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| NTRODUZIONE

In un mercato fortemente competitivo, caratteriaz#d una contrazione del ciclo di
vita dei prodotti e da una riduzione dei tempiidposta alla richiesta di mercato, le
azienddogistic-oriented,sono sempre piu stimolate ad adottare sistemiadiigione

della domanda, che possano permettere loro di idefuma strategia industriale

adeguata.

Quando un’azienda non adotta un corretto sistempreirisione, o lo applica in
maniera incompleta, la naturale conseguenza ettadanto del livello di scorte di
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prodotti finiti alla variabilita della domanda. Wperazione, quest’ultima, dannosa
per I'azienda in quanto il costo di mantenimentbrdagazzino puo salire fino al 30-
40% del valore dei prodotti a stock, o addirittutachiosa quando il capitale
immobilizzato risulta particolarmente elevato e ¢$eorte sono soggette ad

obsolescenza, ovvero a svalutazione economica.

In questa tesi viene preso in considerazione b gpecifico di un'azienda tessile: |l
Cotonificio Albini S.P.A. che progetta e producesaalogo e su commessa, tessuti

per camiceria.

L’'attuale contesto competitivo internazionale pregaegrandi sfide per il settore
tessile: il fenomeno forse oggi piu evidente e ddi$sima concorrenza dei paesi
asiatici, Cina in testa, che porta ad una pressgsteema sulla riduzione dei costi.
Questi nuovi concorrenti non si limitano a perferdrmercato di bassa qualita, ma
stanno sviluppando una presenza preoccupante &audi@ve il Cotonificio Albini e

leader incontrastato, vale a dire manifatture @i qlalita.

Queste sfide si vanno ad aggiungere alle critichi@ da sempre caratterizzano |l
mercato dell'abbigliamento in generale, e della enod particolare, contraddistinto

da forte variabilita della domanda, stagioni bresdn conseguente rapida
obsolescenza dei prodotti, grande imprevedibiligh glusti e delle preferenze dei
clienti. Per rispondere a queste sfide, le aziehsigongono di molteplici alternative

possibili, alcune radicali, quali la delocalizzamodella produzione, che comporta
elevati costi e rischi di insuccesso. Vi sono attempo strumenti complementari,
che hanno un effetto di miglioramento incremen&ld ottimizzazione dei processi
esistenti, ma che mantengono i loro benefici anoheaso di decisioni radicali. Si

tratta di interventi sulla previsione della domarii@ a fronte di costi decisamente
ridotti, permettono di conseguire molteplici vargagcome prima cosa, una migliore
previsione della domanda, soprattutto in un coatéstbolento come quello della

moda, consente di migliorare la propria capacitéiggiosta al mercato, contenendo
allo stesso tempo i costi, permettendo di pianiigaeglio la produzione e riducendo
le scorte di prodotti finiti. In secondo luogo, unagliore previsione consente di

effettuare acquisti e gestire le scorte di matprime in modo migliore, aumentando
la disponibilita e riducendo gli obsoleti. Per nogare I'economicita della gestione e
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per la realizzazione di un management efficienge pievisioni sono quindi un

elemento primario.

Questa tesi discute alcuni aspetti di un’analisiegjressione per la previsione delle
vendite al caso aziendale del Cotonificio AlbinisSRa tesi prevede lo studio critico
del modello di regressione attualmente utilizzaatl’azienda per il calcolo della
previsione e la proposta di un nuovo semplice modskempre nell’ambito della

regressione lineare, che migliori quello attualrearttlizzato.

La struttura della tesi e la seguente. Dopo il pri@apitolo, in cui viene presentata
I'azienda, il tipo di prodotto e la sua gestione] €apitolo 2 viene presentato il
sistema attuale di previsione dell'azienda, comrmfiento ad una stagione passata
(Autunno/Inverno 2008-2009), in modo da poter confare i valori previsti con
quelli reali, valutando cosi 'affidabilita del meltb attualmente utilizzato. Sulla base
dei risultati ottenuti e con il vincolo dell’'esiges dell'azienda di continuare ad
utilizzare un modello regressione lineare (per lamglicita di analisi e
comprensione), che si possa integrare facilmenteidoro programmi (Microsoft
Excel e Microsoft Access), nel Capitolo 3 vienesgrgata la teoria della regressione
robusta, come modello alternativo alla regressibneare attualmente utilizzata
dall'azienda. Infine, nel Capitolo 4 vengono anadiz e confrontati in modo
puramente applicativo i dati stimati con il nuoveadello di regressione. | risultati

che emergono, seppur preliminari, sono interessanti



CAPITOLO 1
lI Cotonificio Albini SpA

“L'impegno e l'ambizione di produrre i
tessuti piu belli del mondo, perché ogni
mattina la scelta della camicia & un piacere
che esprime anche un po’ di noi stessi”.

(S.Albini)



Obiettivo di questo capitolo € presentare l'aziendlasettore e il mercato di

riferimento. L’attenzione si focalizza soprattusal tipo di prodotto e sulla sua

gestione, nonché sugli obiettivi di questa tesearienda stessa.

1.1 Il settore e I'azienda

Y

Il Cotonificio Albini € un’azienda specializzata lize produzione di tessuti per

camiceria. Fondata nel 1876 ad Albino, in provindiaBergamo, € sempre stata

un’azienda a conduzione famigliare: si e, infatgjgi alla quinta generazione.

La scelta della localita di Albino, situata nell&dm Valle Seriana, € da ricondursi

principalmente a quattro motivazioni strategichejtmmimportanti a quell’epoca per

lo sviluppo di un’azienda tessile:

la presenza nell'area del piu importante bacincs\diuppo del comparto
cotoniero italiano e quindi la possibilita di iragire con aziende offerenti

servizi e materie prime necessarie alla produziessile;

I'esistenza di un elevato numero di societa etdtaj dovuta all’abbondanza
di risorse idriche, che potevano soddisfare il fabipno sempre crescente di
energia. Le risorse idriche, inoltre, sono moltoparianti anche per la

produzione tessile, in relazione alle lavoraziartirdoria e finissaggio;

la possibilita di avvalersi della grande esperieazeompetenza nel settore,

maturate a livello di piccole manifatture da sengmesenti nella zona;

la presenza di un’abbondante bacino di manodapeta attingere.

E’ proprio in queste terre che, nella seconda rdetBottocento, si & sviluppata la

prima industria cotoniera italiana ed ancor oggilenvalli intorno a Bergamo, vi &

una delle piu alte concentrazioni di industrie ited$uropa .
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Il settore tessile cotoniero, in generale, puo resdefinito come un settore maturo,
in quanto lo spazio per l'innovazione, soprattugter la tipologia dei filati, &

piuttosto limitato.

E’ per questo che, essendo un ambiente molto catmpesi presenta la necessita di
agire su altre leve di differenziazione, quali dlare del tessuto, i disegni e le

tecniche di finissaggio, che possono dare ai tesatdtteristiche molto particolari.

Questo settore risente, inoltre, di andamentiaittigati alla moda ed alla situazione
economica generale. La moda influenza oltre checédta dei colori e la tipologia
dei disegni (righe piuttosto che quadri o tintetenianche la scelta dei consumatori
finali nel preferire prodotti sostitutivi alla caom. Si € verificatanfatti, nel 1999,
un calo delle vendite per il fatto che e stata gmitf la T-shirt alla camicia, come
sottogiacca o indumento per il tempo libero, cadsamna diminuzione delle

richieste.

In periodi di crisi economica, poi, tutto il setone risente, poiché la camicia di alta

qualita viene considerata un bene di lusso eddgauperfluo.

Nel 1992 I'azienda ha acquisito due prestigiosiaghaanglosassoni: Thomas Mason
e David & John Anderson, destinati alla produziahetessuti di fascia alta ed
altissima basati su filati ritorti. Con il seconduwarchio, in particolare, avviene la
produzione del tessuto con le migliori qualita ieamente ottenibili da un tessuto di

cotone, utilizzando titoli di filato estremamentdtdi e raffinati.

Grazie a questa operazione commerciale, il CataifAlbini S.p.a. si garantisce

una maggiore penetrazione sui mercati anglosassdiriingua inglese (Fig.1.1).
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Fig.1.1: | marchi anglosassoni acquisiti dal Coizio Albini.

Oltre al cambiamento delle politiche commerciadilla storia recente dell’azienda si
evidenzia una grande propensione ad investirea metlovazione dei prodotti, nelle
tecniche produttive ed in quelle gestionali. Perffante alla crescente domanda da
parte del mercato si provvede costantemente adrmemtare le capacita produttive,
non solo per quanto riguarda l'attivita di tessituma anche interiorizzando attivita,

quali la tintoria dei filati e la nobilitazione.

Il Cotonificio Albini ha raggiunto gli obiettivi gura ricordati attraverso la
costituzione nel tempo di societa controllate edgauproduttive di divisione (rami

d’azienda). Vediamo brevemente le principali tagpguesto processo.

Nel 1998 viene creata, non lontano dallo stabilitmeprincipale, una piccola unita
produttiva denominata “Albini 2”. Lo stabilimento ateramente dedicato alla
produzione di campionature. Tale attivita si rivetsere sempre piu cruciale perché
incide sul momento in cui 'azienda propone alleertlela, in anteprima, la nuova
collezione. La tempestivita & fondamentale: da dgsnde l'afflusso degli ordini da

parte dei clienti.

Nello stesso anno vi € stata la creazione di uvigidne dedicata alle lavorazioni di
finissaggio presso Brebbia (VA). Questo rappresentpasso molto importante per
I'interiorizzazione di una fase produttiva sempra pruciale e per la creazione di

valore aggiunto in termini di qualita e serviziociente. Nel corso degli ultimi anni,
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limpianto e stato completamente ammodernato e mmuforme alla tipologia
produttiva che caratterizza il Cotonificio Albirgia per tipologia di prodotto trattato

che per qualita richiesta.

Nel 2000 il Cotonificio Albini ha acquisito la mdaitura di Albiate S.p.a, societa di
antica costituzione (1836), localizzata in Briangd,operante nello stesso settore di

riferimento.

Nel 2002, € avvenuta l'acquisizione della Dietfl 8RO, societa con sede in

Repubblica Ceca.

L’acquisizione di una partecipazione di controle0%) nel capitale della tintoria
TFIL, avvenuta nel 2003, ha consentito al gruppdadifronte al sempre crescente
fabbisogno di filato colorato, dovuto all’'amplianterdelle capacita produttive e ad

un mercato che richiede una varieta di colori senpil ampia.

Nel 2004, infine, ha iniziato ad operare |'ultimata del Gruppo Albini: la divisione

di Mottola, localizzata a Taranto.

1.2 Il prodotto e la sua gestione

\

Il Cotonificio Albini si & soprattutto focalizzate distinto per la qualita e

I'innovazione del prodotto.

Il prodotto finale € il tessuto in cotone utilizaatai clienti per il confezionamento di
camicie per uomo e per donna. Tale tessuto vieabzzato partendo dal filato

greggio o, in minima parte, tingendo del tessuamgro d’acquisto.

Tutti | tessuti vengono raggruppati ai fini commalian due macro linee:
» linea Albini;
= linea Thomas Mason.

Questi due raggruppamenti sono definiti “linee carerali” e contengono delle

varianti di prodotto destinate a diversi segmentineercato e quindi a clienti
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differenti. La suddivisione in sottolinee commelicfacilita la gestione del cliente e
la documentazione degli ordini. Infatti, ogni lineaffidata alla responsabilita di un

agente che presenta la collezione ad un numerettestli clienti.

Ogni linea commerciale é formata da famiglie, ossiggruppamenti di prodotti
aventi alcune caratteristiche tecniche in comumenec ad esempio la tipologia di
filato o il numero di battute a telaio. Ogni fanigglinfine, € composta da diversi

articoli e ogni articolo da diverse varianti/coldiieab.1.1).

LINEA FAMIGLIA ARTICOLO VARIANTE
000002
F33344 000003
70603
000056
F33345 000048

Linea Albini o
Linea Thomas

000025
F32356 000028
40503

000026
F32357 000015

Tab. 1.1: Esempio di gestione del prodotto: dalted alla variante.

Ogni sei mesi viene proposta una collezione cara@ttomila nuovi prodotti. Le due
collezioni dellanno fanno riferimento alle due gitani: primavera-estate (P/E) ed
autunno-inverno (A/l). Le presentazioni avvengota hirt Avenuadi Como e alla
Premier Visiondi Parigi, nella seconda meta di febbraio perlezione primavera-
estate dell'anno successivo e a fine settembrelge@ollezione autunno-inverno

dell’anno successivo.

Ogni stagione viene identificata da un codice di difre: le prime due indicano
I'anno della collezione, mentre la terza indicatagione (1 se e P/E, 2 se e A/l). Ad
esempio, a meta febbraio 2007 e stata presentaallézione P/E dell’anno 2008,
ossia la collezione 081, mentre a fine settembreolezione A/l 2008, ossia la

collezione 082.
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| clienti delle manifestazioni di Como e Parigi poso eseguire i primi esami,
valutazioni e scelte dei tessuti su cartellbomks Nelle cartelle vengono inseriti
pezzi di tessuto che permettono di valutare lettsiiel dei tessuti (articolo), le
disegnature (armature) e le variantature (colérjooks come dice il nome, sono
libri in cui sono contenuti vari campioni di tessutiuniti per tipologia di articolo e

per linea di creazione.

Una volta esaminati gli articoli di proprio inteses ciascun cliente sceglie i tessuti
che gli serviranno per la preparazione dei suoiptanari, da presentare alle fiere

dell’'abbigliamento.

Dei tessuti scelti, i clienti richiederanno siarétle” (fazzoletti di tessuto), per una
maggiore percezione della qualita del tessuto, ‘thgli”, ossia campioni che

corrispondono alla metratura necessaria per lazinea di una camicia di prova.

Dopo la fase di invio delle tirelle e dei campidrervari clienti si iniziera, sulla base

degli ordini richiesti, la fase di produzione veraropria della collezione.

Ciclo di vita del prodotto

900.000
—— Stagione 072 —— Stagione 081 Stagione 082|

800.000 +

700.000

ol L] ¥y
= T LD
\/r\oml\;/\ I

oo || G \
AT N T M i I Ll -

01 04 07 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 5% 03 06 09 12 15 18 21 24 27

Fig. 1.2: Ciclo di vita del prodotto.

Mt. Ordinati

La Fig. 1.2 illustra mostra il ciclo di vita delq@otto relativamente agli ordini di
produzione. Il grafico mostra 'andamento settimardelle stagioni negli anni 2007
e 2008: la stagione 072 si riferisce alla collegi@utunno/inverno 2007; la stagione
081 si riferisce alla collezione primavera/esta@& infine, la stagione 082 si

riferisce alla collezione autunno/inverno 2008.
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Per meglio capire le fasi del ciclo di vita del gotto, nella Tab. 1.2 si mostra lo

sfasamento temporale dallo studio del tessutopa @aito negli anni 2006 e 2007.

La filiera del tessile: ANND 2005 ARNO 2007
dallo studio del fessuto al e = ==clan =
capo finito *Ez 2 g2 E o %’ RS E = @ |2 E|E £ | % o = % -
iEIahnrazmne della collazione di |PYE 07 - B/E 08
| 3 AN 07-08 o7 2 P/E D8 1 Al O8-08 2
[tessuti 071} 072) o81) 082) 09 1)
(Presentazione collezione : i
’ P/E OF NT'JET P/E 08 Négm
lIrwio cartelle
[l
i‘:,ur-.seqna Tagli e Tirelle PE 07 F/E 18
- — A 07108 Al DB-19
[= e
f mg&Tmrmnp colleziani di PIE U7 B/E 18
abbigliarmento A2
Presentzzione collezioni P/E OF e i P/E T8
iﬂatcﬂl!a ordini dai distributor P/E TOF Al OF-08 FfE 08
| T
iz':'limi ordini di produzione tessuti FfE ‘07 N.lﬂéﬂ.-' Fgg
Produzione tessuti P/E D7 A/ 07-08 R/E 08
E’-Jnnsegns al confezionisti PIE 07 A 07-08 F/E 08
\Produzione capi PIE 07 AN O7-08 P/E 08
|
I
|Consegne ai distnbutori P/E OF AJl O7-08

Tab.1.2: Sfasamento temporale dallo studio delutesal capo finito (anno 2006 e
2007).

L’'innovazione e la varieta del prodotto, la tecryidoe la qualita, perod, non bastano
per affrontare efficacemente un mercato cosi caossplel clienti hanno, infatti, la
necessita di richiedere vari servizi: rispetto gdea dei tempi di consegna, capacita

di gestire ordini frammentati, campionature e dmsggrsonalizzati.

Per queste motivazioni quindi sono stati fatti defgirzi per ottenere un’ampia scelta
di tessuti pronti a magazzino da consegnare dinettidée al cliente. Infatti, oltre ai
prodotti nuovi gestiti su commessa e conlead timedi circa 3 mesi, Sono messe a
disposizione circa 2000 varianti di prodotto divigp pronto (®rvice Program gia

in parte presenti a magazzino o per i quali sicasaiun tempo di consegna massimo

di 60 giorni, poiché a magazzino € gia prontoldté colorato.

Per garantire invece la personalizzazione, sonb &teati tessuti esclusivi, ossia
delle varianti di prodotto create su richieste #® del cliente, al quale si puo

garantire non solo I'unicita del disegno, ma andblecolore del filato utilizzato.
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Per la gestione delle numerose varianti di prodsttaitilizza un codice definito
“stato commerciale”, che identifica se una variappartiene alla tipologia
produttiva di collezione, debervice Programdelle esclusive o se e una variante di
fuori collezione. Lo stato commerciale permetteldssificare tutte le varianti attive
(in giacenza o in produzione) in base all’anziawigda variante stessa e quindi al
livello di obsolescenza. Inoltre, pilota le diverseodalita di programmazione e
gestione della produzione: per esempio una varidng&ervice Progranpuo avere
un’urgenza maggiore rispetto a una variante diezaie. Nella Fig. 1.3 si nota la
percentuale degli ordini di produzione divisa p&ts commerciale, relativamente

alla stagione autunno/inverno 2008 (082).

Ordini di produzione per stato comm erciale
stagione 082

28%

38%

‘ O Collezione 0O Esclusivo O Service program ‘

Fig. 1.3: Ordini di produzione per stato commereial

1.3 Il mercato di riferimento

La specializzazione dell’Azienda € nei tessutii tintfilo, pit complessi rispetto ai

tessuti tinti in pezza, che rappresentano il 10%imtera produzione. Questi ultimi,
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peraltro, sono presenti nel campionario per corepiet di offerta e, di regola, sono

acquistati esternamente allo stato grezzo, tiniramercializzati.
Il prodotto deve avere caratteristiche di:

= Innovazione stilistica;

= Qualita;

= Prezzo;

= Servizio.

Per un produttore tessile in paesi ad alto coskdéastero quali I'ltalia, il prodotto in
tutte le sue caratteristiche, come sopra indicafgpresenta il piu importante fattore
di successo. Consapevoli di cio, nell'azienda $erse destinate allo sviluppo delle
collezioni, alla realizzazione e alla preparaziatiecampioni per i clienti sono
ingentissime. Piu del 10% delle persone impiegateazienda € costantemente

dedicato a questa attivita.
| tre segmenti di mercato che si ritengono piu inguai sono:

= Tessuti per camicia classica, prevalentemente latofiritorto, in cui si

cerca di abbinare la raffinatezza dei disegni @iatteristiche qualitative;

= Tessuti per camicia moda, caratterizzati da inniovazraffinate nei

disegni, colori, finissaggi per un modo di vestiteernazionale;
= Tessuti per camicie sportive per un uso prettamaatempo libero.

La materia prima utilizzata & in gran parte filatiocotone e lino (per la stagione
estiva), solo in misura marginale si adoperano aradtre fibre (lycra, nylon, seta,
acciaio).

Il mercato dei tessuti fini per camiceria € un ragscmolto globalizzato, in cui
relativamente pochi produttori di tessuti per aaandi tale fascia forniscono i clienti

di tutto il mondo, e si posizionano nelle fasc@midotto alte del mercato.

| costi di trasporto sono relativamente bassi tispal valore dei tessuti. Pertanto

questi possono essere spediti in ogni parte detlmdhCotonificio Albini esporta in
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piu di 65 paesi. Questo ha permesso di diversdiggograficamente i rischi ed allo

stesso tempo di mantenere la specializzazione.

| principali paesi in cui si esporta sono: InghaerSpagna, Hong Kong, Germania,
Francia, U.S.A., Giappone.

| clienti possono essere segmentati in due graatdgorie:
= i confezionisti di camicie;
= la distribuzione organizzata.

Fra i confezionisti di camicie, il Cotonificio Albi serve in ogni paese coloro che,
per marchio, per qualita intrinseca del prodotter papacita di differenziarsi
stilisticamente si posizionano nelle fasce alteeglioralte di prezzo. Fra i clienti piu

importanti in questo segmento troviamo:
= In Italia: CIT-Giorgio Armani, Zegna, Dama S.patro, Corneliani;

= In Germania: Hugo Boss, Seidensticker Logistickcqdi@s Britt, Van

Laack;

« In U.K.: Dewhirst Ltd., Thomas Pink Ltd., Paul $SmiTurnbull & Asser
Ltd.;

= In Francia: Faconnable, Cing Huitiemes Sa, ComptdiDe La;

= In U.S.A.: Nordstrom Inc., Polo Ralph Lauren, Rehar, Individualized
Shirt, Gitman.

Per avere successo con questi clienti sono fondainen

= la differenziazione del prodotto: la presentaziowssia, di prodotti
continuamente nuovi coerentemente con l'evoluzideba moda di cui

spesso i clienti sono protagonisti;

= il servizio al cliente, in termini di possibilitd dtudiare disegni esclusivi,
di fornire i campioni nei tempi dovuti, di rispettielle date di consegna
della produzione, di produzione di lotti limitati feazionati, diquick

responsei mutamenti continui del mercato stesso;
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= un rapporto qualita-prezzo accettabile, comunqua troppo alto, in
guanto questi clienti devono a loro volta affroatarosti di marketing

molto alti, quali pubblicita, royalties, etc.

L’altra importante categoria di clienti alla qual€otonificio Albini si rivolge, il cui
peso € sempre piu elevato, € quella rappresengdlia distribuzione organizzata:
ossia i clienti che sono in grado di controllaretapria distribuzione organizzando
loro stessi la produzione, saltando cosi stadntgirmediazione e fornendo, pertanto,

un migliore rapporto qualita-prezzo ai propri ctidmali.

Fra i clienti piu importanti in questo segmentoytamo:
= |n Italia: Zanolini, Coin;
= In Spagna: Massimo Dutti, Cortefiel, Zara, Ekrt€dngles;
= In Francia: Alain Figaret;

= In U.K.: Marks & Spencer, Turnbull & Asser, Hildiic& Key, Thomas
Pink;
= In U.S.A.: Nordstrom, Brooks Brothers, Banana Rxigu

Anche in questo caso i fattori di successo si a@nel essere: prodotto, servizio e
rapporto qualita-prezzo. Questi clienti richiedamo livello di servizio ancora piu

alto e la possibilita, in particolare, di consegngrandi lotti di qualita molto elevata
e consistente in tempi brevi. Il potere contratudil questi clienti € molto elevato e
crescente, in quanto € molto grande la loro capatitettere in concorrenza i vari
produttori e di acquisire tessuti e prodotti fimitiogni parte del mondo, sfruttando le

condizioni piu favorevoli.

In ogni caso, anche i confezionisti, con i propdrahi, gli stilisti e le case di moda
sempre piu stanno sviluppando una loro distribuziatiretta, fattore che sta
diventando sempre piu determinante per un maggiotrallo del valore aggiunto di

tutta la catena.

| concorrenti piu forti, presenti in ogni parte aebndo, sono alcune imprese italiane
ed europee, anche se, sempre di piu, si affaccmmyi protagonisti da paesi

emergenti, quali la Turchia, I'india, il PakistaieeCina. Le imprese di questi paesi,
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grazie ai costi molto piu bassi, basano la loro peimione quasi unicamente sul
prezzo e rappresentano una temibile minaccia alhapetitivita ed alla redditivita

delle aziende europee.

Nel mercato europeo il Cotonificio Albini S.p.A. guo stimare rappresenti circa il

10% della produzione totale nel suo segmento digito.
| maggiori concorrenti sono i seguenti, in ordinéatturato:
= Tessitura Monti, Italia;
= Getzner, Austria;
= Somelos, Portogallo;
= Cotonificio Honnegger, Italia;
= Testa S.p.A,, ltalig;
=  Emmanuel Lang, Francia

| produttori europei, e fra questi, in primis, galiani, sono gli unici al mondo che,
sistematicamente, propongono ogni sei mesi colkeziaove a cui dedicano ingenti
risorse di sviluppo. Il principale obiettivo dellziende europee e quindi presentare
buone collezioni che si differenzino e siano miglai quelle dei concorrenti. Avere
un buon prodotto, in modo costante, ogni sei megarantisce buona parte del

SUCCesso.

1.4 Obiettivi dell’azienda

S\

Obiettivo principale del Cotonificio Albini € essgalmente rimanere leader del
mercato nelle fasce di prodotti di media-alta dealiPer poter perseguire tale

obiettivo € necessario agire in due direzioni: pttale servizio.
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La prima direzione consiste nel continuare la strattrapresa di innovazione e
qualita del prodotto, cercando pero, in aggiuntla,fat riconoscere ai clienti
I'effettiva superiorita rispetto ad altri cotonificoncorrenti, in quanto i prezzi dei

tessuti sono, in genere, meno competitivi.

Per quanto riguarda il servizio, invece, gli sfamvranno essere maggiori in quanto
e necessario arrivare ad un ciclo produttivo pipida e meglio organizzato per

offrire maggiore puntualita e inferiore tempo diloi

E’ per questo che, da qualche anno, l'azienda hplemmentato un sistema di
previsione della domanda per meglio pianificare gtquisti di materie prime,
verificare I'effettiva capacita produttiva e garamtcosi ai propri clienti un livello di

servizio migliore e tempi di consegna piu brevi.

Nel prossimo Capitolo verra presentato nel detvaiysistema di previsione adottato
dall'azienda. L'attenzione é rivolta al tipo di nedld utilizzato, alla valutazione della
bonta del modello e all’analisi degli scostamenatileé previsioni ottenute e i dati reali

per una particolare stagione presa ad esempio.

CAPITOLO 2

Il sistema attuale di previsione dell’'azienda
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Per rispondere alla domanda: “A quanto ammonteraghduto (quantita) dei nostri
prodotti nella stagione?” da alcuni anni é statoglamentato in azienda un sistema
di previsione, basato su un modello di regressitineare che, settimana dopo
settimana, calcola, per ogni famiglia, la previsegoa finire (ordini di produzione

totali) in riferimento alla stagione in corso.

Obiettivo di questo Capitolo € presentare l'attuakistema di previsione
dell'azienda, su una stagione passata (A/l 2008%2@ddice 082) per i soli articoli
di “collezione” ed “esclusivi”. Lo scopo €& presemtae studiare I'affidabilita del

modello attualmente utilizzato.

Le analisi riportate di seguito sono state esegui@ il free software statisticB

(disponibile all'indirizzo www.r-project.org che consente di eseguire analisi
grafiche e calcoli statistici grazie ad alcune fiom® contenute all’interno di sue
librerie. Tramite i pacchetti di base e quelli dispbili gratuitamente in reteR
consente ad esempio di stimare modelli lineari edefiblineari generalizzati, di
eseguire regressioni non lineari, di analizzare isestoriche e di effettuare test

parametrici € non-parametrici.

2.1 Il modello e i dati

Si ricorda che (si veda il Paragrafo 1.2) il tessmtdinato dai clienti € suddiviso in

tre (macro) categorie, individuate dalle tre vaitiab
= TG: tagli;

» RT: tirelle;
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= PDZ: veri ordini di tessuto, sul quale si vuolesfarevisione.

Le prime due variabili fanno parte dei cosiddettlini di “campionario”, grazie ai
quali il cliente puo farsi un’idea piu precisa dinge € fatto il tessuto, nonché creare
una camicia di prova per la sua esposizione. Lzateariabile, invece, rappresenta la
fase di produzione vera e propria dell'azienda,edib\cliente ordina considerevoli

metri di tessuto per creare la sua collezione.

Ogni singolo articolo viene, inoltre, classificato base allo stato commerciale in:
collezione, esclusivo aervice program Gli articoli di collezione e gli esclusivi
vengono rinnovati ogni anno, mentre quellsdrvice progransono articoli standard

riproposti ad ogni collezione.

Il modello di previsione di seguito illustrato rignda solo articoli di “collezione” ed
“esclusivi”. Gli articoli di service programsono caratterizzati da una dipendenza
temporale e viene adottato un metodo diverso diigicme, che non € oggetto di

studio in questa tesi.

L’aggregazione dei dati € fatta a livello di fanmg(unita statistiche) e la numerosita
campionarian varia ad ogni stagione, essendo composta dal muwhefamiglie
presentate in fiera in una determinata stagionaaldsente I'ordine di grandezzawli

e compreso tra 300 e 350.

La previsione della variabile d’interesse PDZ vieeffettuata secondo un
aggiornamento settimana per settimana, utilizzateaoefficienti stimati sulla base
dei dati noti dalla stagione precedente, con unetodli regressione lineare della

forma
Y 7l + BoXor + BaXa + & (2.1)
dove

- Y é un vettore di dimensionerelativo ai metri di produzione totali entrati iad

stagione, di seguito indicato anche con DTOT;

- Xyt € un vettore di dimensiomerelativo ai metri di produzione gia entrati finibaa

settimana (consuntivo progressivo), di seguito indicato &,
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- Xy € un vettore di dimensione relativo ai metri di tagli gia entrati fino alla

settimand, di seguito indicato con TG;

- X3 € un vettore di dimensione relativo ai metri di tirelle gia entrati fino alla

settimand, di seguito indicato con RT;
- B = (By By ) sono parametri di regressione ignoti;

- & e il vettore di dimensione dei termini di errore, per i quali si assume ehe

N(0g?), i=1, ..., n,indipendenti;

-t indica la settimana di riferimento, ctom 1, ..., T e T indica l'ultima settimana

della stagione.

Per stimareR3, = (3 3 Rs ) alla settimand, nel modello di regressione (2.1),
vengono utilizzati i dati noti dalla stagione préepte, alla stessa settimana e |l

valore della variabil¢y (o DTOT) a fine stagione.

In questo caso DTOE un vettore di dimensione relativo ai metri di produzione
totali entrati nella stagione precedente ed é figgoogni settimana in cui si stima il
modello. Invece Xy, Xy X3 rappresentano, rispettivamente, vettori relativnatri di

produzione, tagli e tirelle entrati fino alla st@s®ttimana della stagione corrente.

Una volta stimati, prima di calcolare la previsipneoefficienti sono sottoposti ad un
vincolo, per evitare di ottenere previsioni minali quanto gia effettivamente

ordinato o addirittura negative. | vincoli postn®:

- perfy : Ry = max(®Ry; 1)
- perf(3y: fs2t = max(fs 2, 0)

- perf; : Ry = max(fs a 0).

Una volta calcolate le stime dei coefficienti, tailori vengono inseriti nel seguente

modello
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¥ Ry Xa + Ry Xor + Ry Xat . (2.2)

Utilizzando quindi i valori diXy; Xy e Xz nella settimana della stagione corrente, si
ottiene la previsioneY;, che dovrebbe essere sempre piu precisa man maxo ch

settimana dopo settimana, ci si avvicina a fingistee.

Un esempio della procedura appena presentata Jikrstrato nel paragrafo

seguente.

2.2 Sistema di previsione: Esempio sulla stagione820
Autunno/Inverno 2008-2009

Lo studio di una stagione passata consente di pateirontare i dati previsti dal
modello adottato dall'azienda con quelli effettivamte registrati nella stagione e
quindi di valutare la bonta del modello sulla bdeeconsuntivi. A tal fine sono stati
estratti dal gestionale aziendale gli ordini pregre settimanali per famiglia sulla
stagione 082 (A/l 2008-2009) e sulla stagione pent 072 (A/l 2007-2008).

Per meglio comprendere la struttura dei dati, n€dé 2.1 e 2.2 sono riportati, a
scopo illustrativo, gli ordini progressivi per siage, in riferimento alla settimarias
40.

La Tab 2.1 si riferisce ai metri ordinati nella gitme 072 progressivi fino alla
settimana 40: nelle colonne PO, TG ed RT é indi€atdinato progressivo fino alla
settimana 40, mentre la colonna DTOT e relativa aglini totali entrati nella

stagione per ogni famiglia.

Quindi, i metri ordinati di PO, TG ed RT varianonbgettimana, mentre DTOT
rimane costante e rappresenta I'ordinato totalefgrarglia sulla stagione a noi nota
(072 — A/l 2007-2008). Tali dati ci permettono dinsare i coefficienti 3 nella

settimana in esame.
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Famiglia |DTOT PO TG RT
38793 1.335 1.200 350 1 \
38803 270 309
Stima dei coeff. da stagione 072

38813 9
38833 5
40503|  24.345 313 15 DTOT = BP0 + BTG + BaRTi + &
40583  20.340 45 1
41033 5.530 120
41423 1.200 227 1
50083  27.270 46
50093  96.595 4.080 1.854 48

J

Tab. 2.1: Esempio input: ordini progressivi 072 40).

Una volta ottenute le stime di massima verosimigleadi B = (33 3 () Si

procede con il calcolo della previsione.

Famiglia |PO TG RT \
38843 (0] 421,76 9,1
5553 5 75 R Calcolo previsione su stag. 082
38863 0 124 0,26
40503 0 334,9 2,21
20583 0 0 0 FTOTt = RyPOy + BTGy + RaRTy
40873 (0] (0] 0
40993 0 0 0
41033 0 60 0
J

Tab. 2.2: Esempio input: ordini progressivi 082=(40).

La Tab. 2.2 si riferisce agli ordini progressiviaastessa settimana 40 sulla stagione
corrente (082). Si nota come l'input relativo atagione 082 non abbia la colonna
relativa a DTOT, che va stimata sulla base del tma@elattato ai dati della stagione
072.
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In generale, sulla collezione autunno-inverno wi@&mo a registrare i primi ordini a
fine settembre, per poi chiudersi a fine giugno.dettimane dell’anno interessate
vanno dalla 39-esima fino alla 26-esima dell’anoocgssivo. Su questo range, €
stata effettuata una regressione per ogni settiraawao stati calcolati i coefficienti,

sia puri che vincolati (Tab. 2.3).

Coeff. Puri Coeff. Vincolati
|week ord |week 31 PO |B2 TG 33 RT 31 PO |B2 TG 33 RT
1 39 - 4,044 105,255 1.237,985 1,000 105,255 | 1.237,985
2 40 1,119 75,420 748,000 1,119 75,420 748,000
3 41 - 1,536 58,705 513,172 1,000 58,705 513,172
4 42 3,265 32,407 422,501 3,265 32,407 422,501
5 43 11,682 16,833 338,590 11,682 16,833 338,590
6 44 10,728 11,640 296,997 10,728 11,640 296,997
7 45 9,594 12,678 155,254 9,594 12,678 155,254
8 46 10,358 8,850 139,367 10,358 8,850 139,367
9 47 9,180 9,421 103,375 9,180 9,421 103,375
10 48 7,100 12,978 28,466 7,100 12,978 28,466
11 49 6,520 11,905 31,327 6,520 11,905 31,327
12 50 4,975 12,381 27,200 4,975 12,381 27,200
13 51 3,787 10,031 61,095 3,787 10,031 61,095
14 52 3,418 11,717 30,974 3,418 11,717 30,974
15 01 3,418 11,717 30,974 3,418 11,717 30,974
16 02 2,989 12,407 7,940 2,989 12,407 7,940
17 03 3,077 11,328 |- 31,563 3,077 11,328 -
18 04 3,259 13,634 |- 178,724 3,259 13,634 -
19 05 1,922 7,951 |- 18,073 1,922 7,951 -
20 06 1,839 5,680 |- 10,930 1,839 5,680 -
21 07 1,756 4,874 |- 22,575 1,756 4,874 -
22 08 1,728 2,739 |- 26,323 1,728 2,739 -
23 09 1,585 1,963 |- 36,153 1,585 1,963 -
24 10 1,525 2,879 |- 83,586 1,525 2,879 -
25 11 1,496 1,384 |- 75,206 1,496 1,384 -
26 12 1,473 0,933 |- 73,908 1,473 0,933 -
27 13 1,446 0,084 |- 67,287 1,446 0,084 -
28 14 1,426 |- 0,423 |- 63,524 1,426 - -
29 15 1,421 |- 0,595 |- 63,052 1,421 - -
30 16 1,405 |- 0,639 |- 63,622 1,405 - -
31 17 1,395 |- 0,825 |- 65,287 1,395 - -
32 18 1,393 |- 0,930 |- 65,319 1,393 - -
33 19 1,378 |- 0,771 |- 68,134 1,378 - -
34 20 1,371 |- 0,871 |- 64,855 1,371 - -
35 21 1,370 |- 0,836 |- 66,709 1,370 - -
36 22 1,019 |- 0,288 10,298 1,019 - 10,298
37 23 1,018 |- 0,257 9,222 1,018 - 9,222
38 24 1,019 |- 0,116 3,274 1,019 - 3,274
39 25 1,017 0,009 |- 4,092 1,017 0,009 -
40 26 1,013 0,005 |- 3,107 1,013 0,005 -

Tab. 2.3: Coefficienti di regressione stimati pgnosettimana sulla stagione precedente (p-
value < 0.05).

Si nota come il passaggio dai coefficienti puri @elj vincolati € importante
soprattutto per la variabile RT, in quanto si aogi@mo delle stime negative dalla
settimana “03” alla “26”. Nelle Fig. 2.1-2.3 son@ssi a confronto i coefficienti puri
con quelli vincolati: pef, la differenza e solo nelle prime settimane, mentrefl3per
(% il passaggio ai coefficienti vincolati € fondamadetper correggere le stime.
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|® B1_PO PURO M B1_PO VINC |

Fig. 2.1: Confronto tra coeff. Puro e coeff. Virat per la variabile PO.
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Fig. 2.2: Confronto tra coeff. Puro e coeff. Virail per la variabile TG.
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Fig. 2.3: Confronto tra coeff. Puro e coeff. Virail per la variabile RT.

Dopo la stima dei coefficienti, il passo successévaalcolare la previsione della
variabile DTOT per ogni settimana, utilizzando sia i coefficieptiri che quelli

vincolati.
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Nella Tab. 2.4 sono stati aggregati i dati perirpatha (trascurando per ora la
famiglia) e sono messe a confronto le previsiom caconsuntivi, calcolando il

relativo errore di previsione. Sono state riportatdettaglio le seguenti voci:

- il campo “week_ord” e stato inserito per comadit ordina in senso crescente le

settimane;

- i campi “DTOT_puro” e “DTOT_vinc” rappresentane Iprevisioni calcolate,

rispettivamente, con coefficienti puri e vincolaggregate per settimana;

- il campo “DTOT_Act” rappresenta il consuntivo iad stagione (ignoto in fase di
previsione). Il dato e costante per tutte le settienperché l'obiettivo e quello di
“prevedere quanti metri entreranno nella stagione darso”. quindi ogni

previsione andra confrontata con questo valore;

- i1 campi “Delta Puro vs Act” e Delta Vinc vs Actappresentano gli scostamenti
calcolati come differenza tra la previsione edhsuntivo, sia per la previsione

pura che per quella vincolata;

- 1 campi “Errore Puro vs Act%” e Delta Vinc vs A&t rappresentano gli errori

percentuali calcolati come rapporto tra delta esootivo.
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StCom: Collezione & Esclusivo | Prev_pura |Prev_vincolata Consuntlvoa Scostamento vs Errore di previsione
fine stg. consuntivo %

. Delta Puro vs | Delta Vinc vs | Errore Puro | Errore Vinc

Anno week |week_ord| DTOT_puro| DTOT_vinc | DTOT_Act e P vs Actth | s Actts
39 01/ 3.625.684 3.831.984 | 4.827.289 |-1.201.605 |-  995.305 -24,9%|  -20,6%
40 02| 3.776.487 3.776.487 | 4.827.289 |-1.050.802 |- 1.050.802 -21,8%|  -21,8%
41 03] 4.168.751 4.364.818 | 4.827.289 |- 658.538 |- 462.471 -13,6% -9,6%
42 04| 3.961.374 3.961.374 | 4.827.289 |- 865.915 |- 865.915 -17,9%|  -17,9%
43 05/ 4.357.341 4.357.341 | 4.827.289 |- 469.948 |-  469.948 -9,7% -9,7%
44 06 4.741.511 4741511 | 4.827.289 |- 85.778 |- 85.778 -1,8% -1,8%
2007 45 07| 4.514.244 4.514.244 | 4.827.289 |- 313.045 |- 313.045 -6,5% -6,5%
46 08/ 5.350.016 5.350.016 | 4.827.289 | 522.727 522.727 10,8% 10,8%
47 09, 5.639.656 5.639.656 | 4.827.289 | 812.367 812.367 16,8% 16,8%
48 10/ 6.065.442 6.065.442 | 4.827.289 | 1.238.153 | 1.238.153 25,6% 25,6%
49 11/ 6.191.352 6.191.352 | 4.827.289 | 1.364.063 | 1.364.063 28,3% 28,3%
50 12| 5.797.561 5.797.561 | 4.827.289 | 970.273 970.273 20,1% 20,1%
51 13/ 5.910.913 5.910.913 | 4.827.289 | 1.083.624 | 1.083.624 22,4% 22,4%
52 14| 5.751.436 5.751.436 | 4.827.289 | 924.147 924.147 19,1% 19,1%
01 15/ 5.904.734 5.904.734 | 4.827.289 | 1.077.445 | 1.077.445 22,3% 22,3%
02 16/ 6.019.483 6.019.483 | 4.827.289 | 1.192.194 | 1.192.194 24,7% 24,7%
03 17| 5.955.752 6.209.749 | 4.827.289 | 1.128.463 | 1.382.460 23,4% 28,6%
04 18/ 6.397.622 7.836.891 | 4.827.289 | 1.570.333 | 3.009.602 32,5% 62,3%
05 19/ 4.921.033 5.066.698 | 4.827.289 93.745 239.409 1,9% 5,0%
06 20/ 5.400.117 5.488.267 | 4.827.289 | 572.828 660.978 11,9% 13,7%
07 21 5.497.084 5.679.285 | 4.827.289 | 669.795 851.997 13,9% 17,6%
08 22| 5.611.818 5.824.503 | 4.827.289 | 784.529 997.214 16,3% 20,7%
09 23] 5433541 5.725.701 | 4.827.289 | 606.252 898.412 12,6% 18,6%
10 24 5.335.371 6.011.033 | 4.827.289 | 508.082 | 1.183.744 10,5% 24,5%
11 25 5.410.856 6.018.997 | 4.827.289 | 583.567 | 1.191.708 12,1% 24,7%
12 26/ 5.427.480 6.025.683 | 4.827.289 | 600.191 | 1.198.394 12,4% 24,8%
2008 13 27, 5.354.912 5.899.572 | 4.827.289 | 527.623 | 1.072.283 10,9% 22,2%
14 28 5.452.831 6.043.136 | 4.827.289 | 625.542 | 1.215.847 13,0% 25,2%
15 29| 5.666.888 6.284.809 | 4.827.289 | 839.599 | 1.457.520 17,4% 30,2%
16 30, 5.686.510 6.317.431 | 4.827.289 | 859.221 | 1.490.142 17,8% 30,9%
17 31 5.622.079 6.301.218 | 4.827.289 | 794.790 | 1.473.929 16,5% 30,5%
18 32| 5.659.876 6.358.987 | 4.827.289 | 832.587 | 1.531.698 17,2% 31,7%
19 33] 5.702.316 6.396.252 | 4.827.289 | 875.027 | 1.568.964 18,1% 32,5%
20 34| 5.727.688 6.413.609 | 4.827.289 | 900.399 | 1.586.320 18,7% 32,9%
21 35 5.831.532 6.526.669 | 4.827.289 | 1.004.243 | 1.699.380 20,8% 35,2%
22 36/ 4.901.351 4.954.210 | 4.827.289 74.062 126.921 1,5% 2,6%
23 37| 4.896.677 4.943.841 | 4.827.289 69.388 116.552 1,4% 2,4%
24 38| 4.897.491 4.918.740 | 4.827.289 70.203 91.451 1,5% 1,9%
25 39| 4.867.525 4.900.843 | 4.827.289 40.236 73.555 0,8% 1,5%
26 40, 4.866.095 4.891.393 | 4.827.289 38.806 64.104 0,8% 1,3%

Tab. 2.4: Analisi scostamenti di previsione vs coniso.

Come si nota dalla Tab. 2.4 I'errore € negativdenptime settimane e poi cresce

rapidamente fino alla settimana 18 (colonna “wee#f")o L’errore poi si abbassa

sensibilmente nella settimana 19 (periodo in cazienda partecipa alla fiera Moda

di Milano, inserendo parecchi ordini di Cartell@gli e Tirelle), per poi risalire nelle

successive settimane. Solo nelle ultime 5 settimareore si stabilizza, quando

tuttavia ormai gli ordini sono minimi e la stagiosigouo considerare chiusa.
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Rappresentando graficamente I'errore percentudtp @4) si nota un andamento
irregolare e l'utilizzo dei coefficienti vincolanon produce effetti migliorativi. Lo
sbalzo nelle settimane 18 e 19 coincide con laepgrdzione alla fiera “Milano

Unica”, in cui si registrano in modo massivo ordiniCartelle, Tagli e Tirelle.
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Fig. 2.4: Errore di previsione settimanale sia gamiglie di collezione che esclusivi.

Separando i due stati commerciali si ottengonadeZ5 e 2.6
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Fig. 2.5: Errore di previsione settimanale per fgfie di collezione.
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Fig. 2.6: Errore di previsione settimanale per fgfie esclusive.

Pur distinguendo tra collezione ed esclusivo, dexrdi previsione resta irregolare.

Mentre per la collezione si nota un andamento simiguello complessivo (si veda

Fig. 2.4), per lo stato commerciale esclusivo laménto € del tutto irregolare;

infatti, gli ordini di questo tipo sono difficili @ prevedere perché richiesti su

specifica e in esclusiva dal cliente.

A livello di famiglia, la situazione non cambia. LEig. 2.7-2.10 mostrano

'andamento della previsione nelle varie settimgex le quattro famiglie piu

vendute.
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Fig. 2.7: Previsione settimanale dei metri ordingter famiglia 72053.
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Fig. 2.8: Previsione settimanale dei metri ordinagir famiglia 70603.
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Famiglia 81543: Comfort 100%CO - Collezione
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Fig. 2.9: Previsione settimanale dei metri ordingdir famiglia 81543.
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Fig. 2.10: Previsione settimanale dei metri ordirzdr famiglia 53563.
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2.3 Valutazione della bonta del modello

Al fine di valutare la bonta del modello adottasono state effettuate due analisi
molto semplici: I'analisi dei residui e il calcotiel coefficiente di determinazioné.R
Lo strumento principale per il controllo empiriceldnodello e I'analisi dei residui,
utile per evidenziare eventuali importanti scostainelagli assunti del modello
(Pace, Salvan2001). Esiste un’ampia letteratura che tratta quéstniche (cfr.,
Draper e Smith, 1981) e nel seguito, ci si limitaraonsiderare semplici strumenti
grafici. Per evidenziare eventuali non linearitadiagramma utile € il grafico dei
residui rispetto ai valori stimati dal modello y®da Fig. 2.11). Eventuali strutture o
trend presenti nel grafico indicano che i residanrsono casuali e quindi che i

regressori non hanno colto tutta la variabilitdaleariabile risposta.
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Fig. 2.11: Analisi dei residui rispetto ai valorisiati dal modello per alcune settimane.

Dalla Fig. 2.11 e possibile individuare la presediaalori anomali Qutliers) nei
dati. | valori anomali sono osservazioni che scdsano dalla maggior parte dei dati
osservati nella variabile risposta e che presentasmui elevati Bortot, Ventura,
Salvan,2000).

Un altro test grafico utilizzato per la valutaziodellipotesi di normalita si puo
ottenere tramite il grafico delle probabilita notimaer i residui, come mostrato in
Fig. 2.12. Questo test pone a confronto i quamihpirici con quelli di una
distribuzione normale. Se i quantili empirici somo accordo con quelli di una
distribuzione gaussiana, le coppie di punti sirtdisirebbero lungo la retta di

riferimento (acus, Masarotto2007).
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Figura 2.12: Verifica della normalita dei residui.

Lo scostamento dalla retta di riferimento fornis@econferma che la distribuzione
normale risulta inappropriata e l'allontanamentdadaormalita si nota soprattutto

sulle code.

Infine, un indice utile ad esprimere la bonta deldeilo stimato € il coefficiente di

determinazione & dato da

R = zin:l(yi _7)2
zin:l(yi _37)2

I numeratore esprime la somma dei quadrati dekgressione (SQR). Il
denominatore, invece, € detto somma totale deirgtia@6QT). Se il modello & un
buon modello, 'SQR dovrebbe essere il piu eleyatssibile; quindi tanto piu il
coefficiente e vicino a uno (valore massimo), tapito ci riterremo soddisfatti del
modello. A tale scopo e stato calcolato per ogrtirsana il suddetto indice

rappresentato nella Fig. 2.13.
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Fig. 2.13: Andamento dell’Indice di determinazidife

Anche da questo indice si nota come la settimanaiddeterminante. Infatti, a

partire da questa settiman&4'migliora.

2.4 Presentazione dei comandi in R

Il primo passo da compiere € caricare i dati inidRirs per la stagione passata (072)
che per quella corrente (082) e per ogni settim&ea.la stagione 072 si hanno 40
file composti da 347 righe e 4 colonne: le righeferiscono alla famiglia di tessuto,
mentre le colonne al tipo di tessuto ordinato (DT®D, TG, RT). Per la stagione
082, invece, si hanno 40 file composti da 347 riginea per ogni famiglia e 3
colonne (PO, TG, RT): manca infatti DTOT perché gdriabile ignota da stimare.

Per ogni settimana, il primo passo da compiererieara i dati relativi alla stagione
passata:

> prec <-
read.csv2("C:/inputdati/072/01_072.csv",header=TRUE :
sep=";", quote="\"", dec=",", row.names=1, fill=TRU E)

> attach(prec)

In questo modo e stato caricato il file 01_072.cewe 01 indica la settimana che si
sta caricando e 072 la stagione passata.
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Il secondo passo e stimare i coefficienti del miodeteare (2.1) con il comando
“Im”  senza intercetta:

> fitprec<- Im(DTOT~ PO+TG+RT-1)

Questo comando permette di ottenere le stime defficenti di regressione delle
variabili esplicative che servono per la stima deldello sui dati della stagione
corrente. Il passo successivo € quello di caricatati della stagione che si vuole
prevedere:

> act <- read.csv2("C:/input dati/082/01_082.csv",
header=TRUE, sep=";", quote="\"", dec=",", fill=TRU E)

> attach(act)

Con il comandgredict si calcola la previsione, utilizzando i coefficiiedi
regressione ottenuti ifitprec

> dtot_01 <- data.frame(predict(fitprec,
newdata=data.frame(PO=act[,2], TG=act[,3], RT=act], 4]),
se.fit=T, , interval= “confidence”), row.names=act| ,1])

Cosi si ottiene la previsione calcolata nella s&thia 01 per ogni famiglia sui metri
di tessuto che entreranno a fine stagione. Per did@a dati ottenuti sono stati
esportati in Excel con il comandwite.table:

> write.table(dtot_01,file="C:/input
dati/ACT/01_act.xIs", append=FALSE, quote=TRUE, sep ="\t",

dec=",", row.names=TRUE)

Per la valutazione della bonta del modello (si v&@daagrafo 2.3), l'analisi dei
residui € stata effettuata con il seguente comando:

> plot(fittedprec, rstandard(fitprec), main="week 0 1)

Infine, il comandoggnorm applicato ai residui del modello riporta il diagrma
quantile-quantile.

> qqnorm(fitprec)

La procedura appena presentata per il calcolo gedi@sione alla settimana 01 e
uguale per tutte le altre settimane.
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2.5 Conclusioni

In questo capitolo e stato esposto il metodo dvipr@ne utilizzato attualmente
dall'azienda per stimare la quantita di tessutot{inehe verra ordinata in una
stagione. Tale metodo utilizza un modello di regi@se lineare, le cui stime di
massima verosimiglianza vengono opportunamenteolate per evitare di ottenere

previsioni negative o inferiori rispetto a quanta grdinato.

Dal confronto tra le previsioni e i dati noti (/¥da Tab. 2.4) € emerso che il modello
produce previsioni sovrastimate. Neanche il paseaagife stime vincolate produce

effetti migliorativi.

La causa dell'errata specificazione del modelloegata (come si € visto nel
Paragrafo 2.4) alla violazione degli assunti digbdsl modello di regressione lineare:
la non normalita dei residui, la presenza di valanomali e in alcuni casi

I'indipendenza dei residui (Greco e Ventura, 2006)

Come vedremo nei prossimi capitoli, una possibilith caso di scorretta
specificazione del modello, oppure in presenzdaliadi valori anomali dutliers),
ricorrere allastatistica robusta (Hampel et al., 1986). Essa costituisce un appoocci
alla statistica che ha lo scopo di salvaguardaetio a eventuali deviazioni delle
ipotesi statistiche assunte.
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CAPITOLO 3

La Regressione Robusta

Questo capitolo presenta una breve rassegna sunaldecniche di regressione

robuste.

Dopo aver introdotto il concetto di robustezza,ttbamzione si focalizza sugli
stimatori di tipo M per parametri di regressionehe saranno oggetto di
applicazione in questa tesi. Ulteriori approfondmiesulla regressione robusta sono
reperibili, per esempio, in Huber (1964, 1973) enkfeel et al. (1996), Maronna e

Yohai (2006).

3.1 Introduzione alla teoria della robustezza

Le procedure di inferenza statistica sono basatdausolo parzialmente in quanto
hanno anche grande importanza tutte le ipotesi phe,0o meno esplicitamente,

vengono formulate sul fenomeno sottostante. Talieigi rappresentano il tentativo di
formalizzare convenientemente da un punto di vistatematico conoscenze
approssimative e, a volte, vere e proprie congetsut fenomeno stesso. Anche nei
casi piu semplici, vengono spesso formulate iposediiindipendenza ed identica
distribuzione delle osservazioni, sul meccanismoeggtore dei dati (normalita,

linearita, ...) 0, in ambito bayesiano, sulle dmtzioni a priori sugli ignoti parametri.
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La statistica parametrica classica, in particolaaeseconda delle informazioni

disponibili, si basa sull'assunzione di un modpHoametrico, specificato da
F={f(y;6),900}, (3.1)

dove f(y;0) denota una funzione di densitée R¢, k> 1, lo spazio parametrico. Il

modello (3.1) copre un ruolo centrale nelle procediassiche di inferenza.

Ora, se e vero che in molte branche della scienzadielli matematici permettono di
introdurre semplificazioni essenziali, € altrettarmero che il loro uso dovrebbe
essere giustificato in base ad una sortariticipio di stabilita piccoli spostamenti
dal modello ipotizzato non dovrebbero produrre gircambiamenti nelle conclusioni
inferenziali finali. Infatti, il modello (3.1) puaon rispecchiare esattamente la realta,
o per la presenza di dati anomalutliers) nel campione osservato o per il carattere

approssimato del modello teorico stesso.

Molte procedure classiche di inferenza sono pesastiee vincolate alla validita
delle ipotesi formulate, non rispondendo cosi astpusorta di principio di stabilita.
Cio é particolarmente vero in ambito parametrigo,quanto diverse procedure
classiche risultano molto, ed a volte estremames#asibili a piccoli spostamenti
della distribuzione dei dati dal modello assuntad Asempio, alcuni stimatori
tradizionali classici, come la media aritmeticap@generalmente molto sensibili alle
osservazioni anomale, che quindi possono considenente alterare il valore delle

stime.
*« ESEMPIO 1: Stima della media (Hampel et al., 986

Si considerino i dati di Cushny e Peebles (190%)psalungamento del sonno a
seguito della somministrazione di due farmaci. @uésti sono stati utilizzati da
numerosi autori come esempio di campione casuaplg® da una distribuzione
normale di media e varianza®. Le n = 10 differenze degli effetti dei due farmaci

per ogni individuo sono

y=(0.0,0.8,1.0,1.2,1.3,1.3,1.4,1.8,2.4)4.6
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E noto che la stima di massima verosimiglianza éidata dalla media campionaria

Tuttavia, si nota che lI'osservaziong = 4.6 si discosta dalla maggior parte dei dati e
cio risulta poco compatibile con l'ipotesi di notitéa Un modo naturale per studiare
la sensibilita e stabilita di uno stimatore e quedli far variare una singola
osservazione del campioyee quindi di esplorare I'effetto di tale variaziosla
stima. In particolare, per valutare I'effetto dawingola osservazione sul valore della
stima dig, si e fatta variare l'osservaziogg nell'intervallo (0.0, 5.0) e, per ogni

valore diyypin questo intervallo, si € ricalcolato il valore di

Cany )

Fig. 3.1: Grafici dei valori della media campionari(a) e della mediana (b) al variare
dell'osservzione jy.

| risultati di questa analisi sono riassunti néllg. 3.1(a) e mostrano come la media
campionaria dipenda direttamente dal valore disingola osservazione. Nella Fig.
3.1(b) e invece riportato il valore della mediarstimatore alternativo per il

parametro di posiziong al variare dell’osservaziongy In questo caso si nota come

il valore di questa stima girimane limitato al variare gi,. ¢

Quando una procedura inferenziale risulta moltosibde rispetto a piccole
deviazioni, sono allora necessari metodi statistifsdabili in un qualche intorno del
modello. Una procedura statistica (nella pratica sthrmatore, una statistica test, etc.)
poco sensibile a piccoli 0 moderati scostamentit€¢imini della distribuzione dei

dati) dal modello ipotizzato &€ detta ROBUSTA. Larta della robustezza descrive le
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proprieta delle procedure statistiche in un intode modello parametrico. Essa
costituisce un approccio alla statistica, non unaalella statistica, in quanto ha lo

scopo di salvaguardare rispetto a eventuali demiazialle ipotesi statistiche assunte.

3.2 La Robustezza

Si possono distinguere due concetti di robustezza:
1) robustezza rispetto alla contaminazionetl{ers);

2) robustezza rispetto alla specificazione scargtisspecification

Il primo concetto desidera tener conto, nel modstatistico e nell'inferenza, della
possibile presenza nel campione di dati anomasiiaodi una qualche frazione di
osservazioni che non sono effettivamente rappraseatdella popolazione oggetto
di studio, che invece € in accordo con il modeBd). Questi dati anomali possono
essere causati da errori di rilevazione o di cod#ione, ma anche determinati da una
lieve eterogeneita della popolazione, riconducibildistribuzioni con code pesanti.
Anche i problemi conseguenti alla discretizzaziopmvocata dall'arrotondamento
dei valori o dalla riduzione in classi, possonoeesstrattati in questo ambito. In
genere, i dati sono ritenuti di buona qualita sidaione di dati anomali non supera

I'1% (si tenga tuttavia in mente I'Esempio 1).

Il secondo concetto di robustezza desidera presereaprocedure di inferenza,
basate su una specificazione convenzionale del linostatistico, dalla plausibile
inadeguatezza del modello (3.1) come modello esatta@ltri termini, il modello
statistico (3.1), pur catturando qualitativamentgpiantitativamente aspetti importanti
dei dati, in particolare quelli su cui si desidéaae inferenza, per il suo carattere
approssimato non descrive con esattezza tutti gieti della variabilita della

popolazione.

Questi due diversi aspetti della robustezza, pacetiualmente distinti, sono tuttavia

molto vicini e in molti casi equivalenti da un pandi vista pratico. Infatti, una
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scorretta specificazione del modello puo essepalsa della presenza nel campione

osservato di dati anomali, ossia di osservaziasiadii dalla maggioranza dei dati.

Identificato un modello (3.1) che si adatti alla ggmranza dei dati osservati,
obiettivo della statistica robusta e quello di induare delle procedure atte a
prevenire effetti, a volte disastrosi, causati @oxn anomali molto distanti o da
osservazioni influenti, ossia osservazioni che banm peso rilevante nella
determinazione di una quantita di interesse. Irtiqudare, la statistica robusta si
occupa di determinare delle procedure di inferamarabuone proprieta (consistenza
ed efficienza), necessarie per prevenire perditefitienza se i dati provengono
proprio dal modello ipotizzato, e robuste rispettpiccole e moderate deviazioni dal
modello. Una formalizzazione dell'ampliamento debdallo parametrico (3.1),

necessario per pervenire a procedure inferenziabuste sia rispetto alla
contaminazione che alla specificazione scorrettdgasata sull'assunzione che |l
modelloF sia una buona approssimazione - nel senso che siaqualche intorno

della distribuzione - del vero modello che ha gateer dati, da cui puo differire per
alcuni aspetti. Obiettivo dell'inferenza resta coope il parametrad. La Fig. 3.2

riassume vari metodi per analizzare i dati e i divapprocci per l'inferenza sul
parametrod. Sono raffigurati tre metodi per analizzare i dati (a) le procedure

inferenziali classiche, in (b) i metodi basati ®liininazione delle osservazioni

anomale e in (c) i metodi robusti con buone prdarie termini di efficienza.

K/)\‘. #onmeal disicr butlan

Eimjeng Bost -wuanes mnetl-on

Lty raieotion 2f outl ers

Fig. 3.2: Vari metodi per analizzare i dati ( Hanhg¢ al., 1986).
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Le procedure parametriche classiche implicanoidiefiza, mentre quelle basate
sull’eliminazione delle osservazioni anomale labsii. La statistica robusta si

colloca pertanto in una situazione intermedia.

La principale critica mossa alla robustezza €& chelupque statistico accorto si
muoverebbe adottando una qualche procedura diithdizione e eliminazione delle
osservazioni anomale, procedendo poi, solo in unors®b momento, con
I'applicazione delle procedure classiche adeguatéipferenza. Nella pratica questo

modo di procedere pud essere poco pertinente pemeévi:

1. In molte applicazioni quando la numerosita @hpione e elevata o le variabili
in analisi sono numerose (come ad esempio in urellmodi regressione con
diverse covariate), l'individuazione delle ossermazanomale € molto difficile,
e nel caso delle osservazioni influenti, che somellg osservazioni con grande
effetto nella stima del modello, € addirittura impibile, a meno che non si

faccia di fatto gia ricorso ad una qualche tecnidausta.

2. Il campione con le osservazioni anomale eliminateon i dati arrotondati
difficiimente e coerente con il modello ipotizzatoAd esempio,
verosimilmente, I'operazione di pulizia dei datoarali comporta errori sia di
eliminazione sia di conservazione (si eliminanoi dae dovrebbero essere

tenuti e/o si tengono dati che dovrebbero essarangiti).

3.Infine, ma non meno importante, I'esperienza ewgina mostrato che anche
le migliori tecniche di eliminazione delle osseneaz anomale funzionano

sempre meno bene di tecniche di inferenza robusta.

3.3 Stimatori di tipo M

Una scorretta specificazione del modello statisticome ad esempio uno

scostamento piu 0 meno marcato dall’ipotesi di raditsy pud portare, a seconda dei
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casi, a pesanti conseguenze sulle procedure iiaferPertanto, nelle situazioni in
cui non si abbiano sufficienti informazioni sul eneno d’'interesse, provenienti dai
dati o da altre fonti (ad esempio indagini precédle® auspicabile ricorrere a
statistiche robuste rispetto alla specificazionermtta (nisspecification La
letteratura statistica propone [l'utilizzo di equadi di stima robuste, ovvero
opportune equazioni di stima che devono sottostardeterminati vincoli. Una
funzione di stima €& una generica funzione diperaldat campione osservate= (y,,

..., ) € dal parametro oggetto d’inferenzdJn’importante classe di stimatori legata
a funzioni di stima robuste € quella degli stimatdr tipo M (M-estimators,
introdotta da Huber (Huber, 1964, Hampelal, 1986), che sara oggetto di questa
tesi. Il nome deriva datiaximum likelihood typestimator$ essendo, gli stimatori di

tipo M, una generalizzazione degli stimatori di massie@simiglianza.

Si definisce uno stimatore di tipd peré uno stimatorey che soddisfa I'equazione
w9 =2 ¢(y:8)=0, (3.2)
i=1

ove y(.) & una funzione nota con valori in“.RNelllambito del modelloF,

un’equazione di stima é detta non distorta se
E[g(Y;9)]=0, OJ06.
Tale condizione non implica la non distorsione @ladtimatored ottenuto come

soluzionedella (3.2) (Desmond, 1997), bensi fornisce I'argatn principale per

mostrare la consistenza 4.

Per semplicita di esposizione si assughscalare e sid. () = Z 9log ;;yi 9) la
i=1

funzionescoredi verosimiglianza ottenuta dal generico elemehte. Si dimostra
(Godambe, 1960) che, sotto, la funzione score gode di una proprieta di

ottimalita fra tutte le funzioni di stima non dig®. Precisamente, se il parametro é

scalare, vale

VL) V@)

(Efor.9) /09 - {[Epu:9)os °
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Sia Deff = Y W(:9)) I

“(Ehw o) og]r " Mumeratore del Deff & la varianza

dell'equazione di stima, mentre il denominatore re indice di sensibilita della
funzione nel discriminare i valori df : tanto piu concentrata € la funzione attorno a
un valored, allora tanto piu potente sara nel discriminar®wan un intorno di

9, e cio implica urDeff piccolo (Desmond, 1997).

Due proprieta interessanti dello stimatateottenuto da un’equazione di stima non
distorta della forma (3.2) riguardano il suo contaorento asintotico, in analogia

alla teoria degli stimatori di massima verosimigha. Infatti, sotto tenui condizioni

di regolarita, si pud dimostrare che lo stimatgreé consistente. Inoltre, sotto le

stesse condizioni, vale I'approssimazione
8 =N@V, @),
oveV, (d) e una matrice definita positiva, data da

V, @) =M, &AM, &), (3.3)
con M, (9) = €| 2 p(v:9)| & A,(3)=El(vimey;oy |
Perk = 1, una naturale stima della (3.3)

" W@y
N . 2
|:Zi:la79l//(19' Yi )‘ 19:5}

V@) = (3.4)

Uno strumento che gioca un ruolo fondamentale rteltmia della robustezza é la
funzione d'influenza. La funzione d'influenza p@rrispetto al modelld-, calcolata

nel puntoc, indicata con IRE ), & definita come (Huber, 1981)

IF(c;d)=-M, @w(cd), cO0,0900, (3.5)
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La richiesta di robustezza si traduce nell'impasia di opportune condizioni di
limitatezza sulla IF, la piu importante delle qualrappresentata dalla richiesta che

la quantita
y= sup“lF(c; E)H,

in cuil| denota la norma Euclidea, sia finita. L'indigee noto nella letteratura

robusta come l'indice di sensibilita ai grandi err@gross error sensivily Sey

risulta limitato, allora si ha la B-robustezza #li e per uno stimatore di tipil ,

I'indice y é finito se e solo se la funzione e limitata.

Naturalmente un’equazione di stima robusta apportaotevole beneficio in termini
di affidabilita delle procedure inferenziali quandio modello é effettivamente
contaminato, ad esempio e formato dalla misturpiwlimodelli. Cio non vuol dire,
pero, che i benefici di un’equazione di stima raawsano incondizionati: la ricerca
di robustezza si sconta in termini di efficienzdlalstimatore ottenuto. Questo é il
compromesso che Huber (Huber, 1981) sintetizzalaahcitura ‘two-person zero-
sum gamé Quindi un obiettivo da perseguire, nel momemntocui si decide di
utilizzare un’equazione di stima robusta, puo essgrello di ricercarne una che
fornisca lo stimatoreB-robusto ottimo, ossia lo stimatore con varianzimtasca
minima nella classe degli stimatori con indigelimitato. Definito un insieme

£, :{w(.)|ys a,al] D}, I'equazione di stima ottima ip, & tale per cui

tr (V@) <tr(v(&)),0¢ U¢,,

con ¢(.) equazione di stimB-robusta ottima tra IB-robuste.

« ESEMPIO: Modello di Posizione e Stimatore di Hube
Per un modello di posizione, ossia tale &lyed) = f,(y - #), € naturale scegliere la

funzioney(y;d) della formay(y;3) = w(y-3), cony(.) funzione di stima nota. In
guesta situazione, l'espressione della IF e delteanza asintotica di uno stimatore
di tipo M per un parametro di posizione si riducen@lampel et al., 1986
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IF (. 9) = Y(c?)
[ y-9) 1t (y-8)ds

e
Jury-9)f,(y-9)ds
& (y-9)1,(y-9)ds]

V() =

Si noti anche che, sEy € assolutamente continua, tali espressioni péF,la la
varianza asintotica mantengono la loro validita hense la funzioney(.) e

derivabile a meno di un numero finito di punti.

Si consideri il caso particolare in cy (..., y,) SON0 osservazioni indipendenti tratte
da una normal®&(¥, 1). La stima di massima verosimiglianza (SMYg soluzione
di una equazione del tipo (3.2) cog(y;d)=y-J. La corrispondente IF non e
limitata, essendo proporzionaleya- 6. Uno stimatore B-robusto, ossia robusto
rispetto a contaminazioni infinitesimali, pud esserdefinito sostituendo

nell'equazione di stima (3.2) la funziogéy; ) =y, (y —J) con

-k se t<k
W () =tmin(Lk/[t))={t se -ksts<k (3.7)

k se t>k
ovek & una costante positiva assegnata. Tale stimatanérodotto da Huber (1964)
e gode di numerose proprieta interessanti. Ad eggmpso ha varianza asintotica
minima nella classe degli stimatori Fisher consisteony limitato (Hampel et al.,
1986. Una scelta comune Hié il valore 1.345 che permette di raggiungeredllo
di efficienza desiderato in termini di robustezza.

3.4 Regressione robusta

Si consideri il seguente modello di regressione
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y =x'B+0¢,i=1, N
(3.8)

dove y; denota la variabile risposta; € un vettorep-dimensionale di regressori,
c IR” (p>1) é l'ignoto parametro di regressione; 0 &€ un parametro di scala e

el € un termine di errore con distribuzione néf@ simmetrica attorno allo 0. |

diversi tipi di dati anomali che si possono incangr in una analisi di regressione

lineare sono presentati nella Fig. 3.3.

Gli usuali stimatori ai minimi quadrati per il panatro sono molto sensibili alla
presenza di valori anomali o di osservazioni infki@ei dati osservati. Essi sono la

soluzione dell'equazione

Zrixi =0, (3.9)

I

con’i = (vi =/ 3)/o|  che & del tipo (3.2) con funziopé.) non limitata.

10

Fig. 3.3: Diversi tipi di dati anomali: (A) iny, (B)inx ey, (C) in x.
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Una ampia classe di stimatdg,&) , di tipo M per parametri di scala e regressione &

definita da

o R - > s(x)wg{riv(a;) by

, (3.10)
doves(.), v(.),ws(.) ew,(.) sono funzioni note appropriate (cfr. Hampel et 2986,
cap.6). Pers(x) = v(x) = 1e wy(.) = w(.) si ottiene lo stimatore di Huber.
Alternativamente, la scelta(x) = 1/v(x),v(x) = ||X|]| ews(.) = wi(.) definisce lo
stimatore di Hampel-Krasker, che costituisce unazsone al teorema di Hampel

quando il modello di riferimento € quello normatdr( Hampelet al, 1986). Una

scelta usuale per la funziong(.), & V() = vt () =(k), dovek, e 1Fisono delle

costanti appropriate.

Dalla (3.10), e immediato ricavare le espressi@milp IF degli stimatori df e o e
per la loro varianza asintotica. In particolare,meo descritto nel paragrafo

precedente, la funzione di influenza e data da
IF(c; 8.6)= M, (B.0)(c.B.),
mentre la varianza asintotica e
vV, (8,0) =M (B,0)A,(B,00M, (B,0).

Pertanto, pem sufficientemente elevato, test e regioni di cosfizh per £, o)
possono essere costruiti nel modo usuale, utildzanna stima della varianza
asintotica V(5,0).

Infine si osserva che anche per il modello di regiene e scala con errori non
normali € possibile definire lo stimatore ottimadieHampel chiamato OBRE, ossia
lo stimatore B-robusto a minima varianza. Piu maciente, I'OBRE e ottimale nel
senso che costituisce lo stimatore di tipo M cheimizza la traccia della matrice di
varianza asintotica sotto al vinvolo che la IF Iltisumitata. Esistono varie versioni
dell'lOBRE, che dipendono dal modo in cui si deddimitare la IF (cfr. Hampeét
al., 1986). Il metodo piu utilizzato (si veda ancher@ll e Ruppert, 1988) e quello
basato sullOBRE standardizzato. Dato un linkite cVp sulla IF, ove p indica il
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numero totale dei parametri coinvolti nel modebissia la dimensione d= (5 ,0),

lo stimatore OBRE e definito implicitamente dalliegione di stima

> Yy 0) = \) {#’ (0:y:) — a(0)} wi(yi; 0)
(3.11)

ove
sl = { 12.(6: ) fuwﬂu } ‘

(3.12)
ll2llae) = [=TA®) 12| € la matriceA(d) di dimensionp x p e il vettorep-dimensionale
a(f) sono definiti tramite le condizioni

A(8) = Ly (s N (y:0)"] e E[w(y:0)] =0.
7 (3.13)

Per l'efficienza, 'OBRE deve essere il piu sinpitessibile allo stimatore di massima
verosimiglianza per i valori dy contenuti nella maggioranza dei dati, ossia per i
valori non influenti diy. Di conseguenza, la sua funziopg;6) € pari alla funzione
score per questi valori delle osservazioni. Invepeiche la IF dellOBRE e
proporzionale alla funzione(y;f), per ottenere una IF limitata, si deve troncare
l.(8;y) quando il valorek viene superato. Questo € garantito dai pesi (3MN&le
applicazioni, questi pesi sono molto utili in quamissi permettono di definire auto-
maticamente le osservazioni che sono state coasgdetal’lOBRE piu 0 meno
distanti dalla maggioranza dei dati. In particolageazie a questi pesi, € possibile
definire il livello di contaminazione nei dati. loaatriceA(d) e il vettorea(d) possono
essere interpretati come i moltiplicatori di Lagyanderivanti dai vincoli di una IF
limitata e di Fisher consistenza. In particoladeyettore a(f) € necessario per
assicurare che l'equazione di stima sia non dastdrparametrd e il limite sulla IF

e pud essere interpretato come il regolatore traideieste di robustezza e di
efficienza: perk piccolo si guadagna robustezza ma si perde affiaiee viceversa
perk grande. Lo stimatore pill robusto & ottenuto lper \p. Al contrario,k —oo

produce lo stimatore di massima verosimiglianzas{imatore piu efficiente, ma non
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robusto). Nella pratica, la scelta Kidipende in generale dal modello in esame.
Infine, si osservi che di fattd, A@#), a(®) e wi(y; 8) devono essere determinati
simultaneamente risolvendo le (3.11), (3.12) e3B.Per risolvere queste equazioni
si pu0 usare un algoritmo iterativo basato sul ahetdi Newton-Raphson (cfr.
Hampel et al., 1986, Carroll e Ruppert, 1988, R#iacl990). Piu precisamente,

I'algoritmo puo essere definito dai seguenti passi:

1. Si fissano un livello di precisione o il numero massimo di iteraziodiche
saranno usati nell'algoritmo. Staun valore iniziale per il paramet® o una
sua stima preliminare, ad esempio la stima di massierosimiglianza. Si

fissij=1,w;, =1 per ognii ea(d) = 0.
2. Si calcola:

A(fo) = £ X1y wi(yi; 0) (4 (Bo; yi) — a(80)) (€e(005 9:) — a(Bo))™.
3. Usando la (3.12) si aggiornano i pesi come

w;(y:0) = min{1, k/||(0: y) —a(by)| sn}‘
4. Usando questi pesi si risolve la seguente equaaiiie

0 =", w;(yi; 00){£.(0; y;) — u(iofn}|

5. Semax|(d — 0,)/0,] < = o j > J| allora ci si ferma. Altrimenti si aggiorra0)
come A0) = X0 £,(0; yiwilyis 60) / Sy wilyi: 00)|e s ritorna al passo Eine

Questo algoritmo & convergente a condizione clialdre iniziale, sia vicino alla

soluzione, ma la convergenza puo essere lenta.

3.5 L'indice di determinazione Rrobusto

E’ piuttosto evidente che, nel modello lineare,caso di errata specificazione del
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modello o in presenza duutliers non solo le stime di massima verosimiglianza ne

risentono, ma anche l'indice di determinazidife non solo attraverso i coefficienti

stimati R utilizzati per calcolare la variabile risposta, aveche attraverso i residui o
scarti y, —y. In ambito robusto, tra le tecniche piu recenti e validazione del

modello stimato & stato proposto l'indice di detieamione R? robusto Renaud,

2009, che ¢ definito come

R2 zin:lwi (yi - yw)(9| - 3_7w)

s S (-9,

(3.14)

dove
Yo = 1> Wil wy,
Ju =Y Wi wy, e

A ?
W, =w(r;;c) = [(Ej 1} se [rlsc

0 se |r |>c

| pesiw; e i valori stimati §, sono prodotti dalle stime di regressione robustallaD
(3.14) e possibile ricavare una formulazione pimgiece dell'R? basata sulla somma

totale dei quadrati, ossia

_ zin:lwi (yi - yw)2 - zin:lwi (9| -9 )2
i >rowly -v.) |

Al

(3.15)

Si tratta di un indice normalizzato, compreso tra @, quindi confrontabile anche

con I'R? ottenuto stimando i coefficienti con un modellor@jressione lineare, come
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vedremo nel capitolo successivo.

3.6 Conclusioni

In questo capitolo e stata presentata una brev&egaa su alcune tecniche di
regressione robusta e sulla valutazione della bdatanodello mediante l'indice di
determinazioné& robusto. Per la semplicita di analisi e compramsjda regressione
robusta puo essere considerata una valida alteanalle regressione lineare quando
non sono soddisfatte le ipotesi del modello e qoaftad stabilita rispetto alla
specificazione scorretta 0 alla contaminazioneckigsta. Nel Capitolo successivo
verra applicata la regressione robusta ai datndaie come modello alternativo alla

regressione lineare vista nel Capitolo 2.
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CAPITOLO 4

Applicazione della Regressione Robusta

Nel capitolo precedente, dedicato ad una rassegiia seoria della robustezza, con
particolare attenzione al modello di regressionebiamo posto le basi, da un punto
di vista teorico, per poter analizzare e confromtarisultati cui giungiamo stimando
i coefficienti con il nuovo modello di regressiaimdusta utilizzando lo stimatore di
Huber. | comandi diR per la regressione robusta sono raccolti nella éba

‘MASS”.

4.1 Applicazione del modello ai dati

A differenza del modello di regressione linearessieo, introdotto nel Capitolo 2, nel
modello di regressione robusta viene assegnatoeso p ciascuna osservazione
dando meno importanza alle osservazioni anomalmelodo di stima robusto di
seguito utilizzato e quello introdotto da Huber 42 Partendo dal modello di
regressione (3.8) visto nel Paragrafo 3.4, le stil@iecoefficientif sono ottenute

come soluzione dell’equazione di stima
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Quindi, utilizzando lo stesso procedimento visto lgeregressione lineare (si veda
Capitolo 2), il primo passo € calcolare le stime aeefficienti g (si veda Tab 4.1)

con un modello di regressione robusta sui datadgthgione precedente (072 — All

2007-2008).
Coefficienti Robusti
week_ord week 3, PO R TG Rz RT

1 39 4,9 52,41 2254,23

2 40 6,3 31,72 1495,9

3 41 5,07 29,4 660,49

4 42 6,49 13,34 516,2

5 43 6,49 9,06 362,65

6 44 6,25 8,5 285,94

7 45 6,36 9,04 141,8

8 46 6,22 8,61 115,41

9 47 6,53 9,48 59,28
10 48 4,63 7,3 98,1
11 49 4,26 6,26 104,02
12 50 3,26 7,26 103,66
13 51 2,63 6,27 104,85
14 52 2,66 6,25 72
15 01 2,66 6,25 72
16 02 2,38 5,92 66,15
17 03 2,06 5,59 67,12
18 o4 1,98 7,89 -7, 71
19 05 1,63 5,76 23,37
20 06 1,56 4,28 29,49
21 o7 1,38 3,37 43,53
22 08 1,37 1,67 42,51
23 09 1,16 1,44 44,32
24 10 1,07 1,95 14,18
25 11 1,04 1,58 9,15
26 12 1,03 1,33 6,12
27 13 1,03 0,88 3,31
28 14 1,04 0,37 1,68
29 15 1,04 0,34 -0,58
30 16 1,02 0,38 0,09
31 17 1,02 0,11 2,08
32 18 1,01 0,14 0,59
33 19 1 0,24 -0,59
34 20 1 0,15 0,61
35 21 1 0,05 0,12
36 22 1 0,02 0,01
37 23 1 0,03 0,09
38 24 1 0,04 -0,28
39 25 1 0,02 0,09
40 26 1 0,005 0,033

Tab. 4.1: Coefficienti derivanti dalla regressiongbusta sulla stagione precedente (p-
value < 0.05).

Rappresentando graficamente i risultati della #ab, nelle Fig. 4.1-4.3 si nota un
andamento decrescente col passare delle settimafsti, trattandosi di dati
progressivi che aumentano di settimana in settimeoa una variabile dipendente
che rappresenta il totale dei metri venduti netégyione, € normale che nelle prime
settimane il valore delle stime dgisia alto e che diminuisca col passare delle
settimane.
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R1r PO

Figura 4.1: Coeff. per la variabile PO.

Figura 4.2: Coeff. per la variabile TG.
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Figura 4.3: Coeff. per la variabile TG.

Nonostante la significativita dei coefficienti, redta che il contributo della variabile
RT € minimo rispetto alle altre due variabili, sajputto rispetto alla variabile PO che
rappresenta gli ordini di produzione veri e pro@& poniamo a confronto le stime

ottenute con il nuovo modello di regressione robuspetto a quelle ottenute con il
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modello di regressione lineare (cfr. Paragrafo Zdh. 2.3 e Fig. 2.1-2.3) si nota un
miglioramento delle stime col passaggio a tecnicieiste: non vi sono piu stime di
valore negativo come nel modello lineare che hdapwmra vincolare i coefficienti

stimati per evitare di ottenere previsioni mindrgdanto gia effettivamente ordinato.

Il secondo passo, dopo aver calcolato le stimecdeificienti f, € calcolare la
previsione totale dei metri che verranno vendutitahfine sono state applicate le
stime robuste alle variabili PO, TG ed RT sui d#glla stagione corrente (082 —

2008-2009) per ogni settimana.

Nella Tab. 4.2 sono stati aggregati i dati perimatha (trascurando per ora la
famiglia) e sono messe a confronto le previsiom ¢aconsuntivi, calcolando il
relativo errore di previsione cosi come e stattofaer il modello precedente visto

nel Capitolo 2 (si veda Tabella 2.4). Sono stagertate in dettaglio le seguenti voci:

- il campo “week_ord” e stato inserito per comadit ordina in senso crescente le

settimane;

- il campo “DTOT _robust” rappresenta la previsiotacolata con i coefficienti

derivanti dal modello di regressione robusta;

- il campo “DTOT_Act” rappresenta il consuntivo iad stagione (ignoto in fase di
previsione). Il dato & costante per tutte le settienperché l'obiettivo & quello di
“prevedere quanti metri entreranno nella stagione darso”. quindi ogni

previsione andra confrontata con questo valore;

- il campo “Delta Robust vs Act” rappresenta lo samento calcolato come

differenza tra la previsione e il consuntivo;

- il campo “Errore Rob vs Act%” rappresenta invéeerore percentuale calcolato

come rapporto tra delta e consuntivo;

- i campi “Errore Puro vs Act%” e “Errore Vinc vsc®b6” rappresentano l'errore
percentuale derivante dalla previsione con il mlodgil regressione lineare (si veda
Tab. 2.4).

60



StCom: CoIIgzmne & Prev robusta Consuntivo a Scostameqto Regressione Regressione Lineare
Esclusivo fine stg. Vs consuntivo|  Robusta

Anno week |week_ord| DTOT robust| DTOT_Act Defia TSUSt '8 Ermfcﬁzb 8 E:/rst::;:o E:/rsr:c\t/;/: ¢
39 01 2.806.033 4.827.289 |- 2.021.256 -41,9% -24,9%| -20,6%

40 02 2.583.986 4.827.289 |- 2.243.303 -46,5% -21,8%| -21,8%

41 03 3.059.517 4.827.289 |- 1.767.771 -36,6% -13,6% -9,6%

42 04 2.925.353 4.827.289 |- 1.901.936 -39,4% -17,9%|  -17,9%

43 05 3.106.743 4.827.289 |- 1.720.546 -35,6% -9,7% -9,7%

44 06 3.510.577 4.827.289 |- 1.316.712 -27,3% -1,8% -1,8%

2007 45 07 3.284.181 4.827.289 |- 1.543.107 -32,0% -6,5% -6,5%
46 08 3.872.669 4.827.289 |-  954.620 -19,8% 10,8%]| 10,8%

47 09 4.337.875 4.827.289 |-  489.414 -10,1% 16,8%| 16,8%

48 10 4.333.580 4.827.289 |-  493.709 -10,2% 25,6%|  25,6%

49 11 4.412.229 4.827.289 |-  415.060 -8,6% 28,3%| 28,3%

50 12 4.319.646 4.827.289 |-  507.643 -10,5% 20,1%]| 20,1%

51 13 4.481.678 4.827.289 |-  345.611 -7,2% 22,4%| 22,4%

52 14 4.371.542 4.827.289 |-  455.747 -9,4% 19,1%]| 19,1%

01 15 4.490.971 4.827.289 |-  336.318 -7,0% 22,3%| 22,3%

02 16 4.589.923 4.827.289 |-  237.366 -4,9% 24,7%|  24,7%

03 17 4.357.276 4.827.289 |-  470.013 -9,7% 23,4%|  28,6%

04 18 4.639.528 4.827.289 |-  187.761 -3,9% 32,5%| 62,3%

05 19 4.307.208 4.827.289 |-  520.081 -10,8% 1,9% 5,0%

06 20 4.796.025 4.827.289 |- 31.264 -0,6% 11,9%| 13,7%

07 21 4.739.353 4.827.289 |- 87.936 -1,8% 13,9%]| 17,6%

08 22 4.881.969 4.827.289 54.681 1,1% 16,3%]| 20,7%

09 23 4.543.997 4.827.289 |-  283.292 -5,9% 12,6%| 18,6%

10 24 4.334.093 4.827.289 |-  493.195 -10,2% 10,5%]| 24,5%

11 25 4.363.585 4.827.289 |-  463.704 -9,6% 12,1%| 24,7%

12 26 4.399.987 4.827.289 |-  427.301 -8,9% 12,4%| 24,8%

2008 13 27 4.399.117 4.827.289 |-  428.172 -8,9% 10,9%]| 22,2%
14 28 4.470.436 4.827.289 |-  356.853 -7,4% 13,0%]| 25,2%

15 29 4.651.974 4.827.289 |-  175.315 -3,6% 17,4%|  30,2%

16 30 4.660.192 4.827.289 |-  167.096 -3,5% 17,8%| 30,9%

17 31 4.625.863 4.827.289 |-  201.426 -4,2% 16,5%]| 30,5%

18 32 4.659.832 4.827.289 |-  167.457 -3,5% 17,2%| 31,7%

19 33 4.701.797 4.827.289 |-  125.492 -2,6% 18,1%]| 32,5%

20 34 4.735.912 4.827.289 |- 91.377 -1,9% 18,7%| 32,9%

21 35 4.799.872 4.827.289 |- 27.417 -0,6% 20,8%| 35,2%

22 36 4.809.658 4.827.289 |- 17.631 -0,4% 1,5% 2,6%

23 37 4.804.781 4.827.289 |- 22.508 -0,5% 1,4% 2,4%

24 38 4.814.563 4.827.289 |- 12.726 -0,3% 1,5% 1,9%

25 39 4.822.889 4.827.289 |- 4.400 -0,1% 0,8% 1,5%

26 40 4.828.939 4.827.289 1.650 0,0% 0,8% 1,3%

Tab. 4.2: Analisi scostamenti di previsione vs coniso.

Ad eccezione delle prime settimane in cui si odien errore di previsione piuttosto
alto, dalla settimana 09 in poi (week ord = 09)rbee non supera il 10% : un
risultato piu che soddisfacente se confrontato l@rore di previsione ottenuto dal

modello precedente. Nel paragrafo seguente verran@ssi a confronto i due modelli
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sulla base dell’errore di previsione ottenuto.

4.2 Confronto con il modello precedente

L'utilizzo della regressione robusta rende piu oproge le previsioni settimanali (Si
veda Tab. 4.2) perché tiene conto di vari allontaewati dalle ipotesi del modello
classico, a differenza della regressione linearevdda Tab. 2.4) con la quale si
ottengono previsioni irregolari che discostano maltlla realta. Nella Fig. 4.4 si

pone a confronto I'errore di previsione settimaratenuto con i due modelli:

= La serie “Errore Puro vs Act %” rappresenta |'eerpercentuale calcolato
utilizzando le stime dei coefficienti ottenute da modello di regressione

lineare semplice.

= La serie “Errore Vinc vs Act %” rappresenta I'eequercentuale calcolato
utilizzando le stime vincolate (si veda Paragraf@) Zei coefficienti

ottenute da un modello di regressione lineare sempl

= La serie “Errore Robust vs Act %" rappresenta Oesr percentuale
calcolato utilizzando le stime dei coefficientiestute da un modello di

regressione robusta.

Errore di previsione settimanale
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Fig. 4.4: Errore di previsione settimanale sia amiglie di collezione che esclusivi.
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Dalla Fig. 4.4 si nota un miglioramento delle psgani mediante I'utilizzo di un
modello di regressione robusta: a differenza deldetfio lineare che tende a
sovrastimare le previsioni nelle settimane centrdidirittura con un picco nella
settimana 18, con la regressione robusta I'erroserapre negativo (le previsioni
non sono sovrastimate). Questo € un aspetto impertperché sovrastimare le
vendite vuol dire aumentare le scorte di prodatitifa magazzino. Un’operazione,
guest'ultima dannosa per l'azienda in quanto il teosli mantenimento del
magazzino puo salire fino al 30-40% del valore mieidotti a stock, o addirittura
rischiosa, quando il capitale immobilizzato risglérticolarmente elevato e le scorte

siano soggette ad obsolescenza, ovvero a svalogemmnomica.

Anche per le sole famiglie di collezione (Fig. 4l&jilizzo della regressione robusta
sembra produrre buoni risultati, a differenza de#gressione lineare: I'errore di

previsione e nettamente migliore e prossimo alto.ze

Errore di previsione settimanale - StCom: Collezione
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Fig. 4.5: Errore di previsione settimanale per fafre di collezione.

4.3 Valutazione del modello: I'Rrobusto

Tra le tecniche piu recenti per la validazionerdetello stimato in ambito robusto vi
é l'indice di determinazionB? robusto (si veda il Paragrafo 3.5). La Fig. 4.6str®
I'indice calcolato per ogni settimana sul modello di regjeee robusta: si nota
come gia dalle prime settimane il modello stimdtadatta bene ai dati (superando
I180%) e lindice segue un andamento crescente, iemiol vicino al suo valore

massimo (100%).

L'indice di determinazione R2 robusto
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50,00%
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

e RA2_ROB

Fig. 4.6: Andamento settimanale dell'indice di detmazione Rrobusto.

Il passaggio a un modello di regressione robust@apagyuindi, ad una stima piu
accurata del modello anche in terminiRdi Infatti, confrontando i due indici in Fig.
4.7 si nota un netto miglioramento con il passaggicniche robusteRt LIN si

riferisce all'indice basato sul modello di regress lineare, mentré¥ ROB si
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riferisce a quello basato sul modello di regressimbusta).

L'INDICE DI DETERMINAZIONE R?
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Figura 4.7: Indici di determinazione a confronto.

4.4 Presentazione dei comandi in R

Di seguito sono richiamati i comandi di R per lgressione robusta per i dati esposti
nel Capitolo 2. La procedura per giungere alla isieme resta la stessa, cid che
cambia € il metodo di stima. Quindi, innanzituttearicano i dati per ogni settimana

relativi alla stagione passata con il comando

> prec <-read.csv2("C:/inputdati/072/01_072.csv",
header=TRUE, sep=";", quote="\"", dec=",", row.name s=1,
fil=TRUE)

> attach(prec)
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In questo modo e stato caricato il file 01_072.dewe 01 indica la settimana che si
sta caricando e 072 la stagione passata.

Il secondo passo e stimare i dati con la regresgiobusta. Il comando che usa che
usa la funzione di Huberrdm()( Robust Linear Modglcontenuto nella libreria
MASS.

> library(MASS)
> fitprec<- rim(DTOT~ PO+TG+RT-1, psi=psi.huber)

Questo comando permette di ottenere le stime ddficienti di regressione robusta
delle variabili esplicative che servono per la stidel modello sui dati della stagione
corrente; infatti, il passo successivo € quellaaticare i dati della stagione che si
vuole prevedere (si veda anche Paragrafo 2.5):

> act <- read.csv2("C:/input dati/082/01_082.csv",
header=TRUE, sep=";", quote="\"", dec=",", fill=TRU E)

> attach(act)

Ora con il comandgredict calcolo la previsione, utilizzando i coefficierdi
regressione robusti:

> dtot_01 <- data.frame(predict(fitprec,
newdata=data.frame(PO=act[,2], TG=act[,3], RT=act|, 4]),
se.fit=T, , interval= “confidence”), row.names=act| 1)

Le previsioni cosi ottenute sono state esportakxael con il comanduwrite.table:

>write.table(dtot_01,file="C:/input dati/ACT/01_act XIs",
append=FALSE, quote=TRUE, sep="\t", dec=",",
row.names=TRUE).

La procedura appena presentata per il calcolo geégisione alla settimana 01, &
speculare per tutte le altre settimane.

In riguardo al calcolo diR® robusto, trattandosi di una tecnica recente per la
validazione del modello, nel programma statisticodR e stata ancora implementata

66



una funzione per calcolare questo indice. Di consega, il calcolo e stato effettuato
con Microsoft Excel ed esportando da R solo i fgirec$w ) e i valori stimati
(fitprec$fit ) per ogni settimana con il comandate.table

> PesiW <- fitprec$w

>write.table(PesiW,file="C:/inputdati/PESI_W/PesiW. xlIs",
append=FALSE, quote=TRUE, sep="\t", dec=",",
row.names=TRUE)

>write.table(fitprec40%fit,file="C:/inputdati/FITPR EC/
fitprec.xls", append=FALSE, quote=TRUE, sep="\t",

dec=",", row.names=TRUE)

4.5 Conclusioni

A completamento di quanto esposto nel Capitolo n3,guesto capitolo é stata
presentata I'applicazione del nuovo modello cheavadottato dall’azienda a scopo
previsivo. Si e scelto un modello di regressionbusta per venire incontro alle
esigenze dell’azienda, la quale chiedeva un modeloplice, basato comunque sulle

tecniche di regressione e che stimasse in modogpartuno la variabile d’'interesse.

Infatti, si e visto che il nuovo modello porta d dsultati soddisfacenti, con errori di
previsione molto piu bassi rispetto al modello elgnessione lineare (si veda Tab.
4.2). Anche dallinterpretazione dellindice di deninazione R si desume che,

utilizzando una tecnica robusta, il modello si galateglio ai dati.
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CONCLUSIONI

Quando un’azienda non adotta un corretto sistempreirisione, o lo applica in
maniera incompleta, la naturale conseguenza ettadanto del livello di scorte di
prodotti finiti alla variabilita della domanda. Umaigliore previsione della domanda
consente di migliorare la propria capacita di r&gpoal mercato, contenendo allo
stesso tempo i costi, permettendo di pianificarglimda produzione e riducendo le
scorte di prodotti finiti. In secondo luogo, unagiore previsione consente di
effettuare acquisti e gestire le scorte di matprime in modo migliore, aumentando
la disponibilita e riducendo gli obsoleti. Per nogare I'economicita della gestione e
per la realizzazione di un management efficienge pievisioni sono quindi un
elemento primario. Questa tesi discute alcuni #éisgetin’analisi di regressione per
la previsione delle vendite al caso aziendale adbdificio Albini SPA che progetta
e produce, a catalogo e su commessa, tessuti pecasaa. Obiettivo principale del
Cotonificio Albini € essenzialmente rimanere leadel mercato nelle fasce di
prodotti di media-alta qualitda. E' per questo clde, qualche anno, l'azienda ha
implementato un sistema di previsione della domapeia meglio pianificare gli
acquisti di materie prime, verificare I'effettivagacita produttiva e garantire cosi ai
propri clienti un livello di servizio migliore e it&i di consegna piu brevi. La tesi
prevede lo studio critico del modello di regressiomttualmente utilizzato
dall'azienda per il calcolo della previsione e leogosta di un nuovo modello
semplice, sempre nell'ambito della regressione aliee che migliori quello
attualmente utilizzato. Innanzitutto e stato espasimetodo di previsione utilizzato
attualmente dall'azienda per stimare la quantiteessuto (metri) che verra ordinata
in una stagione, utilizzando un modello di reg@ssilineare, basato sulle stime di
massima verosimiglianza, opportunamente vincolateegitare di ottenere previsioni

negative o inferiori rispetto a quanto gia ordinddal confronto tra le previsioni e i
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dati reali € emerso che il modello produce prewisisovrastimate. Neanche il
passaggio alle stime vincolate produce effetti morgtivi. La causa dell’errata
specificazione del modello e legata alla violazidegli assunti di base del modello
di regressione lineare. Al fine di venire inconaite esigenze dell’azienda, la quale
chiedeva un modello semplice, basato comungue @uctee di regressione e che
stimasse in modo piu opportuno i dati, si € dedsaicorrere alla regressione
robusta. Essa costituisce un approccio alla statisin quanto ha lo scopo di
salvaguardare rispetto a eventuali deviazioni dptiéesi statistiche assunte. Quando
e richiesta la stabilita rispetto alla specificaEoscorretta oppure in presenza di
elevati valori anomaligutliers), la regressione robusta puod essere considerata un
valida alternativa alla regressione lineare, peselaplicita di analisi e comprensione.
Infatti, l'utilizzo della regressione robusta renggl omogenee le previsioni
settimanali perché tiene conto di vari allontanainealle ipotesi del modello
classico, a differenza della regressione lineare laoquale si ottengono previsioni
irregolari che discostano molto dalla realta. N&lig. 1 si pone a confronto I'errore

di previsione settimanale ottenuto con i due madell

= La serie “Errore Puro vs Act %” rappresenta |'eergoercentuale calcolato
utilizzando le stime dei coefficienti ottenute damodello di regressione lineare

semplice.

= La serie “Errore Vinc vs Act %" rappresenta I'eeopercentuale calcolato
utilizzando le stime dei coefficienti vincolate ¢&ro nel caso di coefficienti
negativi), per non ottenere previsioni minori rigpea quanto gia effettivamente

ordinato.

= La serie “Errore Robust vs Act %" rappresenta beer percentuale calcolato

utilizzando le stime dei coefficienti ottenute damodello di regressione robusta.
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Errore di previsione settimanale
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Fig. 1: Errore di previsione settimanale sia penfiglie di collezione che esclusivi.

Dalla Fig. 1 si nota un miglioramento delle presmsi mediante l'utilizzo di un

modello di regressione robusta: a differenza deldetio lineare che tende a
sovrastimare le previsioni nelle settimane centradidirittura con un picco nella
settimana 18, con la regressione robusta I'erraengpre negativo (le previsioni non
sono sovrastimate). Questo € un aspetto imporfagriehé sovrastimare le vendite
vuol dire aumentare le scorte di prodotti finiti magazzino. Un’operazione,
guest’'ultima dannosa per I'azienda in quanto ikeas mantenimento del magazzino
puo salire fino al 30-40% del valore dei prodottstack, o addirittura rischiosa,
guando il capitale immobilizzato risulti particalaente elevato e le scorte siano

soggette ad obsolescenza, ovvero a svalutaziom®eica.

Infine, per valutare la bonta del modello adott&atato calcolato il coefficiente di
determinazion&’. Confrontando i due indici in Fig. 2 si nota uritneniglioramento
con il passaggio a tecniche robuste (R2_LIN srigte all'indice basato sul modello
di regressione lineare, mentre R2_ROB si riferigcguello basato sul modello di
regressione robusta). Si nota coni® Fobusto si adatta bene ai dati gia dalle prime
settimane, seguendo un andamento crescente, sepnpreicino al suo valore
massimo (100%).
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Fig. 2: Indici di determinazione a confronto.

Complessivamente si puo affermare che il nuovo mmdea portato a dei risultati
abbastanza sensati, seppur preliminari. Si tramauaque di una prima applicazione,
volta a migliorare il modello attualmente utilizaatlall’'azienda, con il vincolo di

continuare ad utilizzare un modello di regressione.
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