che vi sono
processi industriali che richiedono quantita di gageriori rispetto ad altri, e
che, allo stesso modo, industrie piu grandi neassitdi un quantitativo di

gas superiore rispetto ad industrie di dimensiainriglotte.

Nel prossimo Capitolo si cerchera di risolvere riblgema della correlazione
seriale, e si prenderanno in considerazione i psaticui si dispone di
informazioni relative allo storico dei consumi,lazando modelli di tipcARIMA

o VARper la stima e per le previsioni.
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CAPITOLO 4: L'ANALISI DELLE SERIE
STORICHE

L’analisi del consumo giornaliero di gas attravelsiilizzo di modelli per le
serie storiche e fondamentale, in quanto in quesbdo si tiene conto della
correlazione seriale dei consumi, cosa che nonmvaeon i modelli precedenti.
Per applicare questa classe di modelli, tuttavise@essario avere a disposizione
informazioni sullo storico dei consumi e, di consegza, Si possono ricavare
modelli e previsioni solamente per i punti di risegna gia in funzione, e presso

i quali vi é gia un flusso giornaliero di gas debtg si hanno informazioni.

4.1 L’ANALISI UNIVARIATA

Il primo tipo di analisi da effettuare &€ quella wamiata su un singolo punto di
riconsegna: questa tipologia di analisi consist# agattare allo storico dei
consumi del punto un modello stocastico, che deésdriprocesso generatore dei
dati.

Un modello possibile e del tipo:

Y =f() +u,

In un’espressione di questo tipo si assume cherla esservat&; sia il risultato

della composizione di una sequenza determinigtica, che costituisce la parte
sistematica della serie e di una sequenza dihircasualiu; , che rappresenta
la parte stocastica della serie ed obbedisce ad determinata legge di
probabilita. Le due sequenze non sono individuatsmesservabili, ma vanno

determinate sulla base del campione.
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Il modello stocastico espresso puO essere intafpreteguendo un approccio

classico o un approccio moderno.

L’approccio classico (o tradizionale) suppone céista una “legge di evoluzione
temporale” del fenomeno, rappresentata fda). La componente casuaie
viene invece assunta a rappresentare l'insiemes agltostanze, ciascuna di
entita trascurabile, che non si vogliono o non sisspno considerare
esplicitamente ir¥; . | residui diY; , non spiegati d&(t), vengono pertanto
imputati al caso e trattati come errori accidenf@h un punto di vista statistico
cio equivale ad ipotizzare che la componente stmeadel modello sia generata
da un processo white noise, ossia da una successlbrvariabili casuali
indipendenti, identicamente distribuite, di medidlan e varianza costante. Una
successione di variabili cosi definita viene defieocesso stocastico a
componenti incorrelatedj Fonzo-Lisi, 200Y.

In sintesi, nell'approccio classico I'attenzioneme concentrata $i(t), essendo

u; considerato un processo a componenti incorreldtenque trascurabile.

Nell'approccio moderno si ipotizza invece cliét) manchi o sia gia stata
“eliminata” (mediante stima o altri metodi). L’att@one viene posta quindi sulla
componente stocastica,, che si ipotizza essere un processo a componenti

correlate del tipo:

U =g 1, Yg o n . ) €1y Efmy ten en wee )+ &

Si cerca quindi di estrarre qualche tipo di inforioae da questo tipo di
processo.

L’obiettivo non e piu quindi di arrivare ad unanséi delle componenti della
serie, ma piuttosto quello di individuare un mooglobabilistico che descriva
I'evoluzione del fenomeno in esame, modello che gsgere utilizzato sia a fini

descrittivi che previsivi.

118



| principali processi stocastici sono i processnedia mobileMA(q), i processi
auto-regressivAR(p) i processi auto-regressivi a media molABMA(p,q) i
processi auto-regressivi integrati a media moBiRIMA (p,d,q)e i processi
stagionaliSARIMA (p,d,®(P,D,Q) .

L’idea é di utilizzare, in questa analisi, un agmio moderno per I'adattamento
dei modelli alle serie storiche sui punti di ricegea. Poiché I'andamento del

consumo giornaliero di gas e prevalentemente stafgo il modello che si

.....

(p.d,qx(P,D,Q).

Nel caso di processi stagionali, infatti, la stagiita risulta spesso essere una
componente stocastica molto importante e corretata le componenti non
stagionali; l'idea che sta alla base dei procetagisnali SARIMA e che |l
processo deve poter descrivere due tipi di relazadhinterno della serie
osservata: la correlazione tra valori consecutitie e quella modellata dagli
usuali modelliARIMA, e la correlazione tra osservazioni che distaaaltrioro

un multiplo del periodo.

La procedura utilizzata &€ quella di Box e JenkiDsHonzo-Lisi, 200Y; consiste

in un metodo statistico che consente di approssirmadeguatamente il processo
generatore di una serie storica di dati. Tutteplerazioni necessarie per costruire
il modello devono quindi fare riferimento solo alarie storica osservata e si

pOSsoNo riassumere in 3 gruppi:

1) IDENTIFICAZIONE: il primo passo consiste nella specificazione

dellordine del modello, ovvero nell'identificaziendei valori che lo
contraddistinguono. | principali strumenti da usamno la funzione di
autocorrelazione e la funzione di autocorrelazigragziale, entrambe
stimate sul campione. L'idea di base e quellaatimoscere nella struttura
della funzione di autocorrelazione empirica latstma di una funzione di

autocorrelazione teorica.
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2)

3)

STIMA DEI PARAMETRI: una volta che sono stati fissati tali valori,ecio

dopo che il modello € stato identificato, si pusgse alla fase di stima
dei parametri che lo caratterizzano. |l metodoatiedoper compiere questa
operazione e quello della massima verosimigliaezatfa o condizionata);
tale metodo richiede la conoscenza della distrineidel termine di

errore e fornisce stimatori con ottime proprietistiche.

CONTROLLO DIAGNOSTICO una volta che un prefissato modello é

stato stimato, il passo finale della procedura astiwizione e quello di

controllarne l'adeguatezza facendo uso di opportamalisi e test
diagnostici. Alla base di tali test c’é le consalgone che se il modello
stato correttamente identificato e stimato, allwaresidui devono potersi
riscontrare determinate ipotesi fatte a priori. Guasta la piu importante e
I'incorrelazione seriale. Alcune analisi diagnosécsono le seguenti:
analisi grafiche (la serie dei residui non dovrebiestrare alcun tipo di
regolarita né valori particolarmente diversi gliiudagli altri; utili
indicazioni si possono trarre dal grafico dei rasid dal diagramma di
dispersione dei punti, che dovrebbe dar luogo anuvala di punti senza
alcuna struttura), autocorrelazione dei residui dgaie dei residui puo
essere trattata come una serie storica a sé€ gianta quale € possibile
calcolare le funzioni di autocorrelazione totalpagziale; tali funzioni di
autocorrelazione devono poter essere ricondotteuedleqdi un White
Noise e la statistica finale dijung-Boxdeve permetterci di accettare, a un
livello di significativita del 5%, I'ipotesi nullai incorrelazione seriale dei
residui), test di normalita dei residui (e utilerifieare tale ipotesi perche,
nel caso di gaussianita, I'incorrelazione dei neisichplica anche la loro
indipendenza; cio significa che il modello linearen grado di spiegare

I'intera struttura di dipendenza seriale dellaeséfesame).

La procedura di Box e Jenkins € quindi una procedberativa, in quanto, se si

ottiene un modello che non risulta particolarmesgddisfacente, si € obbligati a
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ripercorrere le stesse operazioni in modo iteratfrm ad ottenere un model

che ben si adatta aiepare la variabilita dei de

In questaanalisi si € deciso di selezionare un punto dinsegna per ciascul
tipologia di destinazione d’'uso (civile, civile edustriale, industriale), e nel
analisi che seguiranno, si adattera ai punti seteti un modelloSARIMA

attraverso la procedura Box e Jenkin:

4.1.1 ARGELATO (destinazione d'uscivile)

La serie storica del consumo di gas presso il pdntaconsegna di Argelato
composta da 577 osservazioni giornaliere dall’OR2Q09 al 30/04/2011; pe
stimare il modello, tuttavia, si d«de di eliminare le osservazioni relative ¢
ultimi 20 giorni, sulle quali poi si andranno a edttiare poi le prevision
L’'insieme di stima risulta cosi composto da 557 eosszioni giornaliert
dall’01/10/2009 al 10/04/2011, mentre le previsigarann effettuate sul
periodo che va dall’11/04/2011 al 30/04/2(

Consumo giornaliero di gas Argelato
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GRAFICO 4.1: Serie storica consumo di gas Argelato
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La serie storica giornaliera del consumo di gaduapgtlatc sembra una serie n
stazionaria né in media, e questo e confermatofattd che la funzione ¢

autocorrelazione che decresce molto lentament®, varianze

ST,
E EL”J“Tfﬁ

GRAFICO 4.2: Correlogramma serie storica consumo di gaArgelato

Per rendere la serie stazionaria in varianza sietteh un’opportun
trasformazione dei dati; vista la presenza di acuosservazioni pari a 0
trasformata ideale e, come visto nel capitolo pitenge, il seno iperbolic
inverso del consumo. Per rene la serie stazionaria in media ed evil
problemi di sovraifferenziazione, occorre prima di tutto valutaee ik trend
evidenziato dal grafico é di tipo deterministico stocastico, attraverso 1
opportuno tesADF (Augmented DickeFuller Tes) che veifica la presenza c

radici unitarieper 'equazione caratteristica del proce
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Coef ficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(I'ntercept) 0. 247 0. 089 2.776 0. 006 **
z.lag. 1 -0. 037 0.013 -2.835 0. 005 **
z. diff.lag -0.292 0.041 -7.165 2.51e-12 ***

Resi dual standard error: 0.473 on 552 degrees of freedom
Mul tiple R squared: 0.109
F-statistic: 33.8 on 2 and 552 DF, p-value: 1.42le-14

Val ue of test-statistic is: -2.835 4.020

Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct

tau2 -3.43 -2.86 -2.57

phil 6.43 4.59 3.78

TABELLA 4.1: Test ADF serie storica consumo di gas Argelato

Il test ADF conferma che, a un livello di significativita fige del 5% la serie
risulta non stazionaria e che quindi il trend dipldo stocastico; per rendere la
serie stazionaria in media e quindi possibile pdece con una differenziazione

di lag pari a 1.

Si valuta ora il correlogramma della serie resaistearia in media e in varianza.

123



1.0

ACF
04
N

-0.2

03
I

Partial ACF
0.0
1
—

|
T
|
—
|
—
'
—
'
-
—
T
I
T
1
|
1
1
1
1
|
1
1
1
1<
1
1
|
i
|
1
1
1
|
1
1
1
1
|
I
-
1
|
1
1
1
1
|
1
1
1
|
1
1
1

-0.3

GRAFICO 4.3: Correlogramma serie storica stazionaria consumo djasArgelato

La serie sembra evidenziare una componente stdgi@ahaitardo 7 e ai sut
multipli; & posibile provare ad eliminarla tramite una differenizidag pari a 7,

ottenendo il seguente correlogram
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GRAFICO 4.4: Correlogramma serie storica stazionaria ¢

destagionalizzata consumo di geArgelato
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Osservando il correlogramma della serie ottenutpossibile individuare la

presenza di una componente auto-regressiva di eortlinuna componente a

media mobile di ordine 2 e una componente autoessjva stagionale di ordine

1. Il modello che si prova a stimare e quindiSARIMA (1,1,2)(1,1,0), senza

costante; le stime che si ottengono sono le seguent

coefficiente errore std. z p- val ue
phi _1 0. 814 0. 044 19. 48 1.71e-084
Phi _1 -0.211 0. 043 -4.870 1.12e-06
theta_1 -1.187 0. 062 -19.13 1. 46e- 081
theta_2 0. 203 0. 058 3.519 0. 0004
Medi a var. di pendente -0.001 SQM var. di pendente 0.381
Medi a i nnovazi oni -0. 015 SQM i nnovazi oni 0. 345
Log-verosimglianza -195.851 Criterio di Akai ke 401. 701
Criterio di Schwarz 423. 242 Hannan- Qui nn 410. 119
Note: SQM = scarto quadratico nedio; E. S. = errore standard

* k%

* % %

* % %

* % %

TABELLA 4.2: Modello consumo di gas Argelato -SARIMA (1,1,2x(1,1,0)

Le stime dei parametri risultano tutte significativente diverse da 0 a un livello

di significativita fissato pari al 5%.

I modello stimato per la serie storica del consiwgrmmrnaliero di gas ad Argelato

e quindi il seguente:

(1-0,81B)(1+0,21B7)(1 — B)(1 — B7)cons;s.

=(1+1,19B — 0,20B?%)¢,
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Occorre ora valutare la bonta del modello stimp#g;fare cio bisogna verifica
la qualita dei residui del modello, e verificareildero comportamento e simile

quello di unWhite Noise

Standardized Residuals
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GRAFICO 4.5: Residui modello consumo di gas Argelat- SARIMA (1,1,2x(1,1,0)

Osservando la funzione di autocorrelazione dedtesiel Grafico 4.5ACF of
Residualy e possibile affermare cti residui risultanotra lorc incorrelati, in
guantotale funzione e riconducibile alla funzic di autocorrelazine teorica di
un White Noise Anche la statistica (Ljung-Boxconferma questa affermazic,
in quantoe possibile accettare I'ipotesi nulla di incorrébene seriale dei resic

con unp-valuepressoché pari a
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Possiamo quindi affermare che il modello stimatduéto sommato, un buon
modello ed e quindi possibile utilizzarlo per ottemle previsioni giornaliere per
il periodo 11/04/2011-30/04/2011. Si ottengonoguesto modo, le previsioni
del seno iperbolico inverso del consumo giornaliergas, che dovranno poi
essere riconvertite in metri cubi attraverso lasfbeEmata seno iperbolico.
Occorre comunque tenere in considerazione che deigioni possono essere
considerate attendibili solo per un numero ridalt@assi in avanti a causa del

continuo aumento dell’errore standard di previsione

Previsione consumo di gas Argelato
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GRAFICO 4.6: Previsioni consumo di gas Argelato SARIMA (1,1,2x(1,1,0)
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DATA CONSUMO DATA CONSUMO
11/04/2011 335 21/04/2011 241
12/04/2011 290 22/04/2011 237
13/04/2011 328 23/04/2011 194
14/04/2011 286 24/04/2011 149
15/04/2011 284 25/04/2011 233
16/04/2011 231 26/04/2011 202
17/04/2011 178 27/04/2011 231
18/04/2011 277 28/04/2011 203
19/04/2011 240 29/04/2011 200
20/04/2011 275 30/04/2011 164

TABELLA 4.3: Previsioni consumo di gas Argelato -SARIMA (1,1,2x(1,1,0)

4.1.2 TOCCO DA CASAURIA (destinazione d’'uso civdendustriale)

La serie storica del consumo di gas presso il pdntaconsegna di Tocco da
Casauria € composta da 577 osservazioni giornalaai#01/10/2009 al
30/04/2011; per stimare il modello, tuttavia, stide di eliminare le osservazioni
relative agli ultimi 20 giorni, sulle quali poi andranno a effettuare le previsioni.
L’'insieme di stima risulta cosi composto da 557 eosszioni giornaliere
dall’01/10/2009 al 10/04/2011, mentre le previsigaranno effettuate sul
periodo che va dall’11/04/2011 al 30/04/2011.
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Consumo giornaliero di gas Tocco da Casauria
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GRAFICO 4.7: Serie storica consumo di ga3occo da Casaurii

La serie storia giornaliera del consumo di gas a Tocco di Casaemabra un:
serie non stazionaria né in media, e questo e noate dal fatto che la funzior

di autocorrelazione che decresce molto lentamegte) varianz:

([T

GRAFICO 4.8: Correlogramma <erie storica consumo di gagocco da Casaurii
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Per rendere la serie stazionaria in varianza siettei un’opportuna
trasformazione dei dati, utilizzando la trasformatmo iperbolico inverso del
consumo giornaliero di gas. Per rendere la sesigigtaria in media ed evitare
problemi di sovra differenziazione, occorre primatwito valutare se il trend
evidenziato dal grafico &€ di tipo deterministico stocastico, attraverso un
opportuno tesADF (Augmented Dickey-Fuller T@sthe verifichi la presenza di

eventuali radici unitarie per 'equazione carasiigca del processo.

Coef ficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(I'ntercept) 0. 165 0. 079 2.083 0.0377 *
z.lag. 1 -0.019 0.009 -2.078 0.0382 *
z. diff.lag -0. 289 0.041 -7.075 4.57e-12 ***

Resi dual standard error: 0.183 on 552 degrees of freedom
Mul tiple R squared: 0.095
F-statistic: 29.09 on 2 and 552 DF, p-value: 9.75e-13

Val ue of test-statistic is: -2.078 2.171

Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct

tau2 -3.43 -2.86 -2.57

phil 6.43 4.59 3.78

TABELLA 4.4: Test ADF serie storica consumo di gas Tocco da Casauria

Il test ADF conferma che, a un livello di significativita fege del 5% la serie
risulta non stazionaria e che quindi il trend dipldo stocastico; per rendere la
serie stazionaria in media € quindi possibile pdece con una differenziazione

di ordine 1.

Si valuta ora il correlogramma della serie resaisteria in media e in varianza.
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GRAFICO 4.9: Correlogramma serie storica stazionaria consumo djas Tocct

La serie non sembra presentare una componenteorside ben definite
osservando il correlogramma € possibile individudae presenza di ur
componente auteegressiva di ordine 3 e di una componente a nmediaile di

ordine 1. Il modello che si prova timare € quindi uMRIMA (3,1,1, senza

costante; le stime che si ottengono sono le seg

coefficiente error
phi _1 -1.156 0. 068
phi 2 -0. 145 0. 067
phi 3 0. 145 0. 045
theta 1 0. 902 0. 057

Medi a var. di pendente 0. 001
Medi a i nnovazi oni 0. 001
Log-verosim glianza 165. 672
Criterio di Schwarz -299. 740
Note: SQM = scarto quadratico med

e std. z p- val ue
2 -16. 96 1. 75e- 064 ***

-2.144 0. 032 *

3. 260 0.001 ok
2 15.78 4.59e- 056 ***
SQM var . di pendente 0. 192
SQM i nnovazi oni 0.179
Criterio di Akaike -321. 344
Hannan- Qui nn -312. 906
io; E.S. = errore standard

TABELLA 4.5: Modello consumo di gasTocco da Casauria ARIMA (3,1,1)




Le stime dei parametri risultano tutte significativente diverse da 0 a un live

di significativita fissato pari al 5¢

Il modello stimato per la serie storica del consugimnaliero di gas a Tocco

Casauria e quindi il seguer
(1+1,16B + 0,14B% — 0,15B%)(1 — B)cons;,,, = (1 — 0,90B)¢,
Occorre ora valutare la bonta del modello stimpé#g;fare cio bisogna verifica

la qualita dei residui ottenuti, e verificare sdoito comportamento e simile

quello di unWhite Noise
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GRAFICO 4.10: Residui modello consumo di ga
Tocco da Casaria - ARIMA (3,1,1)

132



Osservando la funzione di autocorrelazione dedtesiel Grafico 4.10ACF of
Residualy, € possibile affermare che i residui risultan@ lwro incorrelati, in
qguanto tale funzione e riconducibile alla funziah@utocorrelazione di uwhite
Noise

Anche la statistica dLjung-Box conferma questa affermazione, in quanto e
possibile accettare I'ipotesi nulla di incorrelamoseriale dei residui con yn

valuedi poco inferiore a 0,2.

Possiamo quindi affermare che il modello stimatduéto sommato, un buon
modello ed e quindi possibile utilizzarlo per otesle previsioni giornaliere per
il periodo 11/04/2011-30/04/2011. Si ottengono uesto modo le previsioni del
seno iperbolico inverso del consumo giornaliergas, che dovranno poi essere
riconvertite in metri cubi attraverso la trasformageno iperbolico. Occorre
comunque tenere in considerazione che le previgiogsono essere considerate
attendibili solo per un numero ridotto di passiamanti a causa del continuo

aumento dell’errore standard di previsione.

Previsione consumo di gas Tocco da Casauria
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GRAFICO 4.11: Previsioni consumo di gas Tocco da Gauria - ARIMA (3,1,1)
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DATA CONSUMO DATA CONSUMO
11/04/2011 1.847 21/04/2011 1.861
12/04/2011 1.858 22/04/2011 1.843
13/04/2011 1.870 23/04/2011 1.855
14/04/2011 1.813 24/04/2011 1.762
15/04/2011 1.892 25/04/2011 1.852
16/04/2011 1.811 26/04/2011 1.850
17/04/2011 1.885 27/04/2011 1.850
18/04/2011 1.823 28/04/2011 1.850
19/04/2011 1.872 29/04/2011 1.850
20/04/2011 1.834 30/04/2011 1.851

TABELLA 4.6: Previsioni consumo di gas Tocco da Camiria - ARIMA (3,1,1)

4.1.3 CARTIERA DI FERRARA (destinazione d’'uso induistle)

La serie storica del consumo di gas presso il pwhtoiconsegna presso la
Cartiera di Ferrara € composta da 365 osservagiomaliere dall’01/10/2009 al

30/09/2010; per stimare il modello, tuttavia, stide di eliminare le osservazioni
relative agli ultimi 20 giorni, sulle quali poi sindranno a effettuare poi le
previsioni. L’'insieme di stima risulta cosi compmstia 345 osservazioni
giornaliere dall’01/10/2009 al 10/09/2010, men#&gtevisioni saranno effettuate
sul periodo che va dall’11/09/2010 al 30/09/2010.
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Consumo giornaliero di gas Cartiera di Ferrara
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GRAFICO 4.12: Serie storica consumo di ga€artiera di Ferrara

La serie storica gioriara del consumo di gas presso la Cartiera didfa
sembra una serie abbastanza stazionaria in mealzhéil consumo giornalier
di gas € grosso modo costante durante I'’Anno Terjmaccausa dei proces
industriali da svolgere con la necessaria inuita), e questo e confermato «
fatto che la funzione di autocorrelazione decredagastanza velocemente €
modo esponenziale, ma non stazionaria in varie

Per rendere la serie stazionaria in varianza sietteh un’opportun
trasformazione dei ati; vista la presenza di alcune osservazioni pafl la

trasformata ideale e, come visto nel capitolo pienge, il seno iperbolic

inverso del consumo.

Si valuta ora il correlogramma della serie resaisteria in varianz
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GRAFICO 4.13: Correlogramma serie storica consumo di gaSartiera di Ferrara

La serie non sembra presentare alcuna componeagersale; osservando

correlogramma € possibile individuare la presenzairh componente at-

regressiva di ordine 1. Il modello che si provdimare & quindi ulAR (1)

costante; le stime che si ottengono sono le seg

con

coefficiente errore std. z p- val ue

const 10. 410 0.523 19.91 3. 66e-088 ***

phi _1 0. 929 0. 020 47. 29 0. 0000 *oxk
Medi a var. di pendente 10. 369 SQM var. di pendente 2.642
Medi a i nnovazi oni -0.002 SQM i nnovazi oni 1. 0549
Log- verosi ni glianza -509.324 Criterio di Akaike 1026. 648
Criterio di Schwarz 1042. 022 Hannan- Qui nn 1032. 771
Note: SQM = scarto quadratico nedio; E.S. = errore

TABELLA 4.7: Modello consumo di gasCartiera di Ferrara — AR(1)
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Le stime dei parametri risultano tutte significativente diverse da 0 a un live

di significativita fissato pari al 5¢

Il modello stimato per la serie storica del consugimrnaliero di gagpresso la

Cartiera di Ferrara & quindi il segue
(1-0,93B)cons;p,,, = 10,41 + ¢,
Occorre ora valutare la bonta del modello stimpéo;fare cido bisogna verifica

la qualita dei residui ottenuti, e verificare sdoito comportamento €imile a

quello di unWhite Noise
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GRAFICO 4.14: Residui modelloconsumo di gaCartiera di Ferrara —AR(1)
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Osservando la funzione di autocorrelazione dedtesiel Grafico 4.14ACF of
Residualy, € possibile affermare che i residui risultan@ lwro incorrelati, in
qguanto tale funzione e riconducibile alla funziah@utocorrelazione di uwhite
Noise

Anche la statistica dLjung-Box conferma questa affermazione, in quanto e
possibile accettare I'ipotesi nulla di incorrelamoseriale dei residui con yn

valuepressoché pari a 1.

Possiamo quindi affermare che il modello stimatduéto sommato, un buon
modello ed e quindi possibile utilizzarlo per otesle previsioni giornaliere per
il periodo 11/09/2010-30/09/2010. Si ottengono uesto modo le previsioni del
seno iperbolico inverso del consumo giornaliergas, che dovranno poi essere
riconvertite in metri cubi attraverso la trasformageno iperbolico. Occorre
comunque tenere in considerazione che le previgiogsono essere considerate
attendibili solo per un numero ridotto di passiamanti a causa del continuo

aumento dell’errore standard di previsione.
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45.000

40.000
35.000

30.000

25.000 v | | |

20.000 k

15.000

Valori Effettivi

Valori Previsti

10.000

5.000

O T T T T T T T T T T 1

Y Y Y Q QO O Q Q Q Q Q Q
Q \ \ N N » N » » » N
Q Q Q Q Q" Q Q Q Q Q Q Q
SRS ARSI\ GG

ST S o GV o oF P P

GRAFICO 4.15: Previsioni consumo di gas Cartiera dFerrara — AR(1)
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DATA CONSUMO DATA CONSUMO
11/04/2011 34.425 21/04/2011 18.162
12/04/2011 31.677 22/04/2011 18.046
13/04/2011 33.630 23/04/2011 17.939
14/04/2011 32.766 24/04/2011 17.841
15/04/2011 34.902 25/04/2011 17.749
16/04/2011 31.539 26/04/2011 17.665
17/04/2011 38.219 27/04/2011 17.587
18/04/2011 21.593 28/04/2011 17.515
19/04/2011 18.423 29/04/2011 17.448
20/04/2011 18.287 30/04/2011 17.386

TABELLA 4.8: Previsioni consumo di gas Cartiera diFerrara — AR(1)

I modelli ARIMA per 'analisi univariata delle serie storiche sanolto utili, in
quanto tengono conto della correlazione serialecdesumo giornaliero di gas;
I'onere del lavoro, tuttavia, € molto piu elevatoguanto, se volessimo ottenere
previsioni per tutti i 279 punti di riconsegna ciglesati, occorerebbe stimare 279

modelli diversi, uno per ciascun punto di riconsegn

4.2 | MODELLI A FUNZIONE DI TRASFERIMENTO

I modelli ARIMA discussi in precedenza rappresentano una classeodilli
generali, che possono essere utilizzati nella naxiehe e nella previsione di
serie storiche; I'assunzione implicita in questidalli € che le condizioni di
partenza, sotto cui vengono raccolti i dati pendlési e su cui vengono poi
stimati i modelli, restano sempre le stesse. Sestqueondizioni variano nel
tempo, tuttavia, i modellARIMA possono essere migliorati, introducendo una
determinata serie storica di input che riflettaambiamenti nelle condizioni
iniziali del processo. Questa classe di modelli &tad“a funzione di

trasferimento” (Transfer Function Model) ; questi modelli possono essere visti
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come dei modelli di regressione caratterizzati eldesstorica di output, input e
termine di errore serialmente correlati.

I modelli a funzione di trasferimento rappresentgnmdi un sistema dinamico,
che cerca di identificare una relazione esisteat@mna serie storica di outpyte
una di inputX,, nel nostro caso, rispettivamente, il consumorgitero di gas e
la temperatura media registrata il giorno dellavaizione del consumo. Lo scopo
delle funzioni di trasferimento € di stimare laZionev(B) (a cui sara poi legato
un termine d’errore), basandosi sulle informazicmé si possono trovare nelle

due serie storichd{ontgomery-Jennings-Kulahci, 2008
Il sistema e rappresentato dalla seguente relazione
Yt = UOXt + let—l + vzxt_z + e = V(B)Xt

con B che rappresenta I'operatore ritardo:

(a9}

v(B) = vy +v;B +v,B? + - = Z v;B/
=0

In pratica, si ritiene che la serie storica di afy sia influenzata per un numero
infinito di istanti temporali da un inpuk,, che ne modifica in maniera
significativa 'andamento.

Per semplificare il sistema, riducendo il numerocdefficienti, si utilizza la

seguente rappresentazione:
(1 - 613 - 5232 — 5rBr)Yt == ((1)0 - wlB - (l)sz — wsBs)Xt_b
§(B)Y; = w(B)X;p

con:

&6(B) polinomio in B di grade (I'ordine di decadimento della funzione);
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w(B) polinomio in B di grados (I'ordine della regressione che comprime
input);
b parametro di ritardo, indica I'istante in cui I'effo diX; si manifesta st,.

Da questa formulazione si puo ritornare, tramiteseimplice calcolo, a:

_ w(B)B®

t = WXIE = v(B)X;

| pesi dei singoli parametri vengono calcolati egjizeado i coefficienti

nell'’equazione:

(1_613_”°_5rBr)(v0+le+szz+°'°) = (wo_wlB_"'_(l)sBs)Bb
dove:

v; =0 perj=b>b

Vj =61Vj_1 + 8,055 + -+ 6,0 + wy perj=b

Uj = 617.7]'_1 + 6217}'_2 + -+ 5ij_r — (J)j_b perj =b+ 1, . b+s
Vj =61V + 8,Vj_5 + -+ 6,0, perj>b+s

Dopo aver descritto le caratteristiche principa#i dnodelli a funzione di
trasferimento,

Si passa ora alla descrizione del processo diift=zione e stima del modello,
ricordando che il risultato a cui si deve arrivdd®po aver stimato i relativi

parametri), € il seguente:

w(B)B 6(B)
Wxt + Nt’ Nt = _Zt’ con Zt ~ WN(O, 0-2)

Y, = v(B)X, + N, = 508)

Le fasi da compiere per l'identificazione e la stidel modello sono le seguenti:
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1) STIMA DELLA CORRELAZIONE INCROCIATA: dalla stima dell:

correlazione incrociata tra le due variabili, sveleiuscire a capire quali sial

i ruoli delle due serie storiche, in base alla piosie del grafico rispetto all
zero. Per meglio comprendere come sia possibiletificare le due
component si riporta un esempio grafico (Grafico 4. di unaCCF (Cross-
Correlation Functiol) fra due serie, da cui si deduce chiee linput eY;

I'output, visto che il grafico risulta a sinistrespetto lo zero (se fosse stat
destra, sarebbe stato I'inver; in tutti i passaggi successivi, si assume cf

variabileX; sia I'input eY; sia I'output.

08
|

ACF
0.4
|

00 0z
1

02

GRAFICO 4.16: Esempio di crosseorrelazione tra due serie storich

2) IDENTIFICAZIONE DEL MODELLO PER X, E SBIANCAMENTO
DELLA SERIE DI INPUT: si deve trovare la serie che ha generato il nho

per la serie di input, utilizzando la procedurddk e Jenkin come descritto

nel paragrafo precedente, in modo da trovare irpat& che costituiscon

'equazione:

¢.(B)X, = 0,(B)a,, con a,~WN(0,07)
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3)

4)

5)

6)

Dopo aver identificato la serie generatrice, perarstarla € necessario
compiere una semplice sostituzione nell’equazioiserivendola in funzione

dell’'errore, tramite la quale si ottiene la funzash input sbiancata:

¢x(B)

ay = X
CNG)

APPLICAZIONE DEL FILTRO ALLA SERIE Y;: per poter valutare

l'influenza dell’input suY;, lo stesso filtro deve essere applicato all’output

per ottenere la serie filtrata:

6B
ﬁt - Hx(B) t

STIMA DEGLI IMPULSI v, : servendosi della funzione di cross-correlazione

tra le seriex; e B;, si possono stimare i valori degli impulsi, cherpettono
di identificare, al passo successivo, i valorikdr,s. Essi sono ottenuti

tramite la seguente relazione:

IDENTIFICAZIONE DEI VALORI DI b,r,s: dopo aver calcolato i valori

degli impulsi, e possibile stimare i valori djr,s, attraverso le relazioni
precedenti. L'identificazione di questi termini peatte di ottenere una stima
preliminare dei valoriw;e §; campionari, fino ad arrivare all’espressione

finale:

@5 (B

5(B) = 95(B) b,

6-(B)

IDENTIFICAZIONE DEL MODELLO PER IL TERMINE DI ERR®E: si

hanno ora a disposizione tutti i valori stimati g@rametri che legano la
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variabile di input a quella di output, ed e podsibprocedere con
I'identificazione del modello per il termine d’ersoN,, ultima componente da
sottoporre alla stima.

w.(B
=Y, -9B)X, =Y, - f( )Bb

6-(B)

t

La serieN, che si ottiene viene poi identificata tramite upoguno modello
della classeARIMA, con la procedura gia vista in precedenza, otwmen

infine:

¢(BIN, = 6(B)Z,

7) STIMA E VERIFICA DEL MODELLQO avendo ora a disposizione tutte le

componenti del modello, e possibile scriverlo imia completa:

_w(B) 6(B)

=5 T e®

Zy

Per valutare la correttezza e l'adeguatezza del efftgde necessario
sottoporlo a verifica, in modo da poter eventualiteeapportare delle
correzioni e migliorarlo. Le ipotesi fondamentali aui si basa la costruzione
di un modello a funzioni di trasferimento sono theariabile di inputX, e il
termine d’erroreN, siano indipendenti tra loro, cosi condg (distribuito
come WN) ea;. Di conseguenza, le stime ottenute devono riseetiai
vincoli, che possono essere verificati tramite dlgsi dei residui del modello,
che, in caso di inadeguatezza, diventano autoetireecross-correlati caki,

e cona,.

Dopo aver descritto come si identificano e si stiima modelli a funzione di

trasferimento, si riportano le analisi e i risultattenuti per i tre punti di
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riconsegna precedentemente considerati (Argelatocd daCasauria, Cartier
di Ferrara), cond relative valutazioni che tale mod¢ permette di effettuare. |
particolare, vengonanalizzati i legami fra le duvariabili, per determinare ¢
realmentda temperatura media registrata il giorno dellevazionedel consumo
di gas rappresenta umput per il sistema, e, in caso affermativo, vearg
valutai gli istanti temporali in cusi verificano gli effetti e la loro dure.

L’ipotesi che si fa, ovviamente, & che sia la terapga media ad influenzare
corsumo di gas; per questo motivo, nelle analisi,osistderera la serie stori
della temperatura media come serie di input, eelde sstorica del consun

giornaliero di gas come serie di out]

4.2.1 ARGELATO (destinazione d'uso civil

Il primo passaggio da compiere per stimare un noda funzione d

trasferimento per il punto di riconsegna e adattarenodello alla serie stori

delle temperature medie registrate presso il conduAegelato (Bologna)

Temperatura media Argelato

Temperatura media
10

T T T
2009-10-01 2010-05-11 2010-12-19

Tempo

GRAFICO 4.17: Seriestorica temperatura media Argelatc
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La serie storica sembra stazionaria in varianza, noa in media; occorre
verificare tramite un opportuno teSDF se il trend della serie € di tipo stocastico
0 deterministico.

Coef ficients:
Estinmate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0. 356 0.161 2.207 0.028 *
z.lag. 1 -0.031 0.011 -2.736 0.006 **
z.diff.lag  -0.159 0.042 -3.768  0.0001 ***

Resi dual standard error: 2.229 on 552 degrees of freedom
Mul tiple R squared: 0.043
F-statistic: 12.48 on 2 and 552 DF, p-value: 4.978e-06

Val ue of test-statistic is: -2.736 3.744

Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct

tau2 -3.43 -2.86 -2.57

phil 6.43 4.59 3.78

TABELLA 4.9: Test ADF serie storica consumo di gas Tocco da Casauria

A un livello di significativita fissato pari al 5% accetta I'ipotesi nulla di non
stazionarieta della serie; la serie € quindi carattata da un trend di tipo
stocastico, e per renderla stazionaria e suffieienia differenziazione di lag pari

al.

Si ottiene quindi la seguente funzione di auto-@adione:
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GRAFICO 4.18: Correlogramma serie storicatemperatura media Argelato

La funzione di autocorrelazione non sembra evidgezcomponenti stagion:

nella serie; il modello adatto sembrisere unARIMA(1,1,1).

coefficiente errore std. z p- val ue

phi _1 0. 590 0. 104 5. 667 1.45e-08 ***

theta_1 -0.796 0. 080 -9.921 3.37e-023 ***
Medi a var. di pendente -0. 005 SQM var. di pendente 2.274
Medi a i nnovazi oni -0. 009 SQM i nnovazi oni 2.202
Log-verosimglianza -1227.877 Criterio di Akaike 2461. 754
Criterio di Schwarz 2474.716 Hannan- Qui nn 2466. 817
Note: SOQM = scarto quadratico nedio; E. S. = errore standard

TABELLA 4.10: Modello temperatura media Argelato -ARIMA (1,1,1)
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Le stime dei parametri risultano tutte significativente diverse da 0, a un live
di significativita fissato pari al 5¢
Il modello stimato per la serie storica della terapgra media registrata

Argelato e quindi il seguen
(1-0,59B)(1 — B)temp,,;eq4ia.. = (1 + 0,80B)¢,
Occorre ora valutare la bonta del modello stimp#g;fare cio bisogna verifica

la qualita dei residui ottenuti, e verificare sdoito comportamento e simile
quello di unWhite Noise

Standardized Residuals
- J
= 1 Lo s PPN WU TR TN 11 FURRETY I WTTe) KPR PR AT} WEFETY SEPTENT N ' TRSTINFT TRRT [Tl T
Rl iy LULAL Gl AR L fald BLLLE T R LY BN G At o R L L L BB Lud | RALA
[}
A T T T T T T
0 100 200 300 400 500
Time
ACF of Residuals
o ]
[}
5 =
< g
P T T T e e o ey ey
= T T T T T T
0 5 10 15 20 2
Lag
p values for Ljung-Box statistic
oq: ao® 00000000000 ao
5 =1 ° ao” : o 0000000 OODODOOO
g = |
a = |
o e
= T T T T T
0 10 20 30 40
lag

GRAFICO 4.19: Residui modello temperatura media Argelato -ARIMA (1,1,1)
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Osservando la funzione di autocorrelazione dedtesiel Grafico 4.19ACF of
Residualy, € possibile affermare cti residui risultanotra lorc incorrelati, in
guantotale funzione e riconducibile alla funzic di autocorrelazione di uwWhite
Noise

Anche la statistica dLjung-Box conferma questa affermazione, in quant
possibile accettare I'ipotesi nulla di incorrelamoseriale dei residui con p-

valuepari a circa 0,6.

Ora che é stato identificato il modello per la sestorici della temperatur
media, utilizziamo tale risultato come filtro per $erie storica del consumo

gas:
(1-0,59B)(1 — B)cons;p,,, = (1 + 0,80B)¢,
Si stima ora la funziondella correlazione incrociata tra la serie storniza

residui del mdello stimato per la temperatura media e la sezlecdnsumo d

gas filtrata, ottenendo il Grafico 4..
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ACF
0.00

-0.08

GRAFICO 4.20: Argelato: correlazione incrociata tra la serie stoica dei residui del

modello stimato per la temperatura media e la seristorica del consumo di gas filtrat:
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Il grafico della correlazione incrociata tra le dserie evidenzia correlazione
contemporanea tra le serie; la temperatura mediatrata influenza il consumo
di gas del giorno di rifermento, e solamente quello

Partendo da queste informazioni, e sfruttando laziene tra gli impulsi e la
funzione della correlazione incrociata, si puo ianig a stimare la funzione di
trasferimento: la cross-correlazione é significatinente diversa da zero a partire
dal ritardo O, (quindib = 0), decresce immediatamente =€ 0) e in maniera

esponenzialer(= 1).

Inserendo nel modello i valori dei parametri, stin@on l'aiuto del grafico
(b=0,s=0,r=1), e adattando un modello appropriato alla companent

d’errore, si ottengono i seguenti risultati:

Par ametro Stima Err. standard Val ore t p- val ue Ri t ardo
VAL, 1 1.251 0. 065 19. 34 <0. 0001 1
VAL, 2 -0.254 0. 064 -3.97 <0. 0001 2
ARL, 1 0.789 0. 042 18. 56 <0. 0001 1
AR2, 1 -0.196 0. 044 -4.50 <0. 0001 7
NUML -0.024 0. 004 -6.80 <0. 0001 0
DEN1, 1 0. 764 0. 050 15. 34 <0. 0001 1
Stima varianza 0. 109 Al C 348. 699

Stima errore std 0.331 SBC 374.536

TABELLA 4.11: Modello a funzione di trasferimento consumo di gas Argelato

Le stime dei parametri sono tutte significativaneeditverse da 0, a un livello di
significativita fissato pari al 5%; per valutare bonta di adattamento del
modello, si verifica se il comportamento dei residuiconducibile a utWhite

Noise
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GRAFICO 4.21: Residui modello a funzione di trasferimento consumdi gas Argelatc

| residui risultano fra loro incorrelati e la stdita diLjung-Boxporta sempre a

accettare I'ipotesi nulla di incorrelazione ser.
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TABELLA 4.12: Verifica incorrelazione residui modello a funzion

di trasferimento consumo di gas Argelato
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Il modello a funzione di trasferimento stimato éngiilil seguente:

—0,02

COnSinst = 70,768

tempmedia;t

N 1-1,25B + 0,25B?
(1-0,79B)(1 + 0,20B7)(1- B)(1 — B") !

Da questi risultati si puo affermare che, ad Argeléeffetto della temperatura
media si ripercuote sul consumo di gas nello steggwno, e con una
correlazione negativa; questo significa che, n&tésso giorno, un aumento della
temperatura media registrata comporta una dimimezicel consumo del gas e,

viceversa, una sua diminuzione porta ad un aunggitoconsumi.

Infine, possiamo affermare che il modello stimatosieuramente un buon
modello ed e quindi possibile utilizzarlo per ottemle previsioni giornaliere per
il periodo 11/04/2011-30/04/2011. Si ottengono uesto modo le previsioni del
seno iperbolico inverso del consumo giornaliergas, che dovranno poi essere
riconvertite in metri cubi attraverso la trasformageno iperbolico. Occorre
comunque tenere in considerazione che le previgiossono essere considerate
attendibili solo per un numero ridotto di passiavanti, a causa del continuo
aumento dell’errore standard di previsione, e aofelp previsione del consumo
di gas servono ulteriori informazioni relative atlmperatura media registrata
nei giorni di previsione, in quanto e una varialiigerita all'interno del modello

a funzione di trasferimento.

Si ottengono quindi i seguenti risultati:
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GRAFICO 4.22: Previsioni modello a funzione di tragerimento consumo di gas

DATA CONSUMO
11/04/2011 364
12/04/2011 295
13/04/2011 373
14/04/2011 404
15/04/2011 497
16/04/2011 487
17/04/2011 391
18/04/2011 632
19/04/2011 506
20/04/2011 542

Argelato

DATA CONSUMO
21/04/2011 468
22/04/2011 468
23/04/2011 405
24/04/2011 300
25/04/2011 482
26/04/2011 402
27/04/2011 455
28/04/2011 440
29/04/2011 470
30/04/2011 426

TABELLA 4.13: Previsioni modello a funzione di tragerimento consumo di gas

Argelato
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4.2.2 TOCCO DA CASAURI/ (destinazione d’'uso civile industriale)

Il primo passaggio da compiere per stimare un nteda funzione d
trasferimento per il punto di riconsegna € adattarenodello alla serie stori
delle temperature medie registrate presso il comdingdocco da Casaur

(Pescara).

Temperatura media Tocco da Casauria
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GRAFICO 4.23: Serie storica temperatura media Tocco da Casaur

La serie storica sembra stazionaria in varianza, noa in media; occorr
verificare tramite un opportuno teADF se il trend della serie e di tipo stocast

0 deterministico.
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Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0. 356 0.161 2.207 0.028 *
z.lag. 1 -0.031 0.011 -2.736 0.006 **
z.diff.lag  -0.159 0.042 -3.768 0.0002 ***

Resi dual standard error: 2.229 on 552 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.0433
F-statistic: 12.48 on 2 and 552 DF, p-value: 4.978e-06

Val ue of test-statistic is: -2.736 3.744

Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct

tau2 -3.43 -2.86 -2.57

phil 6.43 4.59 3.78

TABELLA 4.14: Test ADF serie storica temperatura media Tocco da Casauria

Il test ADF conferma che, a un livello di significativita fige del 5% la serie
risulta non stazionaria e che quindi il trend dipld stocastico; per rendere la
serie stazionaria in media & quindi possibile pdece con una differenziazione

di ordine 1.

Si valuta ora il correlogramma della serie resaisteria in media e in varianza.
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GRAFICO 4.24: Correlogramma serie storicatemperatura medie Tocco da

Casauria

La funzione di autocorrelazione non sembra evidgeszcomponenti stagion:

nella serie; il mdello adatto sembra essereARIMA(1,1,1).

coefficiente errore std. z p- val ue

phi _1 0. 668 0. 044 15. 23 2.32e-052 ***

theta_1 -0.907 0.022 -41. 22 0. 0000 ko
Medi a var. di pendente - 0. 007 SQM var . di pendente 2.430
Medi a i nnovazi oni -0.027 SQM i nnovazi oni 2.312
Log-verosim glianza -1255. 069 Criterio di Akaike 2516. 138
Criterio di Schwarz 2529. 100 Hannan- Qui nn 2521. 201
Note: SQM = scarto quadratico nedio; E.S. = errore standard

TABELLA 4.15: Modello temperatura media Tocco da Casauria ARIMA (1,1,1)
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Le stime dei parametri risultano tusignificativamente diverse da 0, a un live
di significativita fissato pari al 5¢
Il modello stimato per la serie storica della terapgra media registrata a Toc

da Casauria € quindi il seguel
(1-0,67B)(1 — B)temppeqia: = (1 + 0,91B)g,
Occorre ora valutare la bonta del modello stimp#g;fare cio bisogna verifica

la qualita dei residui ottenuti, e verificare sdoito comportamento e simile

quello di unWhite Noise
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GRAFICO 4.25: Residui modellaemperatura medis
Tocco da Casaurie- ARIMA (1,1,1)
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Osservando la funzione di autocorrelazione dedtesiel Grafico 4.25ACF of
Residualy, € possibile affermare cti residui risultanotra lorc incorrelati, in
guantotale funzione e riconducibile alla funzic di autocorrelazione di uwWhite
Noise Anche la statistica cLjung-Boxconferma questa affermazione, in que
e possibile accettare l'ipotesi nulla di incorrédee seriale dei residui con ip-

valuepari a circa 0,3.
Ora che e stato identificato il odello per la serie storica della tempera
media, utilizziamo tale risultato come filtro per $erie storica del consumo
gas:

(1-0,67B)(1 — B)cons;ps,, = (1+0,91B)¢,
Si stima ora la funziondella correlazione incrociata tra la s storica dei
residui del modello stimato per la temperatura media serie del consumo

gas filtrata.

Si ottiene il seguente grafic
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GRAFICO 4.26: Tocco da Casauria: correlazione incrociata tra laerie storica dei residui

del modello stimato pe la temperatura media e la serie storica del consno di gas filtrata
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Osservando il graficalella correlazione incrocie tra le serie filtrate (Grafic
4.26), € possibile osservare come la temperaturdiamaon rappresen
distintamente I'input del sistea, in quanto sono presenti valatidi fuori delle
bande di confidenzsia a destra che a sinistra dello er questo motivo la stir
del modello afunzione di trasferimento peil consumo di gas a Tocco
Casaurianon si puo calcolar visto che risultano violatke ipotesi di base per
costruzione di t& classe ( modelli, in quantal consumo di gas non puo ess

assunto come output univoco del siste

4.2.3 CARTIERA DI FERRARA (destinazione d’'usandustriale)

Come svolto in precedenza, prima operazione da compiere per stimare
modello a funzione di trasferimento per il puntoritionsegna & adattare
modello alla serie storica delle temperature meeligstrate presso il comune

Ferrara.

Temperatura media Ferrara
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GRAFICO 4.27: Serie storica tempeatura media Ferrara
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La serie storica sembra stazionaria in varianza, noa in media; occorre
verificare tramite un opportuno teSDF se il trend della serie € di tipo stocastico
0 deterministico.

Coef ficients:
Estinmate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0. 392 0.236 1.659  0.098
z.lag. 1 -0.026 0.014 -1.934  0.054 .
z.diff.lag  -0.190 0.053 -3.573  0.0004 ***

Resi dual standard error: 2.283 on 340 degrees of freedom
Mul tiple R-squared: 0.052
F-statistic: 9.282 on 2 and 340 DF, p-value: 0.0001

Val ue of test-statistic is: -1.934 1.871

Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct

tau2 -3.44 -2.87 -2.57

phil 6.47 4.61 3.79

TABELLA 4.16: Test ADF serie storica temperatura media Ferrara

Il test ADF conferma che, a un livello di significativita fede del 5% la serie
risulta non stazionaria e che quindi il trend dipldo stocastico; per rendere la
serie stazionaria in media & quindi possibile pdece con una differenziazione

di ordine 1.

Si valuta ora il correlogramma della serie resaisteria in media e in varianza.
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GRAFICO 4.28: Correlogramma serie storicatemperatura medie Ferrara

La funzione di autocorrelazione non sembra evidgeszcomponenti stagion:

nella serie; il modell@adatto sembra essere ARIMA(1,1,1)

coefficiente errore std. z p- val ue

phi _1 0. 583 0.141 4.138 3.50e-05 ***

theta_1 -0.804 0.108 -7.426 1.12e-013 ***
Medi a var. di pendente 0. 000 SQM var. di pendente 2.334
Medi a i nnovazi oni -0. 000 SQM i nnovazi oni 2.249
Log-verosim glianza -767. 111 Criterio di Akaike 1540. 222
Criterio di Schwarz 1551. 744 Hannan- Qui nn 1544. 811
Note: SQM = scarto quadratico nmedio; E.S. = errore standard

TABELLA 4.17: Modello temperatura media Ferrara - ARIMA (1,1,1)
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Le stime dei parametri risultano tusignificativamente diverse da 0, a un live
di significativita fissato pari al 5¢
Il modello stimato per la serie storica della terapg&ra media registrata a Ferr:

e quindi il seguente:
(1-0,58B)(1 — B)temp,,;eq4ia.. = (1 + 0,80B)¢,
Occare ora valutare la bonta del modello stimato;fpee cio bisogna verificar

la qualita dei residui ottenuti, e verificare sdoito comportamento e simile
quello di unWhite Noise
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GRAFICO 4.29: Residui mrodello temperatura media Ferrara -ARIMA (1,1,1)
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Osservando la funzione di autocorrelazione dedtesiel Grafico 4.29ACF of
Residualy, € possibile affermare cti residui risultanotra lorc incorrelati, in
guantotale funzione e riconducibile alla funzic di autocorrelazione di uwWhite
Noise Anche la statistica cLjung-Boxconferma questa affermazione, in que
e possibile accettare l'ipotesi nulla di incorrédee seriale dei residui con ip-

valuepari a circa 0,9.

Ora che é stato identificato il modello per la sestorica dell temperatura
media, utilizziamo tale risultato come filtro per $erie storica del consumo

gas:

(1-0,58B)(1 — B)cons;s,, = (1+0,80B)¢,

Si stima ora la funziondella correlazione incrociataa la serie storica d
residui del modello stimato per la temperatura @media serie del consumo

gas filtrata.

Si ottiene il seguente grafic
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GRAFICO 4.30: Cartiera di Ferrara : correlazione incrociatatra la serie storica
dei residui del modello stimato per la temperaturanedia e la serie storica de

consumo di gas filtrata
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Osservando il grafico della correlazione incrociatale serie filtrate, € possibile
osservare come non sia possibile attribuire unordoan definito alle variabili
temperatura media e consumo di gas; sebbene l@logglia che la temperatura
media sia l'input e il consumo di gas l'output, datafico 4.30 si evidenzia,
invece, che non esiste un legame tra le due véyiabiquanto nessun valore
risulta rilevante sia a destra che a sinistra dell@Questo conferma che per i
punti ad uso industriale, come appunto quello prégs<Cartiera di Ferrara, non
sembra esserci alcuna relazione tra il consumamgiiero di gas e la temperatura
media registrata; questo € probabilmente dovutofatb che le industrie
necessitano di un quantitativo di gas pressochéimtes durante tutto I’Anno
Termico, indipendentemente dalle condizioni clirclaéi, al fine di svolgere
efficientemente e con continuita i processi indaktr

In base a queste osservazioni, possiamo quindilwere che non é possibile
condurre uno studio basato sulle funzioni di trasfento, visto che risultano

violate le ipotesi di base per la costruzione [ tdasse di modelli.

Come per i modelliARIMA anche i modelli a funzione di trasferimento
presentano un onere lavorativo molto elevato, iantm sono modelli il cui
processo di identificazione risulta abbastanza ¢essp, e anche perché ciascun
punto di riconsegna presenta il proprio modelloritBrimento; se volessimo
quindi ottenere le previsioni per i 279 punti adiamsegna presi in considerazione,
occorrerebbe stimare 279 modelli a funzione difér@mento; come abbiamo
visto nei 3 punti selezionati, inoltre, non semerpossibile ottenere un modello

di questa classe, in quanto a volte i dati non sttppo le relazioni ipotizzate.

Per diminuire I'onere del lavoro, si potrebbe peesd lavorare con modelli di
analisi multivariata delle serie storiche, cercandio individuare eventuali
relazioni tra piu punti di riconsegna in base &l® destinazione d’'uso e in base

alla loro collocazione geografica.
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4.3 L’ANALISI MULTIVARIATA

L’analisi multivariata rappresenta un importantelazione rispetto all’analisi
univariata, in quanto consente di prendere conteam@@amente in
considerazione piu punti di riconsegna; in questmon si modella non solo
l'autocorrelazione presente all'interno di ciascuserie storica, ma anche

I'eventuale correlazione tra le serie storiche @nésnel modello.

I modelli che si utilizzeranno per l'analisi sonetil VAR (Vectorial Auto-

Regressive e hanno la seguente struttura:

Ve =¢Po+ P1Yi1 + 0+ Gpyip T ar

dove y; = (J1¢, -, Yke) € UN vettore Kx1 di variabili casual);, j =1,..,p
sono matrici KxK di coefficientigp, € un vettore Kx1 di costanti (intercette) e

a,~WN(0,2), conX non singolare.

Le fasi per la stima di un modelldAR sono le stesse del caso univariato:
identificazione, stima e controllo diagnostico; dogver identificato il modello
adeguato e aver stimato i coefficienti, infatticoxe verificare che i residui
ottenuti siano soddisfacenti e, in caso contrgpimseguire con la procedura

iterativa e rivedere le operazioni di identificazeoe stima.

4.3.1 La stima del modello
In questa analisi, si considerano tre punti di mgggna ad uso civile della

provincia di Verona, situati a Caldiero, Castelnualel Garda e Colognola ai
Colli, le cui osservazioni vanno dall’01/04/201018/04/2011.
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GRAFICO 4.31: Serie storiche consumo di gas Caldier Castelnuovo e Cologno

Le serie sembrano evidenziare andamenti analoghtaresumo giornaliero ¢
gas.

Tutte tre le serienfatti, sembrano caratterizzate da un consumafgigtivo nei
mesi invernali e pressoché nullo nei mesi estiviespntando il classic

andamento dei punti di riconsegna caratterizzatirgadestinazione d’uso civi

Come visto in precedenzinoltre, le condizioni climatiche influenzano
consumo di gas, soprattutto per quel che riguarqaunti di riconsegna
destinazione d'uso esclusivamente civile. | tre tpyamesi in considerazior
rientrano in questa categoria, e, quindi, insemreun modelo VAR le serie
storiche delle temperature medie registrate nedlddcalita in cui sono situs
potrebbe migliorare la capacita previsiva del mimdePoiché i tre puni

considerati sono limitrofi (si trovano tutti neljarovincia di Verona), si pu
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assimere che la temperatura media registrata si@ssatin tutte e tre le localit
si inserira nel modellcVAR quindi, un’unica serie storicecontenente la

temperatura media registrata nella provincia diovia

Temperatura media Verona

30
|

Temperatura
15

10

T T T T T
2010-04-01 2010-08-28 2011-01-25

Tempo

GRAFICO 4.32: Serie storica temperatira media Verone

Si verifica ora se sono presenti relazioni di fesxkbtra i tre punti e tra i punti
la temperatura registrata nella provincia di Veroatiraverso l'analisi dell

funzioni di autocorrelazione e correlazione incat&idelle seri
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GRAFICO 4.33: Correlazioni tra le componenti delVAR

Le funzioni di autocorrelazione e correlazione autata non consentono
cogliere andamenti e relazioni delle serie, in qoiale serie non risultan
stazionarie né in media né in varianza. Per renderserie stazionarie |
varianza, € sufficiente csiderare le serie del seno iperbolico inverso
consumo giornaliero di gas, mentre per rendereetee sstazionarie in med
occorre prima verificare se sono caratterizzataularend stocastico o da
trend deterministico, attraverso un opportuno ADF che verifichi la presenz

di eventuali radici unitarie per 'equazione caggfitica del process

Il test ADF per la serie storica del consumo giornaliero di gaSaldiero da

seguenti risultati:
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Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0. 047 0.038 1.231  0.219
z.lag. 1 -0.010 0.007 -1.326  0.186
z.diff.lag -0. 065 0.0519 -1.254  0.211

Resi dual standard error: 0.1118 on 370 degrees of freedom
Mul tiple R squared: 0.010
F-statistic: 1.78 on 2 and 370 DF, p-value: 0.170

Val ue of test-statistic is: -1.326 1.015

Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct

tau2 -3.44 -2.87 -2.57

phil 6.47 4.61 3.79

TABELLA 4.18: Test ADF serie storica consumo di gas Caldiero

Il test ADF conferma che la serie storica del consumo giamaldi gas a
Caldiero e caratterizzata da un trend stocastieorgndere la serie stazionaria, €

quindi sufficiente calcolare la serie delle diffeze prime.

Si procede effettuando il te8DF sulla serie storica del consumo giornaliero di

gas a Castelnuovo del Garda, e ottenendo i segumiritati:

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0. 032 0.029 1.118  0.264
z.lag. 1 -0. 006 0.005 -1.203  0.230
z.diff.lag 0.119 0.052 2.305  0.022 *

Resi dual standard error: 0.100 on 370 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.017
F-statistic: 3.279 on 2 and 370 DF, p-value: 0.039
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Val ue of test-statistic is: -1.203 0.788

Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct

tau2 -3.44 -2.87 -2.57

phil 6.47 4.61 3.79

TABELLA 4.19: Test ADF serie storica consumo di gas Castelnuovo

Il test ADF conferma che la serie storica del consumo giamaldi gas a
Castelnuovo del Garda e caratterizzata da un stwdstico; per rendere la serie

stazionaria, € quindi sufficiente calcolare laseielle differenze prime.

Si calcola, successivamente, il te8DF sulla serie storica del consumo

giornaliero di gas a Colognola ai Colli, ottenemdeguenti risultati:

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0. 054 0.035 1.530  0.127
z.lag. 1 -0.017 0.010 -1.603  0.110
z.diff.lag  -0.516 0.044 -11.614 <2e-16 ***

Resi dual standard error: 0.406 on 370 degrees of freedom
Mul tiple R-squared: 0.279
F-statistic: 71.52 on 2 and 370 DF, p-value: <2e-16

Val ue of test-statistic is: -1.603 1.368

Critical values for test statistics:
1pct 5pct 10pct

tau2 -3.44 -2.87 -2.57

phil 6.47 4.61 3.79

TABELLA 4.20: Test ADF serie storica consumo di gas Colognola
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Il test ADF conferma che la serie storica del consumo giemaldi gas a
Colognola ai Colli € caratterizzata da un trenccastico; per rendere la serie

stazionaria, € quindi sufficiente calcolare laeeielle differenze prime.

Si calcola, infine, il testADF sulla serie storica della temperatura media

registrata nella provincia di Verona, ottenendegigenti risultati:

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(I ntercept) 0. 356 0. 161 2.207 0.028 *
z.lag. 1 -0.031 0.011 -2.736 0. 006 **
z.diff.lag -0. 159 0.042 -3.768 0.0002 =***

Resi dual standard error: 2.229 on 552 degrees of freedom
Mul tiple R-squared: 0.043
F-statistic: 12.48 on 2 and 552 DF, p-value: 4.978e-06

Val ue of test-statistic is: -2.736 3.744

Critical values for test statistics:
1pct 5pct 10pct

tau2 -3.43 -2.86 -2.57

phil 6.43 4.59 3.78

TABELLA 4.21: Test ADF serie storica temperatura Verona

Le serie storiche del consumo giornaliero di g&ahliero e Colognola ai Colli,
inoltre, sono caratterizzate da una componenteiostalg settimanale; per
eliminarla, e sufficiente considerare le rispettbegie storiche delle differenze di

ordine 7.
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Le funzioni di autocorrelazione e correlazione auotata dell serie storiche,

destagionalizzate, e rese stazionarie in media &amanza, presentano

seguente struttura
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GRAFICO 4.34: Correlazioni tra le componenti delVAR

rese stazionarie e destagionalizze

Osservando il Grafico 4.34 sembra possibilermare che:

« il consumo di gas a Caldiero e Castelnuovo del &arimbra caratterizza
da correlazione contemporanea e settimanale (Caldiembra anticipat
Castelnuovo);

* il consumo di gas a Caldiero e Cologr ai Colli sembra caratterizzato

correlazione contemporanea e settimanale (semlgalectserie storica ¢

Caldiero anticipi quella di Colognola ai Col
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* il consumo di gas a Castelnuovo del Garda e ColagaoColli non sembra

caratterizzato da alcun tipo di correlazione. Le derie sembrano essere

indipendenti;

* la serie storica della temperatura media sembraressaratterizzata da

correlazione contemporanea con ciascuna delleetie eelative al consumo

giornaliero di gas nei tre punti di riconsegna.

Dopo aver analizzato le funzioni di autocorrelaeian correlazione incrociata,
modellovAR Per

identificazione ci si serve di alcuni criteri difemmazione, che consentono di

occorre

identificare

'ordine del

effettuare questa

determinare I'ordine ottimale del modello; i critetilizzati sono IAIC (Akaike

Iformation Criterig), ' HQ (Hannan-Quinn Information Criterja I’ SC(Schwartz

Information Criterig e I'FPE (Final Prediction Erroj).

Al C(n)

Al C(n)
HQ(n)
SC( n)
FPE( n)

Al C(n)
HQ(n)
SC( n)
FPE( n)

HQ(n)
7

-1
-1.
-1.

-1
-1,
-1,

4.

SC(n) FPE(nN)

1

1

. 246e+01

239e+01
229e+01

. 874e-06

5
237e+01
202e+01
150e+01
239e-06

8

-1

-1.
-1.
-1.
. 005e- 06

2

. 246e+01
-1.
-1.
. 872e-06

232e+01
212e+01

6
242e+01
201e+01
139e+01

-1

-1.
-1.
-1.
. 454e- 06

3

. 244e+01
-1.
-1.
. 948e- 06

224e+01
192e+01

7
291e+01
243e+01
170e+01

-1

-1.
-1.
-1.
. 371e-06

4

. 239e+01
-1.
-1.
. 163e- 06

211e+01
169e+01

8
295e+01
240e+01
156e+01

TABELLA 4.22: Identificazione dell'ordine del modello VAR

La maggioranza dei criteri di informazione utiliszzauggerisce che l'ordine

ottimale del modello € pari a 8; occorre quindimsiie un modelloVAR(8)
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Poiché I'analisi e finalizzata alla previsione @ehsumo giornaliero di gas, dai
risultati che si otterranno dalla stima del modelgp riporteranno solo le

equazioni relative ai tre punti di riconsegna:

Estinmation results for equation Caldiero_ t:

Caldiero_t = Tenperatura_ t-1 + Caldiero_t-7 + Castel nuovo_t-7

Estinmate Std. Error t value Pr(>|t])

Tenperatura_t-1 -0. 064 0.015 -4.177 3.73e-05 ***
Caldiero_t-7 -0.541 0.043 -12.339 < 2e-16 ***
Cast el nuovo_t-7 -0.229 0.061 -3.735 0. 0002 ***

Resi dual standard error: 0.115 on 356 degrees of freedom
Mul tiple R Squared: 0.356
F-statistic: 65.84 on 3 and 356 DF, p-value: < 2.2e-16

Estimation results for equation Castel nuovo_t:

Castel nuovo_t = Tenperatura_t-1 + Castel nuovo_t-5

Estinmate Std. Error t value Pr(>|t])
Tenperatura_t-1 -0.048 0.012 -3.802 0.0001 =*=**
Cast el nuovo_t-5 0.124 0.051 2.417 0.0161 *

Resi dual standard error: 0.09701 on 357 degrees of freedom
Mul tiple R Squared: 0.05193
F-statistic: 9.778 on 2 and 357 DF, p-value: 7.342e-05

Estimation results for equation Col ognol a_t:

Colognola_t = Colognola_t-1 + Colognola_t-2 + Colognola_ t-7 +
Tenperatura_t-7 + Col ognola_t-8

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
Col ognola_t-1 -0.334 0.051 -6.444 3.80e-10 ***
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Col ognol a_t-2 -0. 145 0.048 -3.009 0. 0028 **

Col ognol a_t-7 -0.372 0.049 -7.608 2.53e-13 ***
Tenperatura_t-7 0. 096 0. 046 2.059 0. 0402 *
Col ognol a_t-8 -0.138 0.052 -2.650 0. 0084 **

Resi dual standard error: 0.353 on 354 degrees of freedom
Mul tiple R Squared: 0.229
F-statistic: 21.14 on 5 and 354 DF, p-value: < 2.2e-16

Covari ance matri x of residuals:

Cal diero Cast el nuovo Col ognola  Tenperatura
Cal di ero 0.014 0. 002 0.010 -0. 006
Cast el nuovo 0. 002 0. 010 -0. 002 -0.010
Col ognol a 0. 010 -0. 002 0.134 -0.011
Tenperatura -0. 006 -0. 010 -0.011 0.136

TABELLA 4.23: Stima del modello VAR(8)

Le equazioni relative ai tre punti di riconsegnasquindi le seguenti:

Caldlero :V1,t == _O'O6y4,t—1 - 0'54y1,t—7 - 0'23y2,t—7 + al,t

CaStemUOVOyz't == _0’05y4,t—1 - 0’12y2,t—5 + az't

COIOgnOIa y3,t = _0’34y3,t—1 - 0115y3,t—2 - 0’37y3,t—7 + 0’09y4,t—7 -

0,14y3:-g + as;

La matrice di varianza e covarianza dei residwiea®, avra la seguente struttura:

0,014 0,002 0,011 -0,007
0,002 0,010 -0,003 -0,010
0,011 —-0,003 0,135 -0,011
-0,007 -0,010 -0,011 0,136

Yy =
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Per verificare se questo modello é stato stimatorettamente, occort
verificarne I'adeguatezza attraverso un’analisirafqmdita dei residui, sui que
si andra a conbllare I'assenza di autocorrelazione, la preseazeneno di
eteroschedasticita condizionale (effARCH), e I'eventuale normalit

Per prima cosa, si analizzano le funzioni di autedazione totale e parziale ¢

residui di ciascuna serie, e si vica che in tutte vi sia incorrelazione seri

Caldiero
ACF Residuals PACF Residuals
2
Ell } o S ———
O e e e e e e = - 4 _ A ______
S B e e e e ‘:':L T T T T T T
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GRAFICO 4.35: Correlazione residui del modellovAR(8)

Osservando le funzioni di autocolazione totale e parziale, sembra sia poss

affermare che non sembra esserci correlazionelesar& residui di ciascur
serie.
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Un’analisi di questo tipo, tuttavia, non risultdfgiente, in quanto occorre anche
effettuare un’analisi di tipo multivariato, verifindo, in questo caso, che non vi
siano tracce di correlazioni incrociate signifigatira i residui delle tre serie; per
compiere questa analisi ci si puo servire dellassiza LM di Breusch-Godfrey

Breusch- Godfrey LM test

Chi -squared = 89.950, df = 80, p-value = 0.209

TABELLA 4.24: Verifica incorrelazione residui modello VAR(8)

L’ipotesi nulla viene accettata con prvaluepari a circa 0,21, e questo permette
di concludere che non vi sono tracce di presenzaautpbcorrelazioni e

correlazioni incrociate significative nei resid@l anodello.

Dopo aver verificato I'assenza di correlazione, aoce verificare che non vi

siano componenfARCHnei residui del modello:

ARCH(Mul tivari ate)

Chi -squared = 437.742, df = 500, p-value = 0.979

TABELLA 4.25: Verifica assenza effettiARCH sui residui modelloVAR(8)

L’ipotesi nulla viene accettata con prvaluepari a circa 1, e questo permette di

concludere che non sembra esserci eteroschedasticitizionale nei residui del

modello.
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Infine, occorre verificare simmetria, curtosi e matita sugli errori del modello,

attraverso l'utilizzo della versione multivariatal dest diJarque-Brera

JB-Test (nultivariate)

Chi -squared = 21721.10, df = 8, p-value < 2.2e-16

Skewness only (nultivariate)

Chi -squared = Chi-squared = 149. 115, df = 4, p-value < 2.2e-16

Kurtosis only (multivariate)

Chi -squared = 21571.99, df = 4, p-value < 2.2e-16

TABELLA 4.26: Verifica normalita residui modello VAR(8)

| risultati della versione multivariata del test darque-Brera portano a
concludere che i residui del modello stimato nomosmormali, e questo €
probabilmente dovuto alla presenza di alcuni vadmomali nelle tre serie, che

portano a una pesantezza eccessiva delle codedastiuzione.

E’ possibile quindi concludere che, normalita atgairresidui del modello sono
tutto sommato soddisfacenti, e quindi il modelldividuato puo essere utilizzato
per le previsioni del consumo giornaliero di gadlendre serie storiche
differenziate e destagionalizzate; una volta caleolle previsioni sulle serie
storiche differenziate, € necessario riconvertireonsumo giornaliero di gas
previsto in metri cubi, prima ottenendo i valorir pa serie non differenziata, e

poi applicando ad essi la trasformata seno ipaerboli
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La previsione del consumo giornaliero di gas p@uiito di riconsegna situato a

Caldiero ha dato i seguenti risultati:

Previsione consumo di gas Caldiero
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GRAFICO 4.36: Previsioni consumo di gas Caldiero ¥AR(8)

DATA CONSUMO DATA CONSUMO
11/04/2011 69 21/04/2011 68
12/04/2011 70 22/04/2011 68
13/04/2011 76 23/04/2011 67
14/04/2011 85 24/04/2011 68
15/04/2011 88 25/04/2011 70
16/04/2011 83 26/04/2011 68
17/04/2011 95 27/04/2011 73
18/04/2011 90 28/04/2011 68
19/04/2011 80 29/04/2011 68
20/04/2011 74 30/04/2011 68

TABELLA 4.27: Previsioni consumo di gas Caldiero -VAR(8)
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La previsione del consumo giornaliero di gas p@uiito di riconsegna situato a

Castelnuovo del Garda ha dato i seguenti risultati:

Previsioni consumo di gas Castelnuovo del Garda
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GRAFICO 4.37: Previsioni consumo di gas Castelnuovdel Garda —VAR(8)

DATA CONSUMO DATA CONSUMO
11/04/2011 120 21/04/2011 130
12/04/2011 123 22/04/2011 130
13/04/2011 132 23/04/2011 135
14/04/2011 136 24/04/2011 137
15/04/2011 150 25/04/2011 132
16/04/2011 146 26/04/2011 126
17/04/2011 144 27/04/2011 123
18/04/2011 141 28/04/2011 125
19/04/2011 135 29/04/2011 124
20/04/2011 131 30/04/2011 129

TABELLA 4.28: Previsioni consumo di gas Castelnuovael Garda —VAR(8)
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Infine, la previsione del consumo giornaliero dsgzer il punto di riconsegna

situato a Colognola ai Colli ha dato i seguentiltati

Previsioni consumo di gas Colognola ai Colli
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GRAFICO 4.38: Previsioni consumo di gas Colognolai &olli — VAR(8)

DATA CONSUMO DATA CONSUMO
11/04/2011 4 21/04/2011 4
12/04/2011 22/04/2011 4
13/04/2011 5 23/04/2011 5
14/04/2011 5 24/04/2011 4
15/04/2011 4 25/04/2011 5
16/04/2011 3 26/04/2011 4
17/04/2011 4 27/04/2011 5
18/04/2011 5 28/04/2011 5
19/04/2011 5 29/04/2011 4
20/04/2011 5 30/04/2011 4

TABELLA 4.29: Previsioni consumo di gas ColognolaieColli — VAR(8)
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4.3.2 L’analisi strutturale del modello

Un modello general& AR contiene solitamente molti parametri, che possono
risultare di difficile interpretazione, a causacdmplesse interazioni e feedback
tra le componenti del modello. Pertanto, le prdpridinamiche di un modello
VAR si possono spesso sintetizzare attraverso vardtipgnalisi strutturali; le

principali sono:

« Analisi di causalita secondGranger se una variabile, o un gruppo di

variabili, y; e di aiuto nel migliorare le previsioni di un'@twvariabile, o

gruppo di variabiliy,, allora si dice chg, causa second@rangery,.

Nel modello VAR precedentemente stimato, occorréigare se la temperatura

media causa secon@rangerle serie storiche del consumo giornaliero di gas:

HO: Tenperatura do not G anger-cause Caldiero Castel nuovo

Col ognol a

F-Test = 1.433, dfl = 24, df2 = 1308, p-value = 0.081

TABELLA 4.30: Caldiero causa secondGranger Castelnuovo-Colognola

A un livello di significativita fissato pari al 5%i accetta I'ipotesi nulla che la
serie storica della temperatura media non causinslessrangerle serie storiche

del consumo giornaliero di gas.
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* Analisi di causalita istantanese una variabile, o un gruppo di variabyj, &

caratterizzata da correlazione non nulla nei canifrdi un’altra variabile, o

gruppo di variabiliy,, allora si dice chg, causa istantaneamentg

Nel modello VAR precedentemente stimato, occorre verificare lasaia
istantanea tra la temperatura media e le seriglséodel consumo giornaliero di

gas:

HO: No instantaneous causality between: Tenperatura and Cal diero

Cast el nuovo Col oghol a

Chi -squared = 30.107, df = 3, p-value = 1.310e-06

TABELLA 4.31: Caldiero causa istantaneamente Castallovo-Colognola

A un livello di significativita fissato pari al 5%si rifiuta I'ipotesi nulla che la
temperatura media non causi istantanemente le séoiiche del consumo
giornaliero di gas. Sembra esserci quindi causaBtantanea tra le serie

considerate.

* Funzioni di risposta impulsivdRF: Impulse Response Functidnattraverso

I'IRF si esamina la risposta (reazione) nel tempora variabile in relazione
ad un impulso di un’altra variabile in un sistemaagnico che coinvolge
anche altre variabili. Con riferimento al mode\ldR si tratta di seguire e
misurare I'effetto di uno shock esogeno o innovagitn una delle variabili,
Su una o piu altre variabili. Poiché nel modellegadentemente stimato le
componenti del termine d’errore; sono tra loro contemporaneamente
correlate £ € non diagonale), & poco probabile che lo shoekirferviene su

una componente rimanga isolato, anzi e facile, datacorrelazione
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contemporanea tra componenti, che uno shock in wvaaabile sia
accompagnato da uno shock in un’altra variabile,giresta situazione e
preferibile ortogonalizzare gli errori e derivar@nseguentemente le funzioni
di risposta impulsiva. Con riferimento al modélldR stimato in precedenza,
si analizza l'effetto di uno shock sulla temperatunedia nei confronti del
consumo giornaliero di gas (i valori dello shocknsosulle serie
differenziate):

Caldiero Castelnuovg Colognola
0 0,0000 0,0000 0,0000
1 -0,0195 -0,0124 -0,0234
2 -0,0019 -0,0034 -0,0002
3 -0,0052 -0,0009 0,0014
4 -0,0010 0,0012 0,0044
5 0,0049 0,0046 0,0056
6 0,0104 0,0033 -0,0051
7 0,0120 0,0095 0,0361
8 0,0147 -0,0067 0,0199
9 0,0040 0,0006 -0,0112
10 0,0017 0,0007 -0,0060
11 -0,0016 -0,0011 -0,0084
12 -0,0080 -0,0010 -0,0039
13 -0,0117 -0,0041 -0,0124
14 -0,0095 0,0007 -0,0086
15 -0,0081 -0,0014 -0,0166
16 0,0003 0,0013 0,0118
17 0,0009 0,0014 0,0091
18 0,0029 0,0002 0,0063
19 0,0056 0,0002 0,0055
20 0,0073 -0,0005 0,0014

TABELLA 4.32: IRF — Shock sulla componente Temperaira
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GRAFICO 4.39: IRF — Shock sulla componente Temperatur

Uno shock sulla componentemperatura media generallsutre component
relative al consumo giornaliero di gas un impulsbe tende ad oscillare t
valori positivi e negativi (vicini allo zero) neiO2giorni successivi; inoltre
sembra possibile affermare che l'effetto piu imante dello shock semb

evidenziarsi nel punto di riconsegna di Colognol@dalli.

L’analisi e la previsione del consumo giornaliergds attraverso i mode VAR
e molto piu completa ed esaustiva rispetto alli@nainivariati; innanzitutto, €
possibile, tramite un unico modello, analizzareevpdere contemporaneame
I'andamento di piu punti di riconsegna, con un woke risparmio nell’onere d¢
lavoro.

Inoltre, e possibile studiare le relazioni che ioterono tra le cmponenti del
modello, tramite l'analisi strutturale: €& possibilerificare le relazioni ©

causalita, istantanea e non (in questo caso lali#usa la temperatura medie
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il consumo giornaliero di gas), e gli effetti dioglk 0 innovazioni su una
componente nei confronti di tutte le altre compdnéel modello (in questo caso

uno shock sulla temperatura media nei confrontcdasumo giornaliero di gas).

Infine, per migliorare ulteriormente le analisitenderle ancora piu complete, si
potrebbe studiare il processo da un punto di \@p&zio-temporale, e stimare un
modello che colga gli effetti principali del tempe dello spazio, con
l'introduzione di una struttura di covarianza chenga conto anche della
collocazione spaziale dei punti di riconsegna.

In questo modo, linsieme delle osservazioni viewensiderato come
realizzazione di un processo stocastico a dueijngio legato al tempo e I'altro
allo spazio; si suddivide la variabilita di taleopesso in una parte che colga
principalmente 'andamento dovuto alle differenzebgli, spaziali e temporali
(variabilita di grande scala, caratterizzata dac@ssi stocastici non stazionari), e
in una parte che invece colga sostanzialmente umare” intorno all’altra
componente (variabilita di piccola scala, caratiia da un andamento piu
regolare, stazionario nello spazio e nel tempo)stuma contemporanea di tali
processi puo avvenire attraverso una formulazistete-spacedel modello
indicato, che consenta di ottenere delle stime dissima verosimiglianza

attraverso I'applicazione del filtro #alman
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CAPITOLO 5: LA VALUTAZIONE DELLE
PREVISIONI

Dopo aver analizzato i dati a disposizione, e atenato una vasta gamma di
modelli, dal Data Mining alle Serie Storiche, occorre analizzare i risuléat
soprattutto, le previsioni ottenute, confrontandatentamente con i valori che
poi si sono verificati nella realtdflain Consulting infatti, ritiene buono un
modello che commette un errore di previsione firdua passi in avanti massimo
del 4%-5%. Questa valutazione dell’azienda perméitdare un giudizio piu

completo e piu approfondito alle previsione ottenut

5.1 LA PREVISIONE COL DATA MINING

La previsione coData Mining come visto nel Capitolo 3, si svolge in due fasi:
nella prima si classificano i consumi di gas ugwld e quelli maggiori di O
tramite un modello di tip@agging mentre nella seconda, attraverso un’analisi di
regressione, si prevedono i valori che la classtimne precedente aveva

classificato maggiori di 0, utilizzando un moddHmjection Pursuit

Per valutare le previsioni ottenute, si considepunto di riconsegna situato nel
comune di Alessandria, e si valutano le previsioek periodo che va dall'll
Aprile 2011 al 30 Aprile 2011:

Previsione Reali Errore Errore %
11/04/2011 2.282 2.000 282 14,10%
12/04/2011 2.239 2.100 139 6,62%
13/04/2011 1.974 2.000 -26 -1,30%
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14/04/2011 2.324 2.400 -76 -3,17%
15/04/2011 2.442 2.300 142 6,17%
16/04/2011 0 0 0 0,00%

17/04/2011 0 261 -261 -100,009
18/04/2011 2.591 2.200 391 17,77%
19/04/2011 2.506 2.345 161 6,87%
20/04/2011 2.450 2.243 207 9,23%
21/04/2011 2.418 2.145 273 12,73%
22/04/2011 0 0 0 0,00%

23/04/2011 0 0 0 0,00%

24/04/2011 0 270 -270 -100,009
25/04/2011 0 243 -243 -100,000
26/04/2011 2.329 2.214 115 5,19%
27/04/2011 2.191 2.214 -23 -1,04%
28/04/2011 2.331 2.214 117 5,28%
29/04/2011 2.256 2.214 42 1,90%
30/04/2011 2.141 2.214 -73 -3,30%

TABELLA 5.1: Confronto valori reali e valori previs ti per il punto di Alessandria

Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Alessandria
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GRAFICO 5.1: Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Alessandria
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Dal Grafico 5.1 e possibile osservare come il modeinde a sovrastimare il
valore reale; questo potrebbe essere dovuto akéonmazioni dei dati, che sono
state svolte durante la procedura di stima. L'eramoltre, nei primi due giorni
dell'orizzonte di previsione, € molto elevato, eegio € probabilmente dovuto al
fatto che i modelli deData Mining applicati in questo elaborato non tengono

conto della correlazione seriale nel consumo gi@radi gas.

5.2 LA PREVISIONE CON LE SERIE STORICHE

La previsione con le Serie Storiche, come vistoGegbitolo 4, & stata svolta per
tenere in considerazione la correlazione serialecdlesumo giornaliero di gas.

E’' ragionevole pensare, infatti, che il consumo g#is in un giorno sia

condizionato dal consumo di gas effettuato il giopnecedente. In questo ambito
di analisi, si sono stimati modelli di analisi uanata SARIMA, modelli a

funzione di trasferimento e modelli di analisi nwdtiata YAR.

5.2.1 | modelli di analisi univariata (SARIMA)

I modelli di analisi univariata sono stati applicattre punti di riconsegna, uno
per ciascuna destinazione d'uso: Argelato (destm&zd'uso esclusivamente
civile), Tocco da Casauria (destinazione d’'usoleid industriale, Cartiera di

Ferrara (destinazione d’'uso esclusivamente indus)ri

Per il punto di riconsegna ad uso esclusivamendecisituato nel comune di
Argelato, é stato stimato un modeBARIMA (1,1,2)x(1,1,@) 1 valori previsti
dal modello, per il periodo che va dall’'ll April®@I2 al 30 Aprile 2011, sono

stati i seguenti:
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Previsione Reali Errore Errore %
11/04/2011 335 347 -12 -3,46%
12/04/2011 290 359 -69 -19,22%
13/04/2011 328 390 -62 -15,90%
14/04/2011 286 495 -209 -42,22%
15/04/2011 284 625 -341 -54,56%
16/04/2011 231 571 -340 -59,54%
17/04/2011 178 457 -279 -61,05%
18/04/2011 277 533 -256 -48,03%
19/04/2011 240 542 -302 -55,72%
20/04/2011 275 435 -160 -36,78%
21/04/2011 241 391 -150 -38,36%
22/04/2011 237 371 -134 -36,12%
23/04/2011 194 341 -147 -43,11%
24/04/2011 149 196 -47 -23,98%
25/04/2011 233 186 47 25,27%
26/04/2011 202 404 -202 -50,00%
27/04/2011 231 420 -189 -45,00%
28/04/2011 203 427 -224 -52,46%
29/04/2011 200 413 -213 -51,57%
30/04/2011 164 359 -195 -54,32%

TABELLA 5.2: Confronto valori reali e valori previs ti per il punto di Argelato
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Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Argelato
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GRAFICO 5.2: Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Argelato

Dalla Tabella 5.2 e dal Grafico 5.2 & possibileeoggre che I'errore nel primo
giorno dell’'orizzonte di previsione & abbastanzateouto, ma poi tende ad
aumentare e a rimanere piuttosto elevato; il modefifatti, sembra cogliere
abbastanza bene l'andamento dei valori reali, madetea sottostimare
regolarmente quello che poi sara il valore cheesifica nella realta. Questo puod
essere dovuto all'assenza di ulteriori variabilplesitive nel modello, quali
temperatura e altri fattori atmosferici, che pobreto aver causato I'aumento nel

consumo giornaliero di gas, che non e stato catombdello stimato.

Per il punto di riconsegna ad uso civile e indasgrisituato nel comune di Tocco
da Casauria, € stato stimato un modd&RIMA (3,1,1) | valori previsti dal
modello, per il periodo che va dall'11 Aprile 20430 Aprile 2011, sono stati i

seguenti:
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Previsione Reali Errore Errore %
11/04/2011 1.847 1.920 -73 -3,80%
12/04/2011 1.858 1.504 354 23,54%
13/04/2011 1.870 2.160 -290 -13,439
14/04/2011 1.813 2.637 -824 -31,259
15/04/2011 1.892 3.600 -1.708 -47,449
16/04/2011 1.811 3.532 -1721 -48,739
17/04/2011 1.885 4.506 -2621 -58,179
18/04/2011 1.823 3.476 -1.653 -47,559
19/04/2011 1.872 2.914 -1.042 -35,769
20/04/2011 1.834 2.477 -643 -25,969
21/04/2011 1.861 2.191 -330 -15,069
22/04/2011 1.843 2.255 -412 -18,279
23/04/2011 1.855 2.119 -264 -12,469
24/04/2011 1.762 1.107 655 59,17%
25/04/2011 1.852 2.559 -707 -27,639
26/04/2011 1.850 3.050 -1.200 -39,349
27/04/2011 1.850 3.041 -1.191 -39,169
28/04/2011 1.850 2.954 -1.104 -37,379
29/04/2011 1.850 2.103 -253 -12,039
30/04/2011 1.851 3.241 -1.390 -42,899

TABELLA 5.3: Confronto valori reali e valori previs ti per il punto di Tocco da

Casauria
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Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Tocco da Casauria
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GRAFICO 5.3: Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Tocco da

Casauria

Dalla Tabella 5.3 e possibile osservare che [l'errarel primo giorno
dell'orizzonte di previsione € abbastanza contenuto poi tende ad aumentare e
a rimanere piuttosto elevato; il modello, inoltn®n riesce a cogliere nemmeno
'andamento delle previsioni, in quanto viene ps&vi una serie di valori
pressoché costante, mentre, come si nota dal Grafg; 'andamento dei valori

reali risulta molto piu fluttuante.

Per il punto di riconsegna ad uso esclusivamerdeasiniale, situato presso la
Cartiera di Ferrara, € stato stimato un mod&R(1) | valori previsti dal
modello, per il periodo che va dall’l1 Aprile 20430 Aprile 2011, sono stati |

seguenti:
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Previsione Reali Errore Errore %

11/04/2011 34.425 34.735 -310 -0,89%
12/04/2011 31.677 33.806 -2.129 -6,30%
13/04/2011 33.630 31.487 2.143 6,81%
14/04/2011 32.766 32.747 19 0,06%
15/04/2011 34.902 30.294 4.608 15,21%
16/04/2011 31.539 33.206 -1667 -5,02%
17/04/2011 38.219 33.753 4466 13,23%
18/04/2011 21.593 34.712 -13.119 -37,79%
19/04/2011 18.423 35.899 -17.476 -48,68%
20/04/2011 18.287 34.227 -15.940 -46,57%
21/04/2011 18.162 33.321 -15.159 -45,49%
22/04/2011 18.046 34.199 -16.153 -47,23%
23/04/2011 17.939 33.081 -15142 -45,77%
24/04/2011 17.841 31.634 -13793 -43,60%
25/04/2011 17.749 37.174 -19425 -52,25%
26/04/2011 17.665 34.062 -16.397 -48,14%
27/04/2011 17.587 34.884 -17.297 -49,58%
28/04/2011 17.515 35.800 -18.285 -51,08%
29/04/2011 17.448 35.472 -18.024 -50,81%
30/04/2011 17.386 34.359 -16.973 -49,40%

TABELLA 5.4: Confronto valori reali e valori previs ti per il punto presso la

Cartiera di Ferrara
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Confronto valori reali e valori previsti per il punto della Cartiera di Ferrara
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GRAFICO 5.4: Confronto valori reali e valori previsti per il punto presso la
Cartiera di Ferrara

Dalla Tabella 5.4 e possibile osservare che l'erroella prima settimana
dell'orizzonte di previsione e abbastanza contenutentre poi tende ad
aumentare e a rimanere piuttosto elevato; oltr@rima settimana, infatti, il
modello non riesce a cogliere nemmeno I'andameatie grevisioni, in quanto
viene prevista una serie di valori pressoché ctstaninferiore ai valori reali,

come si nota dal Grafico 5.4.

5.2.2 | modelli a funzione di trasferimento

Dopo aver stimato i modelli per l'analisi univagatlelle serie storiche, si é
passati alla stima di un modello a funzione difelasento per ciascuno dei tre
punti di riconsegna precedentemente consideragédlato, Tocco da Casauria,
Cartiera di Ferrara); in particolare, sono statlaazati i legami fra le variabili

temperatura media e consumo giornaliero di gaginal di determinare se la
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temperatura media registrata il giorno della rilegae del consumo di gas
rappresenta un input per il sistema, e, in casermatitivo, di valutare gli istanti

temporali in cui si verificano gli effetti e la lodurata.

Per il punto di riconsegna ad uso esclusivameniciituato presso il comune
di Argelato, i valori previsti dal modello a funme di trasferimento, per il

periodo che va dall’'11 Aprile 2011 al 30 Aprile 2050no stati i seguenti:

Previsione Reali Errore Errore %
11/04/2011 364 347 17 4,90%
12/04/2011 295 359 -64 -17,83%
13/04/2011 373 390 -17 -4,36%
14/04/2011 404 495 -91 -18,38%
15/04/2011 497 625 -128 -20,48%
16/04/2011 487 571 -84 -14,71%
17/04/2011 391 457 -66 -14,449%
18/04/2011 632 533 99 18,57%
19/04/2011 506 542 -36 -6,64%
20/04/2011 542 435 107 24,60%
21/04/2011 468 391 77 19,69%
22/04/2011 468 371 97 26,15%
23/04/2011 405 341 64 18,77%
24/04/2011 300 196 104 53,06%
25/04/2011 482 186 296 159,14%
26/04/2011 402 404 -2 -0,50%
27/04/2011 455 420 35 8,33%
28/04/2011 440 427 13 3,04%
29/04/2011 470 413 57 13,80%
30/04/2011 426 359 67 18,66%

TABELLA 5.5: Confronto valori reali e valori previs ti per il punto di Argelato
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Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Argelato
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GRAFICO 5.5: Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Argelato

Dalla Tabella 5.5 e possibile osservare che [l'errorel primo giorno
dell'orizzonte di previsione e abbastanza contenutentre poi tende ad
aumentare; dal grafico 5.5, si nota come il modalfanzione di trasferimento, a
differenza del modello univariato, oltre a cogliafgbastanza bene I'andamento
dei valori reali, tende a cogliere con buona apgnoazione anche il valore che
poi effettivamente si verifica nella realta. Questajuasi sicuramente dovuto
all'inserimento nel modello di una serie di inpla (emperatura media), che,
come evidenziato, aiuta a migliorare sensibilmdatprevisioni per il punto di

riconsegna.

Per il punto di riconsegna ad uso civile e indag#isituato presso il comune di
Tocco da Casauria, la temperatura media non ragmieslistintamente l'input
del sistema, e per questo motivo la stima del modefunzione di trasferimento

per il consumo di gas non si puo calcolare, in tuaisultano violate le ipotesi
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di base per la costruzione di tale classe di mpgeliché il consumo di gas non
puo essere assunto come output univoco del sistema.

Per il punto di riconsegna ad uso esclusivamerdasiniale, situato presso la
Cartiera di Ferrara, non e possibile attribuireruolo ben definito alle variabili
temperatura media e consumo di gas; sebbene talogglia che la temperatura
media sia I'input e il consumo di gas l'output, $en non esserci alcuna
relazione tra il consumo giornaliero di gas e lmpgeratura media registrata;
questo e probabilmente dovuto al fatto che le irdusnecessitano di un
guantitativo di gas pressoché costante duranteo tUithnno Termico,
indipendentemente dalle condizioni climatiche, ainef di svolgere
efficientemente e con continuita i processi indabtr In base a queste
osservazioni, si puo quindi concludere che non ssipde condurre uno studio
basato sulle funzioni di trasferimento, visto ciseltano violate le ipotesi di base

per la costruzione di tale classe di modelli.

5.2.3 | modelli di analisi multivariata (VAR)

I modelli di analisi multivariata applicati sono dwelli di tipo VAR un modello
di questo tipo e stato applicato a tre punti domgegna, situati nella provincia di
Verona: Caldiero, Castelnuovo del Garda e Cologmol&olli; nel modello,
inoltre, & stata inserita la serie storica dellmgderatura media registrata nella
provincia di Verona, al fine di valutare I'impattib questa variabile sul consumo
giornaliero di gas. Per queste variabili e statmatio un modelloVAR(8) lo
scopo € quello di prevedere esclusivamente il aoosgiornaliero di gas, in

guanto le temperature previste saranno acquisédieeatjenzie meteorologiche.

Per il punto di riconsegna, situato nel comune alid@ro, i valori previsti dal
modello, per il periodo che va dall’l1 Aprile 20430 Aprile 2011, sono stati i

seguenti:
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Previsione Reali Errore Errore %
11/04/2011 69 70 -1 -1,43%
12/04/2011 70 74 -4 -5,41%
13/04/2011 76 80 -4 -5,00%
14/04/2011 85 91 -6 -6,59%
15/04/2011 88 97 -9 -9,28%
16/04/2011 83 86 -3 -3,49%
17/04/2011 95 110 -15 -13,64%
18/04/2011 90 80 10 12,50%
19/04/2011 80 75 5 6,67%
20/04/2011 74 71 3 4,23%
21/04/2011 68 71 -3 -4,23%
22/04/2011 68 66 2 3,03%
23/04/2011 67 65 2 3,08%
24/04/2011 68 78 -10 -12,82%
25/04/2011 70 73 -3 -4,11%
26/04/2011 68 66 2 3,03%
27/04/2011 73 66 7 10,61%
28/04/2011 68 70 -2 -2,86%
29/04/2011 68 67 1 1,49%
30/04/2011 68 65 3 4,62%

TABELLA 5.6: Confronto valori reali e valori previs ti per il punto di Caldiero
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Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Caldiero
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GRAFICO 5.6: Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Caldiero

Dalla Tabella 5.6 € possibile osservare che l'errdr previsione € sempre

abbastanza contenuto; dal grafico 5.6, inoltrenada come il modello sembra

cogliere abbastanza bene

'andamento dei

valorili, re® con buona

approssimazione, il valore che poi effettivamemnteesfica nella realta.

Per il punto di riconsegna, situato nel comune ast€lnuovo del Garda, i valori

previsti dal modello, per il periodo che va dall’Aprile 2011 al 30 Aprile 2011,

sono stati i seguenti:

Previsione Reali Errore Errore %
11/04/2011 120 132 -12 -9,09%
12/04/2011 123 118 5 4,24%
13/04/2011 132 116 16 13,79%
14/04/2011 136 154 -18 -11,69%
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15/04/2011 150 169 -19 -11,24%
16/04/2011 146 161 -15 -9,32%
17/04/2011 144 161 -17 -10,56%
18/04/2011 141 140 1 0,71%
19/04/2011 135 134 1 0,75%
20/04/2011 131 126 5 3,97%
21/04/2011 130 126 4 3,17%
22/04/2011 130 125 5 4,00%
23/04/2011 135 144 -9 -6,25%
24/04/2011 137 146 -9 -6,16%
25/04/2011 132 136 -4 -2,94%
26/04/2011 126 118 8 6,78%
27/04/2011 123 117 6 5,13%
28/04/2011 125 129 -4 -3,10%
29/04/2011 124 127 -3 -2,36%
30/04/2011 129 133 -4 -3,01%

TABELLA 5.7: Confronto valori reali e valori previs ti per il punto di Castelnuovo

Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Castelnuovo
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GRAFICO 5.7: Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Castelnuovo
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Dalla Tabella 5.7 € possibile osservare che l'errdr previsione € sempre
abbastanza contenuto; dal grafico 5.7, inoltrejada come il modello sembra
cogliere abbastanza bene I'andamento dei valorili, re® con buona

approssimazione, il valore che poi effettivamemnteesfica nella realta.

Per il punto di riconsegna, situato nel comune diognola ai Colli, i valori
previsti dal modello, per il periodo che va dall’Aprile 2011 al 30 Aprile 2011,

sono stati i seguenti:

Previsione Reali Errore Errore %
11/04/2011 4 5 -1 -20,00%
12/04/2011 4 6 -2 -33,33%
13/04/2011 5 6 -1 -16,67%
14/04/2011 5 6 -1 -16,67%
15/04/2011 4 6 -2 -33,33%
16/04/2011 3 5 -2 -40,00%
17/04/2011 4 5 -1 -20,00%
18/04/2011 5 5 0 0,00%
19/04/2011 5 5 0 0,00%
20/04/2011 5 5 0 0,00%
21/04/2011 4 4 0 0,00%
22/04/2011 4 4 0 0,00%
23/04/2011 5 4 1 25,00%
24/04/2011 4 4 0 0,00%
25/04/2011 5 4 1 25,00%
26/04/2011 4 5 -1 -20,00%
27/04/2011 5 5 0 0,00%
28/04/2011 5 5 0 0,00%
29/04/2011 4 5 -1 -20,00%
30/04/2011 4 4 0 0,00%

TABELLA 5.8: Confronto valori reali e valori previs ti per il punto di Colognola
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Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Colognola
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GRAFICO 5.8: Confronto valori reali e valori previsti per il punto di Colognola

Dalla Tabella 5.8 e difficile cogliere I'importanziell’errore di previsione, in
quanto il consumo giornaliero di gas presso il pudit riconsegna situato nel
comune di Colognola ai Colli risulta molto bassauendi I'errore di previsione
di un solo metro cubo rappresenta una percentteteock abbastanza elevata; lo
stesso discorso vale per 'andamento delle praviisiel Grafico 5.8.
Intuitivamente, tuttavia, si potrebbe affermare,diuto sommato, non vi sono
grandissimi errori di previsione nel modello e chejndi, le previsioni sono

sostanzialmente accettabili.

Dopo aver analizzato le previsioni del modeNMAR e possibile svolgere
un’analisi strutturale del modello. Da questa amaliemerso che vi € causalita
istantanea tra la temperatura media e il consuramaliero di gas in ciascun
punto di riconsegna, e che uno shock sulla temperanedia genera effetti
significativi nel consumo giornaliero di gas, sdputio in quello presso |l

comune di Colognola ai Colli.
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5.3 CONCLUSIONI

Concludendo, e quindi possibile affermare che i eliofAR

« diminuiscono sensibilmente I'onere del lavoro, ragto con un solo modello
e possibile analizzare 'andamento di piu punticbhnsegna, con le rispettive

temperature medie e qualsiasi altra informazioneasaterica;

* sembrano essere quelli che forniscono le miglieavisioni del consumo

giornaliero di gas;

e consentono di svolgere un’analisi strutturale: sio pinfatti verificare
I'eventuale causalita (secon@rangere istantanea) tra la temperatura media
e il consumo di gas, e l'effetto di uno shock swdenperatura nei confronti

del consumo giornaliero di gas.

I modelliVARsembrano essere, quindi, la famiglia di modelli gdeguata per la
previsione del consumo giornaliero di gas. La stdteamodelliVAR tuttavia,
possibile solo se le serie storiche che lo cara#@no hanno la stessa lunghezza;
in caso non sia cosi, i modelli utilizzabili petestere delle previsioni sono quelli
per I'analisi univariata delle serie storiche o,ssevuole un unico modello per

tutti i punti di riconsegna, i modelli dBlata Mining

Come affermato nel Capitolo 3, tuttavia, i moddil Data Mining non tengono
conto della correlazione seriale nel consumo gi@radi gas. Per tenere conto
di questo aspetto, si potrebbe pensare ad un madietipo additivo GAM) che

abbia la seguente forma:

y=f@®)+g(sy,s) +-+e

dove:
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* f(t) € una funzione dall'andamento sufficientement®larg del tempo, per
la quale possono essere utilizzatiaesso le spline di lisciamentacome

stimatori non parametrici;

* g(sq,5,) € una funzione sufficientemente regolare dellerdioate spaziali
del punto di riconsegna (latitudine e longitudirn@r la quale possono essere

utilizzati il loesso lespline di lisciament@ome stimatori non parametrici;

e ¢ e un termine derrore che contiene la variabiktal’autocorrelazione

(temporale e spaziale), non colta dal modello.

Un modello di questo tipo risulta molto piu semelie molto piu intuitivo di un
modello VAR e, anche attraverso l'inserimento di altre valiadsplicative,
permette di effettuare una previsione, almeno n@rapprossimazione, per tutti
I punti di riconsegna presi in considerazione, pedidentemente dal loro periodo

di osservazione.
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APPENDICE

APPENDICE 1: ALTRI FATTORI ATMOSFERICI

« Punto di rugiada: temperatura alla quale il vapore acqueo presegitaria,

dopo essersi raffreddato a pressione costantegosadin genere cio avviene

in prossimita del suolo.

Consumo di gas e Punto di rugiada
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GRAFICO 1: Consumo medio di gas e punto di rugiada

\

Il valore del Punto di Rugiada é strettamente galle con il valore della
temperatura; pertanto anche dal Grafico 1 si nat@ecla serie storica del

consumo giornaliero complessivo di gas sembri esserrelata negativamente
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con la seria storica del punto di rugiada medidawanentare del punto di

rugiada medio registrato il consumo giornaliero ptessivo di gas diminuisce.

* Umidita: quantita d'acqua presente nell'aria sotto formaagore. Si misura
con ligrometro o lo psicrometro, e si riferiscerapporto tra il peso del
vapore acqueo contenuto in una determinata porzitaréa e quello che in
teoria la stessa porzione potrebbe acquisire searararsi nelle stesse

condizioni di temperature e pressione.

Consumo di gas e Umidita

8.000.000 100

7.000.000 - i | n
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Consumo
4.000.000 | b ‘ 50 di gas
" 4

3.000.000 -

2.000.000 i {
- 20
1.000.000 ' i

10

—Umidita

GRAFICO 2: Consumo medio di gas e umidita

Dal Grafico 2 si nota come la serie storica delscono giornaliero complessivo

di gas non sembri essere correlata con la serigcataell’'umidita media
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registrata; 'impressione, quindi, € che non sengsserci alcuna relazione tra le

due variabili, ma tuttavia non € il caso di eschedgna correlazione a priori.

* Visibilita : espressa in km.

Consumo di gas e Visibilita

8.000.000 3500
7.000.000 3.000
6.000.000
2.500
5.000.000
2.000
4.000.000 Consumo
1.500 digas
3.000.000
2.000.000 1.000 —— yjisibilita
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GRAFICO 3: Consumo medio di gas e visibilita

Dal Grafico 3 non si riesce a cogliere alcuna fielaz tra la serie storica del
consumo giornaliero complessivo di gas e la saadca della visibilita media
registrata; una relazione tra le due serie storicdre € da escludere a priori, ma

non si riesce a cogliere semplicemente dall’'oszeowe del grafico precedente.
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* Velocita media del vento velocita media in km/h del vento registrata nel

corso del giorno.

Consumo di gas e Velocita media del vento
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I I di gas
: 1 I
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2.000.000 -4
1.000.000 $ - 2
O T T T T T T T T T 0
Y 9 O O Q Q Q Q N N
QS Q N » N N N e e
F ¥ & L&y gL ¥ & K
T & & P YT S Y ¥ P

GRAFICO 4: Consumo medio di gas e velocita media teento

Dal Grafico 4 si nota come la serie storica deldogita media del vento sia
pressoché stazionaria; dal grafico precedentegviatt non si riesce a cogliere
alcuna correlazione con la serie storica del cowsgiarnaliero complessivo di

gas, ma non si pud nemmeno escludere a priori.
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* Velocita massima del ventopicco massimo della velocita in km/h del vento

registrato nel corso del giorno.

Consumo di gas e Velocita massima del vento

8.000.000 25

7.000.000

6.000.000

5.000.000 I | N I I 15

Consumo

3.000.000 Velocita
massima

2.000.000 i del vento

1.000.000

GRAFICO 5: Consumo medio di gas e velocita massindel vento

Dal Grafico 5 si nota come la serie storica de#towgita massima del vento sia
pressoché stazionaria; dal grafico precedentegviatt non si riesce a cogliere
alcuna correlazione con la serie storica del cowsgiarnaliero complessivo di

gas, ma non si pué nemmeno escludere a priori.
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» Raffica: velocita in km/h delle raffiche di vento, se sgate.

8.000.000

Consumo di gas e Raffica di vento
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GRAFICO 6: Consumo medio di gas e raffiche di vento

Dal Grafico 6 si nota come la serie storica dedlifiche di vento sia pressoché

stazionaria; dal grafico precedente, tuttavia, orriesce a cogliere alcuna

correlazione con la serie storica del consumo gie@ro complessivo di gas, ma

non si pud nemmeno escludere a priori.
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» Pressione pressione che I'atmosfera esercita sulla Teraoisdo il sistema

internazionale si misura in Pascal, ma piu freqemente viene espressa in

millibar o in atmosfere.
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GRAFICO 7: Consumo medio di gas e pressione

Dal Grafico 7 si nota come la serie storica deliaspione atmosferica sia

pressoché stazionaria; dal grafico precedentegviatt non si riesce a cogliere

alcuna correlazione con la serie storica del comsgiarnaliero complessivo di

gas, ma non si pudé nemmeno escludere a priori.
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