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PREFAZIONE

Questo lavoro presenta un’applicazione dell'andkdie serie storiche per le
previsioni delle vendite ad un caso aziendaletivelall’ Asolo Dolce sas,
ditta che produce pasta fresca per pasticceria dofalata.

Il lavoro prevede uno studio delle vendite teneoalaoto delle quantita totali
prodotte.

Il primo capitolo e interamente dedicato a presentazienda: le sue
caratteristiche, I'organizzazione interna, i suadwtti.

Nel secondo capitolo descrivo brevemente le seoecke e le previsioni.
Per quanto riguarda le serie storiche mi soffermn@@sa sono,come sono
definite, le loro componenti, gli strumenti di asal Per le previsioni,
brevemente, accenno “allimpianto logico” su cufa@idano, il loro uso che
dovrebbero avere in azienda e i vari modi peratate (le previsioni).

Nel terzo capitolo invece faccio una breve panocamsulle vendite
dell’azienda e sui mercati nei quali si trova adraype.

Nel quarto ed ultimo capitolo ci sara la fase amgtiva del mio lavoro.
Affrontero l'analisi delle vendite sia con l'appmc moderno che con
I'approccio classico. Per questo tipo di analisi beato programmi
informatici che si chiamano Excel, R, Eviews. Acaenda del tipo di lavoro
che dovevo esequire, usavo quello che, nel miodibebitrio, poteva servire
meglio al mio obiettivo.

Ringrazio, alla fine,Asolo Dolceche mi ha fornito i dati necessari per poter
sviluppare un’analisi reale.



Capitolo 1

Asolo Dolce s.a.s

1.1. Presentazione dell'azienda

Asolo Dolcenasce nel 1972 in un laboratorio artigianale caito ai piedi di
Asolo (Treviso), nel cuore della pedemontana venétazienda esprime
pienamente lo spirito di questa terra ricca diigfaiultura e natura, coniugando
cosi in modo originale il meglio della tradizionenda spinta all'innovazione.
Alla sua nascita la produzione giornaliera ammaatavcirca 90 kg di pasta
sfoglia, oggiAsolo Dolcee espressione di alta qualita pasticcera ed @evat
produttivita. Nel 1999Asolo Dolceha rilevato fl Pasticcere Fiorentind,
azienda di Rignano sull’Arno che, su 2500 mq, pcedeantuccini e amaretti.
L’azienda fiorentina € la piu grande in Italia agfiroduzione di Cantuccini con
una redditivita oraria di 600 kg. Nel 20@solo Dolceha proseguito la sua
politica di acquisizione sul mercato, integrandol mgeuppo, il marchio
“Tonellottd® che produce pasta sfoglia su una superficie di0406@ con
un'ottimale produttivita oraria di 580 kg.

La bonta dei prodotti unita alla professionalita delaboratori hanno portato
I'azienda a diventare oggi leader di mercato nbise della sfoglia con una
quota (I.R.}) del 28,5%.

Asolo Dolcesi avvale di circa 50 collaboratori ed é certifecéE50 9001 con
progettazione dei prodotti all'interno dell'aziestiassa.

1.2 La missione

! Azienda di ricerca di mercato,sondaggi di opinierécerca sociale. www.infores.com



Asolo Dolcecrede in una “mission” aziendale che fa la diffim@in particolare
nel suo metodo e stile di lavorAsolo Dolcecrede infatti nelle risorse umane e
opera quindi per creare un ambiente che valonzgviluppo e la crescita di tutti

| collaboratori.

| valori in cui si identifica l'azienda sono infattuelli dell’entusiasmo,
dell'onesta, della sincerita dell'apertura, dellaliga, della professionalita, del
rigore e della collaborazione. Un punto di vistai mmavio né scontato che
avvalora tutte le scelte aziendali.

1.3 Ricerca e sviluppo

Pronta a rispondere alle esigenze del mercatmeaosi stili di vita,Asolo Dolce

e dotata di un efficiente reparto “Ricerca e Syploih a cui possono contribuire
tutti 1 collaboratori. Nel 2001 le idee di miglioreento dei collaboratori sono
state 280 con un ROtdturn of investimentdi 158 milioni di lire.

Lo staff di Ricerca e Sviluppo ogni anno propomreaizza almeno tre referenze
nuove. Come la gamma dei prodotti anche la stratelgll'azienda viene

continuamente adeguata a nuovi e stimolanti obiettnche se il principale

rimane sempre la soddisfazione dei propri consurato

1.4 Qualita

Asolo Dolceé la garanzia di prodotti sempre fragranti e geinperché ottenuti
perseguendo l'obiettivo "qualita" nella sceltagldangredienti, come le
confetture al 45\% di frutta, le creme anidre smia e i grassi vegetal
(Unilever) a basso contenuto di colesterolo deldwativa e affidabile
tecnologia produttiva Rheon, del sistema-aziemuaficato ISO 9001.



1.5 | marchi

Il processo di produzione di un determinato bersemwizio presenta economie
di scala se i costi unitari di produzione dell'iega diminuiscono all'aumentare
della produzione di quel determinato bene o seaviaifinché il costo medio
(Cme ossia costo unitario del prodotto) diminuisaaumentare della
produzione, il costo marginale (Cma ossia costbufteha unita prodotta) deve
essere inferiore al costo medio. L'economie disseahgono definite, di solito,
in termini di una funzione dei costi medi decresicen

Si parla, invece, di economie di scopo quando tiaasitari di produzione
dell'impresa diminuiscono all'aumentare della varii beni o servizi prodotti.
L'economie di scopo si definiscono, in genergemini di costo totale relativo
per la produzione di una varieta di beni e semizina stessa impresa anziche
separatamente in due o piu imprese. Ossia, peragig@da € meno costoso
produrre entrambi i beni X e Y che per una aziepaalurre X e per un‘altra
produrre Y. L'economie di scala sono collegate@komia di scopo e, a volte,
| termini vengono usati in modo intercambiabile.

Negli ultimi anni Asolo Dolce ha compiuto importanti scelte aziendali con
I'acquisizione di nuovi e significativi marchi dséttore dolciario, realizzando
cosi sia economie di scopo sia economie di scala.

Nel 1999 ha rilevato, come sopra dettlh,Pasticcere Fiorenting, azienda di
Rignano sull’Arno (Firenze). L'indirizzo intern&www.pasticcerefiorentind.

Nel 2001 ha integrato nel gruppo il marchioTofiellotto”, di Casoni di
Mussolente (Vicenza), che produce pasta sfoglid30 mq. Il suo indirizzo
internet ewww.tonellotto.com

Nel complesso le tre unitd produttive realizzand®.860 kg al giorno di
prodotto di elevata qualita che viene preferito tglimanamente da 327.000
consumatori.

Asolo Dolceunisce la migliore tradizione pasticcera ai sistdhmautomazione

piu avanzati. Dalle speciali impastatrici alle ntsioe per la laminazione della
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pasta, l'intero processo produttivo si avvale dntdogie dell'ultima generazione
che regolate datnow-howaziendale assicurano al prodotto i massimi retjuisi
di bonta e igienicita.
Particolare attenzione viene dedicata al confemmmdo del prodotto
avvalendosi appositamente di macchinari esclusivineovativi. Seguendo un
percorso completamente automatizzato che escluasigsi contatto manuale,
il prodotto finito viene ospitato in vaschette@iPSe racchiuso con un film per
alimenti che mantiene le proprieta organoletticlessicura freschezza totale. I
passaggio sulla pesatrice automatica garantideelédta del peso dichiarato.
Nel grande magazzino dhsolo Dolcele operazioni sono completamente
automatizzate. Il robot, automatizzato di ventgsaleva le singole confezioni e
le inserisce nei robusti cartoni che, attraverswatidi scorrimento, vanno a
formare ipallets Prima di essere speditipallets vengono avvolti con il film
plastico per maggiore stabilita.
| prodotti del gruppo sono:

Asolette glassate

Asoline

Asolo Ligth(sugar free)

Amaretti

Amaretti morbidi

Bon Boncin glassati

Cantuccini(gusto classico o gusto al cioccolato)

Cocco ciok

Fogliette dolci

Juppy

Le pasticcine al cioccolato

Linea snack

| Biscotti di prato

Strudel(alla confettura di mela,albicocca,fruttbdsco o ligth mela)

Tindy ( con crema di limone o crema di nocciola)

Melody (alla confettura di mela)

Jumbo(con crema alla nocciola)

Sfizzi gusto pizza o rosmarino



Sfoglia Ciock

Sfogliatine glassate

Sfogliotti (alla confettura di mela,albicoccaratfi di bosco)
Strudelini

Tindy

Tre Basi

Ventaglietti

Sfizzi

Pasticceria Duse

La struttura organizzativa descrive il modo in awm'impresa utilizza una
determinata divisione del lavoro per assolvere abropyanizzativi,specificare
Il modo in cui il personale deve svolgere i progympiti e facilitare il flusso di
informazioni interne ed esterne. Alfred ChandlerStrategy and structure
"sosteneva che gli alti dirigenti delle grandi imge le strutturano in modo da
consentire loro di perseguire la strategia econarpiescelta ossia la struttura
segue la strategia, si adatta ad essa. In praticanbiamenti nella struttura
organizzativa sono motivati da cambiamenti nellatsgia, che a loro volta sono
associati a cambiamenti nelle condizioni esterne &b imprese devono
affrontare. La tesi di Chandler é che la strutgiradatta alla strategia.

Asolo Dolce e una tipica azienda di tipo padronale, dove lappeta e
concentrata e tendenzialmente stabile ed apparigénmo o a pochi individui e
alle loro famiglie, attualmente si tratta della fgha Gallina. La presenza
dell'imprenditore, Sergio Gallina e della moglieu§ Contarin all'interno
dell'azienda € molto visibile.

Il modello di impresa padronale, € il piu diffudar@ondo. Si applica in maniera
privilegiata alle imprese di minore dimensione e dsstingue per alcune
specifichevirtu :

Vis imprenditoriale Alla base del successo di queste imprese c’'eé una
straordinaria miscela di intuito, volonta, intrapdenza e leadership, che si
trovano di regola concentrate in uno o pochissimdividui, allo stesso tempo
proprietari e gestori dell'impresa.



Dedizione Nell'impresa padronale tra imprenditore e imprsisatabilisce un
rapporto quasi filiale,che si impernia su basi solo razionali (I'impresa come
strumento di guadagno) ma anche emotive (l'impresme mezzo per
tramandare il proprio nome, come eredita da trasmeeti figli, come luogo di
realizzazione personale), e che moltiplica le epedgllimpresa e genera forte
spirito di appartenenza nei collaboratori.

Agilita. La coincidenza tra proprietari e direzione cotsatecisioni rapide e
riduce i pericoli di burocratizzazione dell'orgazazione. Per questo le imprese
padronali denotano di regola una particolare abiliel saper modificare la
propria offerta e i propri processi, cogliendo gpande rapidita le opportunita
derivanti dall'emergere di nuovi bisogni o da nuta@ologie.

A fronte di questi vantaggi, I'impresa di tipo paile presenta una serie di
debolezze

Debolezza finanziariaDal punto di vista finanziario, I'impresa si teogostretta
a far dipendere le proprie opportunita di cresadalla consistenza del
patrimonio del suo azionista di controllo. Di coggenza essa pud dovere
rinunciare ad opportunita di investimento che gatezo risultare profittevoli.

Debolezza managerialésSotto il profilo manageriale, la debolezza dairesa
padronale si manifesta nella sua congenita ditaca@d attrarre e trattenere
manager di adeguata qualita professionale e adaagl@trutture organizzative e
sistemi di gestione evoluti.

L'azienda ha il sistema di certificazione di qualiEO 9001 Esso e stato
definito e realizzato per il raggiungimento di stard qualitativi richiesti da
eventuali normative mantenendo per quanto possilalecaratteristiche di
flessibilita della produzione e tempestivita dirfibura ed ulteriori elementi
caratterizzanti il posizionamento dell'aziendamelcato.

Questa certificazione consente la corrispondenzasideema aziendale a un
9



modello nel quale si possa arrivare a garantirsdddisfazione del cliente
attraverso la prevenzione di tutte le potenzialiseadi inefficienza.

ORGANIGRAMMA AZIENDALE
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Capitolo 2

Serie Storiche economiche e previsioni

2.1. Introduzione alle serie storiche economiche

Una serie storica %=1,2,3,...,n € una successione ordinata di nuoherimisura
un certo fenomeno;>esaminato con riguardo alla sua evoluzione rispaita
variabile tempo che indichero con lettera t.

Poiché si tratta di una funzione di t osservata isgnti discreti, la
rappresentazione grafica piu ovvia e quella cenes e consiste nel disegnare |
punti (t,%), t=1,2,....,n come illustrato nella figura 2.Ir p@a serie delle vendite
di un prodotto.

140

120

100

80

60

40

20

0l URARRRARE ISARBRAREN IBARRRRRRN ISARRRRRRN ISARRARRRN
50 100 150 200 250 300

fig. 2.1 : grafico dela serie di vendite mersil di un
prodotto.

Risulta utile per la modellazione pensarecrwme una parte finita di una
realizzazione de un processo stocastico X, doveppecesso stocastico si
intende una famiglia di variabili casuali descrigeun parametrold T.

Quindi una serie storica € una parte finita di @i@gola realizzazione del
processo stocastico generatore dei dati; questeblsarnoto se potessimo
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conoscere le funzioni di densita congiunte e quealletutti i possibili
raggruppamenti delle variabili casuali che lo congano. Se ad ogni punto o in
un determinato intervallo di tempo si verifica wiossfenomeno, la serie viene
detta univariata; altrimenti con piu fenomeni si haa serie storica a piu
variabili detta multivariata.

Le serie storiche sono classificate in base allaraalell'oggetto di studio:

Di_carattere economicocome ad esempio il mercato dei titoli; se inveeens

nel campo aziendale si prendono in consideraziengehdite, i bilanci, le
esportazioni,...ecc.
Di__carattere _demografica cosi vengono analizzati i vari processi che

caratterizzano l'aspetto vitale di un essere umaascita morte, etc.
Generate da un controllo processualecioe si considerano le variazioni che si

sono avute in base alle prestazioni offerte da wotgsso produttivo. Se le
osservazioni sono di gran lunga lontane dal livelbettivo che si e prefisso
(target), c'é la necessita di riportare il processtto controllo.

Generate _da processi_binari se la serie pud essere considerata come un

processo binario ovvero che puo assumere soloalod:Mo zero e l'uno.
Generate da un processo di puntiquando si hanno successioni di eventi ad

intervalli casuali. Nel nostro caso la serie pusees definita univariata ed € del
tipo stocastico perché i dati vengono studiati umzione del tempo ovvero
mensilmente ed e di carattere economico.

2.2 Obiettivi dell'analisi delle serie storiche

Distinguiamo 5 fasi del processo di analisi di geae storica:

1. La descrizione delllandamento del fenomeno, if@p®rtante e preliminare
per individuare il meccanismo generatore (modetiel)a serie, solitamente
realizzato attraverso un modello grafico.

2. 1l filtraggio (detto anche stima dei parametdglle componenti non
osservabili della serie stessa.
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3. Il controllo(o verifica del modello) che tiesetto sorveglianza un processo
produttivo.Va identificata la natura del fenomenappresentato dalla
sequenza di osservazioni a disposizione.

4. La previsione dei valori futuri.

5. Il controllo ottimale del sistema.

Quando si parla di “modello generatore di una set@ica”’ si intende un
modello matematico che € in grado di generare ii digita serie che si sta
analizzando. Tuttavia questa operazione e tuth@lre semplice: i valori di una
serie storica sono influenzati da una molteplicda fattori che rende
praticamente impossibile costruire un modello clvemsideri tutti.
Ad esempio, il consumo nazionale di un certo prioda influenzato da
dinamiche della popolazione, del reddito, dei predella produzione, dalle
condizioni atmosferiche e da un complesso di &itori che non €& possibile
individuare.
L’analisi delle serie storiche si differenzia a@eda dell’obiettivo :

- Fare previsioni

- Descrivere la serie
Quando si fanno delle previsioni bisogna stabllorizzonte temporale ossia se
si intendono prevedere valori futuri della seriebreve, medio, lungo periodo.
Per fare previsioni si cerca di individuare il mtolegeneratore della serie
storica (ossia una funzione matematica che permdetiescrivere 'andamento
della serie) e, grazie a tale modello, si fannovigieni con il metodo della
estrapolazione.
L’analisi descrittiva mira a scorporare tra loralleerse componenti della serie.

Abbiamo principalmente due diversi approcci all'lssialelle serie storiche:
- L’approccio Classico

- L’approccio moderno
2.3.1 Approccio classico: le componenti di una seristorica

Nell'ambito dell'approccio classico all'analisildederie storiche, si suppone che

14



il fenomeno studiato risulti dall'aggregazione dedeguenti quattro componenti
che verranno successivamente analizzate:

- Trend.

- Ciclo.

- Stagionalita.

- Componente casuale o errore

Trend (componente tendenziale)rappresenta I'andamento riferito nel lungo

periodo della serie; esso cambia nel corso debdesenza tuttavia presentare
dei cicli prevedibili a priori. Per quanto riguardell'analisi del trend va
sottolineato che non esistono tecniche sempreevpkd evidenziarlo, tuttavia se
€ monotono crescente o decrescente I'analisiaiadilitata; solitamente viene
rappresentato con una funzione matematica di epgpsice.

Molto spesso gia un'osservazione visiva della gegrenette di diagnosticare la
presenza di un trend, ma nel caso in cui non gri di poter fare affidamento
su semplici impressioni, pu0o essere utile analezde funzioni di
autocorrelazione.

Sovente € necessario rimuovere la componenterdi.tRer far questo esistono
varie metodologie, tra tutte la piu usata risulszeze quella delle differenze
successive. Tale approccio risulta molto validotdeziamo un modello di tipo
ARIMA in seguito analizzato. In generale, possiamo ratiee che risulta utile
“ridurre” la presenza di fattori di "disturbche possono "nascondere" la
componente di trend.

Componente ciclica rappresenta le oscillazioni attorno al trend devalle

espansioni e contrazioni congiunturali dell'atdvéconomica. Nello studio dei
fenomeni economici si osserva l'alternarsi di thgprosperita e di depressione
che, nel loro insieme, costituiscono quello chaedinisce ciclo economico.
Generalmente il ciclo € meno nitido delle altre pomenti in quanto spesso si
confonde col trend e piu volte viene ignorato cogfEmento autonomo ed e
incorporato nel trend stesso, ottenendo cosi ungopente mista che va sotto
il nome di ciclo-trend.
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L'analisi delle tendenze e molto importante in doata tendenza e la
"vita"stessa del prodotto, inserita in un detaato contesto di mercato e in
relazione alle azioni di marketing dell'azienda ei dompetitors Della
componente ciclica € importante capire I'evoluzitutera e prevedere, con la
necessaria tempestivita, i cambiamenti di tassaciegdiminuzione della
domanda.

Stagionalita: la componente stagionale € costituita da movinmdaittenomeno,
nel corso dell'anno, che tendono a ripetersi in angaiasi analogo nello stesso
periodo di tempo in anni successivi. Per dare wimidione piu precisa, si puo
affermare che essa rende conto della fluttuaziosle fehomeno, nel corso
dell'anno, dovuta a fattori sociali e climatici ieriproduce in maniera piu o
meno permanente da un anno all'altro.

Questi eventi sono difficilmente controllati, angu, e difficile modificarne gli
eventuali effetti negativi, perché si tratta di ®aun genere esterne al sistema
economico. Sono quindi dovuti a diversi fattori chen possono essere
perfettamente prevedibili.

Ogni gruppo di cause puo piu o meno influenzarari gettori produttivi; la
difficolta consiste nel quantificare il valore duegta influenza. Ci sono vari
modi di trattare la componente stagionale, ma fuiticipalmente mirano ad
eliminare gli effetti della stagionalita per troeate "leggi" che realmente
governano una serie economica. La stagionalitatimégppresenta un elemento
di disturbo poiché puo offuscare l'effettivo movime ciclico della serie.

Errore : € la componente irregolare che raccoglie tutteal@azioni dovute alle
cause piu particolari ricorrenti, che non compaiaetle componenti precedenti.
La componente casuale fa si che tutte le seriéckiche non siano di tipo
deterministico presentano delle irregolarita di reegpositivo o negativo,
prodotte da un comportamento di tipo aleatorio,ama in genere si annullano
tra di loro ossia tendono a compensarsi. Per quesitivo I'errore € una
variabile casuale con media nulla, varianza costantutocorrelazione pari a

Zera

1€



Le quattro componenti, rispettivamente indiaadn:
T = trend
C =ciclo
S = stagionalita
E = residuo

sono generalmente combinate in due tipi di modekliggregazione:

- MODELLO ADDITIVO:

X=TiS+CHE

Esempio di una serie (trimestrale) a componenti additive

50 Tt

70
65

SI 0 4
-
0o 50
45
40
35
15 39
20 25
20

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57

15 9 18 17 21 25 20 33 37 41 45 49 53 57 tolo 3 6

E’ il modello piu semplice e piu utilizzato; la see la somma dei valori assoluti
associati alle varie componenti; I'entita di ciasgudelle componenti non
influenza le altre.

- MODELLO MOLTIPLICATIVO:
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X=TiSCE

Esempio di una serie (trimestrale) a componenti moltiplicative
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1 5 9 18 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57

+0.8

1 5 9 18 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57

Capitolo 3 7

E’ un modello meno usato del precedente; il tremgd@resso in termini assoluti,
mentre le altre componenti sono espresse comerdatip proporzionalita,

(esempio, vendite di un grande magazzino: la compEen casuale é
proporzionale al volume delle vendite; nei mesives¢ vendite raddoppiano

rispetto al periodo invernale;...).
Il modello moltiplicativo pud essere ricondotto aa modello additivo tramite

una trasformazione logaritmica:

logX=logTi+logS+logC+logE

- MODELLO MISTO

In alternativa ai due modelli precedenti, si puongiderare un modello
intermedio: imodelli misti. Questi ultimi sono caratterizzati da relazioni tra

componenti sia additive che moltiplicative.

Y =(T+C)Se;

I modelli misti sono innumerevoli, ognuno di essiopsoddisfare esigenze

particolari compatibili con il fenomeno di studio.
18
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Dati originari  (mensili) o00
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2.3.2 Analisi CLASSICA delle diverse componenti de
serie storiche.

L’analisi viene in genere condotta con il metoda desidui: si procede
eliminando dalla serie le diverse componenti. Ihligta una componente della
serie, si procede depurando la serie da quella coente (per differenza, se |l
modello & additivo, dividendo se il modello é nplitativo).

Si procede poi eliminando via via le varie compdnédrieliminazione di una o
pil componenti ha anche lo scopo di far risaltav@ componente della serie.

Si parla, allora, di filtraggio della serie storitas.) da detta componente, che

poi viene individuata come differenza tra la srgyinaria e la s.s. depurata.

Individuazione del trend.

Detrendizzazione - (si rende la s.s. stazionaria)

Per individuare il trend si possono utilizzare dsrenetodi:
> metodo dei minimi quadrati

> metodo empirico (perequazioni grafiche)
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> metodo della media mobile
> metodo delle medie parziali
> metodo delle differenze prime (o seconde,ecc.)
> metodo dei minimi quadrati.

Si tratta di individuare una particolare funzionatematica (la retta,la parabola,
I'esponenziale, I'iperbole, la logistica g, ecclliandividuare con il metodo dei
minimi quadrati i parametri della funzione scelta.
Esempio: supponendo di ipotizzare un trend lindariinzione sara:

T=a+bt
Dove : se t=0 - a=T, per cui ci dice qual ¢ il valore del trend al tenzero.
Considerando: J;-Ti=b - il parametro b indica la variazione (assoluta) del
trend nell’'unita di tempo. | parametri a e b vengamdividuati con il metodo
dei minimi quadrati. Una volta individuati i paratmeszengono calcolati i valori
teorici del trend.

> metodo empirico (perequazioni grafiche)

Si basa sulle osservazione grafica della serie; @etodo troppo soggettivo.

> metodo della media mobile (m.m.)

Usando medie mobili appropriate vengono eliminate ¢omponenti
cicliche,stagionali e casuali: cosi facendo si enmla il trend. Esse hanno la
caratteristica di ridurre l'intensita della variaze di un insieme di dati e
vengono quindi usate per lisciare la serie.

Svantaggi: usando le m.m. si perdono dati all'meialla fine della serie; inoltre
le m.m. sono influenzate dai valori estremi.

> metodo delle medie parziali

Consiste nel separare i dati in due parti (preilengnte uguali) e nel fare la
media dei dati di ciascuna parte. Si ottengono @osipunti sul grafico della
serie e si traccia poi la retta passante per queepdnti. | valori del trend sono
quindi i valori ottenuti su questa retta.Tale metedapplicabile solo se il trend e
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lineare e puo essere esteso ai casi in cui i daiqgno essere divisi in piu parti
in ciascuna delle quali il trend €& lineare

2.4 Approccio moderno

Processi stazionari

Solamente per introdurre il concetto di stazionarieparlando di serie

storiche,esse si dicono stazionarie se non ci sanbiamenti sistematici nella
media (non c'é trend) e, in varianza, se sono gdiatesse le variazioni

periodiche. Molte delle teorie probabilistiche deberie storiche si basano
sull'ipotesi di stazionarieta e affinché possansees applicate, l'analisi delle
serie storiche richiede che le serie non staziensiano trasformate in serie
stazionarie.

Questi due grafici sottostanti (figure 2.2 e 2.3)stnano la differenza, anche
solo graficamente, di una serie stazionaria dasena non stazionaria
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Illustrazionelfig.2.3: serie stazionaria

Processi stocastici lineari

| principali processi stocastici stazionari sono:

1) WHITE NOISE (WN)

Questo processo rappresenta la base di moltinadtdielli. Le sue caratteristiche
principali sono quelle di avere media uguale a,zeatanza costante, e assenza

di autocorrelazione:

E(€)=0 Varg )= Cové, & 1)=0 pertz0

Se g e distribuito “ normalmente”, il processo € not@la®m come un processo
white noisedi tipo Gaussiano. Chiaramente non e possibikettetire previsioni

relative ad un fenomeno generato da un procesgoesito tipo.

{e1} ~ WN(O, 0°)
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25 50 /5 100 125 150 175 200

Autocorrelation Partial Correlation A PAC  Q-Stat Prob

0.001 0.001 0.0002 0553
-0.062 -0.062 07875 0BG
0.011 0011 08129 0.846
0.044 0.040 1.2086 0877
-0.057 -0.086 27451 0739
-0.009 -0.003 27600 0.535
0.042 0032 31332 0872
0.013 0012 31675 0523
0142 -0.132 7.5E9E 05599
10 0.0 0014 74373 0654
11 -0.070 -0.092 54729 0670
12 -0.090 -0.034 10200 0.593
13 -0.060 -0.059 105972 0613
14 0.049 0015 11.406 0647
15 0059 -0.065 12245 0.660
16 0066 0076 13.207 0853
17 0024 0040 13847 067G
18 0.013 -0.005 13.885 0737
19 0.070 0101 14957 0725
20 0.013 -00M6 14993 0777
21 -0.051 -0.060 15573 0.793
22 -0.006 -0.0M6 15582 0.6836
23 0.0%1 0080 17.464 0.786

o~ MM o e k=

2) PROCESSI A MEDIA MOBILE MA(Q)



Questo tipo di modello da una descrizione di umee storica assumendo che |l
valore osservato della serie nel generico istasia tina combinazione lineare
dei valori di una componente casuale rilevati nstesso istante di tempo t e in
g istanti immediatamente precedenti:

Xt:€t+b1 Et_1+b2 Ept..... +bq€t-q

Il corrispondente processo stocastico generatocet® "processo di medie
mobili di ordine g" e viene indicato cdnA(Q):

Xep=0 (B)z

e sempre stazionario e la sua caratteristica el'abtocorrelazione parziale
(PACF) decresce a zero secondo una misura di espaliee oscillazioni
(pseudo) periodiche la cui ampiezza tende a zawafid® della serie:
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Disegnolfig2.4 grafico di una serie a media mobile
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Autocorrelation Partial Correlation AL PAC Q-Stat Prob

04597 -0.45%7 74712 0.000
0.0% 0200 77519 0.000
-0.093 -0.193 30.451 0.000
0.013 0165 80506 0.000
0.011 -0.102 80.545 0.000
0.0e0 0.017 31.638 0.000
-0.093 -0.072 54.304 0.000
0.052 -0.036 §5.149 0.000
-0.017 -0.010 85244 0.000
10 0.046 0.044 558599 0.000
11 -0.051 -0.008 86707 0.000
12 0.049 0033 57.463 0.000
13 -0.123 -0.102 52204 0.000
14 0.093 -0.041 95272 0.000
15 -0.002 0.022 95273 0.000
16 -0.008 -0.003 25293 0.000
17 -0.093 -0.145 93.3685 0.000
16 0.151 0.042 10567 0.000
19 -0.035 0.024 107.5% 0000
20 0058 0.011 109.06 0.000
21 -0.0%6 -0.073 11207 0.000
22 0070 0005 11367 0.000
23 0006 0.05% 11368 0.000

L o e I 3y =S T Y 0 ]

Disegno2correlogramma di una serie ma(1)

3) PROCESSI AUTOREGRESSIVI AR(p)

Questo modello assume che il generico valore oageral tempo (tiX Sia
funzione lineare di un certo numero p di terminmadiatamente precedenti e di

una componente casuale

X=Xt Xt ... ... TR Xipt &

Il suo corrispondente processo stocastico generatatetto "autoregressivo di
ordine p" AR(p)):

P (B)(X-H)=z

e sempre invertibile e la sua caratteristica e Khatocorrelazione (ACF)
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decresce a zero secondo una mistura di esponepzidicillazioni (pseudo)
periodiche la cui ampiezza tende a zero. Grafitia derie:

I I
50 100 150 200 250 300

27



Autocarrelation Fartial Caorrelation AC FAC 1-Stat Frob

0788 0755 174.02 0.000
0.576 0.0053 274.80 0.000
0.435 -0.005 33255 0.000
0.329 0.000 36564 0.000
. 0.077 3382.93 0.000

0.249 0.027 405.597 0.000

0.223 0.018 42435 0.000

0.202 0.016 437.02 0.000

0150 -0.063 444.01 0.000
10 0.089 -0.051 44651 0.000
11 0.033 -0.041 446.84 0.000
12 -0.005 -0.009 446.85 0.000
13 -0.044 -0.054 447 .47 0.000
14 -0.017 0.100 447.55 0.000
15 -0.044 0107 445.17 0.000
16 -0.035 0.056 44556 0.000
17 -0.044 -0.035 44918 0.000
18 -0.053 0.0029 450.09 0.000
19 -0.026 0.067 450.32 0.000
20 -0.00% 0.002 45035 0.000
21 0.034 0.052 45071 0.000
22 0.031 -0.080 451.03 0.000
23 0.035 0.039 451.44 0.000

LOu i Ry i - WU 8 By
(]
]
o0
g

Disegno 3 correlogrammo serie ar(1)

PROCESSI AUTOREGRESSIVI A MEDIA MOBILE ARMA (p.q) .

La combinazione dei due metodi, descritti poc'acansiste nell'assumere che x
dipenda sia dalle x in p tempi precedenti, siaedaléllo stesso istante e in g
tempi precedenti. Si descrive quindi un modellatdeegressivo a media
mobile(p,q)":

® (B)(Xi-1)=0(B)Z,

E' sia stazionario che invertibile e la sua caratiea € che l'autocorrelazione
parziale (PACF) si comporta come l'autocorrelazipaeziale di un processo a
media mobile, cioe decresce esponenzialmente a kémteresse di unire un
modello AR(p) e un modelloMA(g) in un modello ARMA(p,q) € nata
dall'esigenza di descrivere una serie storica cochipparametri, cosa non
semplice con un solo processo autoregressivo o poredie mobili.
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50 100

150

200

250 300

Autocorrelation Partial Correlation

AC  PAC

C-Stat

Prob

Processi non stazionari

1 -0.BE3 -0.653
2 0270 -0.302
30122 0175
4 0033 -0.047
5 -0032 0.025
B -0.022 -0.025
7 0057 0.032
8 -0.109 -0.095
9 0095 -0.073
10 -0.002 0.079
11 -0.058 0012
12 0062 0.033
13 0008 0125
14 -0.057 0.015
14 0.080 0073
16 -0.132 -0.106
17 0139 -0.036
18 -0.108 -0.014
19 0134 0116
20 0178 -0.029
21 0213 0133
22 0192 -0.016
23 0134 -0.005

133.15
1895.31
155,85
161.94
162.26
162,41
1B63.41
167.09
170.06
170.06
171,11
172.32
172.34
173.36
175.40
180.97
187.13
19021
196.73
207.00
22179
233,74
239.63

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.0aa
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.0aa
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.0aa

La classe dei modelARMAviene ampliata introducendo i modellRIMA e le

29



opportune varianti che meglio rappresentano lericlae delle situazioni reali:
non stazionarieta del livello, componenti stagigriegnd polinomiali,....,etc.

Con ARIMA (autoregressivi di media mobile integrati) si difte una serie
storica non stazionaria che dopo una serie diréfftaazioni d, € stata ricondotta
ad una serie stazionaria che puo essere idergifocaheMA,AR 0 ARMA

Dato quindi un intero non negativo d, il processziale ¥ € un processo
ARIMA (p,d,q) se il processo

® (B)(1-B)}x=0 (B)z+,
e un processARMA(p,q) stazionario

® (B)(x-1)=0 (B)z
con®(B) e O(B) rispettivamente I'operatore stazionakiR
® (B)=1-@B-.....-@,B"
e l'operatore invertibil&A

O (B)=1-0,(B)-.....- 6,B°

La maggior parte delle serie che si incontranoanellatica possono essere
ricondotte ad un proces#dRIMA(p,d,q) conp, d eq non superiori .
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50 100 150 200 250 300

Autocorrelation Partial Caorrelation AL PAC 0Q-Stat Prob

0.991 0591 29733 0.000
0.976 -0.274 537.00 0.000
0.9558 -0.120 867.16 0.000
0,929 -0.053 1136.8 0.000
0.918 -0.018 13953 0.000
0.8%7 0.030 18431 0.000
0.575 -0.033 1880.0 0.000
0.g54 0.017 21065 0.000
0.634 0.020 23231 0.000
10 0814 -0.001 25304 0.000
11 079 0022 272859 0.000
12 0778 00058 29182 0.000
13 0760 -0.0258 31016 0.000
14 0742 0025 32761 0.000
15 0725 0.014 34432 0.000
16 07058 0.024 36032 0.000
17 0BY3 0.030 37565 0.000
18 0E78 0.017 39046 0.000
19 0BR4 0.010 40459 0.000
20 0Bs2 0016 4184.3 0.000
21 0839 -0.046 43168 0.000
22 0825 0.000 44445 0.000
23 0814 0032 4565.0 0.000

Lo~ MMy k=

Nel 1970Box e Jenkinshanno presentato nel loro libro un metodo generale
sviluppando un appropriato modello di serie stoA¢dMA. Nel caso di serie
storiche stagionali si parla di modeBARIMA o ARIMA stagionali , i quali

permettono di dare una natura stocastica anchstatjgonalita.
31



| modelli ARIMA stagionali sono stati introdotti ddox e Jenkins e sono dei
modelli ARIMA(p,d,q) che, a loro volta, possiedodei residui modellabili
secondo una struttura ARIMA(P,D,Q)con operatori polinomiali costruiti in
funzione di B e potenze successive.

Il metodo di Box e Jenkins trae origine dallo sbudei filtri lineari. Se si
immagina di alimentare il filtro con una serie gtarcorrispondente akhite
noise la risposta sara identica alla risposta di freqaedel filtro. Il metodo
Box-Jenkins ha lo scopo di identificare questordile di generare la serie
storica, in modo diretto dal segnale white noiseTale metodo permette di
ottenere una lettura diretta del processo ARIMA denera il processo
stocastico stazionario in esame. La costruzioneurdimodello ARIMA e
possibile perché la corrispondenza fra funzion@autocovarianza e parametri
del processo € biunivoca e la stima delle autotavae risulta essere
consistente, efficiente e sufficiente.

Questo prerequisito teorico non consentirebbe &Ergnone di uno specifico
modello ARIMA sulla base di un numero finito e ltato di osservazioni in
guanto la classe ARIMA a sua volta consta di itfimlementi, ciascun
sottoinsieme dei quali & specificato dagli ordmo(q). Per questo € necessaria e
opportuna una procedura operativa fatta di dedistoordinate allo scopo di
specificare il modello, stimare i parametri e \Jedfne la significativita
statistica.

La procedura proposta da Box e Jenkins consisteeitappe:identificazione,
stima, verificache sono state nel tempo arricchite in numero eomenuti
introducendo nuovi strumenti statistici.

* Analisi preliminari.

Le analisi preliminari consistono nelle trasformoaz iniziali da apportare a una
serie storica perché possa essere considerata oomearte finita di una
realizzazione di un processo Gaussiano stazionario.

* |dentificazione del modello.
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E' il momento della specificazione degli ordinidjo) del modello ARIMA e
consente di individuare il numero e la natura @sametri da stimare. Dei valori
"ragionevoli" per p e g si possono individuarane®ando il correlogramma e
I'ACF parziale della serie differenziata, dowe termini si sono persi
differenziando.

In tutte le analisi dei dati e in particolar modio,analisi di serie storiche, ci
possono essere piu modelli che rappresentano benstessa serie di dati.
Certe volte € semplice fare la scelta miglioresalolte risulta piu difficile.

Per questo motivo sono stati introdotti numerogearper poter confrontare i
modelli trovati e poter scegliere il migliore. llriterio AIC (Akaike's
information criterion) serve a valutare la qualitda di un modello che scéto
per adattare i dati a disposizione € stato inttodd&Akaike (1973,1974) ed e

definito come:

ATC k) —%I:lil_ﬂ:],l:f'f b — k)

in cui k=p+q+2 eil numero dei parametri del modgll

& il vettore (k x 1) contenente i parametri stinge’(*)%:(?)

Lol

e la funzione di verosimiglianza calcolate® 1° ed in ipotesi di gaussianeta del

white noise.

f_ut;'
La quantita® rappresenta una sorta di penalita legata al numlieparametri

del modello, che diminuisce al crescere di n,di@edb del tutto trascurabile per
valori elevati di n. Da questo deriva una certadéza del criterio AIC alla
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sovraparametrizzazione.

Per ovviare a questo inconveniente si puo coreidarm secondo criterio, detto
SC (SchwarZLriterion, Schwarz 1978)

o f.‘lru,'j'r_l:."f':l ) .'IrJ.','.'.'
SOk — - e —

| valori prescelti di p e g sono quelli che mirezano AIC o SC.

» Stima dei parametri.

Questa € la fase dedicata alla stima efficientasistente dei parametri di un
modello ARIMA, specificato negli stadi precedentdue metodi di stima piu
usati sono il metodo della massima verosimigliaez& metodo dei minimi
guadrati non lineari.

In ipotesi di gaussianita delhite noisal metodo della massima verosimiglianza
fornisce stimatori con migliori proprieta stati$tec

Il metodo dei minimi quadrati non lineari ha invekpregio di non dipendere da
specifiche ipotesi distributive.

* Verifica del modello

In questa fase si cerca di controllare la quaitdistica del risultato ottenuto
dagli algoritmi di stima, sia con test specifici @arametri, che mediante il
controllo complessivo del modello e dei residuiedso stimati. In questa fase
decido se accettare o rifiutare il modello. Inglthe caso di rifiuto, ottengo
informazioni sulla procedura da seguire nel ripee@ il ciclo di
"identificazione — stima — verifica”.

Quando si € individuato un modello ARIMA soddisfaisesi possono calcolare
le previsioni. Disponendo di dati fino al tempo IN,previsioni coinvolgeranno
sia le osservazioni sia i residui fino al tempodyhpreso.
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2.5 PREVISIONE

Quando si fanno delle previsioni in campo economisogna stabilire
I'orizzonte temporale ossia se si intendono prekesgtalori futuri delle serie nel
breve, nel medio e nel lungo periodo.

Il breve termine si suddivide in due parti:

- A brevissimo termine (fino ad un mese): sono ewni JIT (Just In
Time). La previsione é condizionata dalla situagigmmesente che si
ritiene senz’altro continuata nellimmediato futurm genere basta
traslare la previsione di un solo periodo.

- A breve termine (fino ad un anno): hanno un rudilgorimo piano i
fattori accidentali o erratici: scioperi, leggi spdi, catastrofi naturali,
etc. oppure stagionali. La previsione € legatanalfzia intrinseca in
ogni evoluzione dinamica e che impedisce repemtmbiamenti. In
guesto caso le previsioni si estendono per pitogena non troppo.

A medio termine (da 1 a 5-10 anni): il ruolo centrale e svoltoledhsi di
espansione e contrazione che coinvolgono piu selitattivita.

A lungo termine (dai 10 anni in poi): dominano i fattori demogcafile
modifiche strutturali del sistema economico, I'axmbne tecnologica, il sistema
dei valori, etc. La previsione non puo limitardaaiera estensione del passato
ma deve comprendere varie alternative anche acgmafa da considerazioni
gualitative (scenari).

In molte analisi economiche l'interesse si acceatrain periodo trai 12 ei 24
mesi.Tale orizzonte € abbastanza ampio da dareospadzlementi decisionali,
ma ancora breve perché si possa sentire I'infludekpassato piu recente.

Per fare previsioni si cerchera di individuare ¢puehe & chiamato il “modello
generatore della serie storica” ossia una funzimagematica che permette di
descrivere I'andamento della serie.

La previsione sara realizzata con il metodo deli&gmlazione.
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I modello generatore di una serie storica = madeiatematico che e in grado
di generare i dati della serie che si sta anal@aafuttavia quest'operazione €
molto difficile: i valori di una s.s. sono influeaiz da una molteplicita di fattori
che rende praticamente impossibile costruire unathmdhe li consideri tutti.
Come detto, I'analisi delle s.s. si differenaiseconda dell’obiettivo:

....fare previsioni;

....descrivere la serie.

>> Per fare previsioni si cerca di individuarenibdello generatore della serie e
grazie a tale modello si fanno previsioni.

>> | ’analisi descrittiva mira a scorporare tra ldeodiverse componenti della
serie.

| metodi di previsione di tipo classico si fondamesenzialmente sull'idea
seguente: se esiste un modello generatore dalidatia serie, questo puo essere
posto in luce eliminando I'effetto che il caso hidlasserie.

Si tratta quindi di individuare dei metodi che cem®no di eliminare I'effetto
della componente casuale della serie. Tali metodp detti di ‘smoothind,
ossia di lisciamento della serie. Sono metodi cbe mirano a scorporare le
varie componenti della serie, ma solo ad eliminalisturbi casuali in modo da
poter proiettare nel futuro vicino il modello saitante cosi evidenziato.

Come si puo vedere dagli schemi seguenti ci sori@parocci alle previsioni.

Metodi di previsione schema

2 (Cfr. R. CASTAGNA, Corso di gestione Aziendaledwtn 13-22/04/2002, Facolta di
Ingegneria, Cremona; MARKLAND SWIEGARD, QuantiatMethods, applications to
managerial decision making, Wiley International tifdh, 1984).
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Metodi qualitativ

|
Metodo Delphi

Panel di esperti

Metodi
statistici

Analisi delle seri¢
storiche e metodi
proiettivi

=

ledia semplice

Media mobile semplice

Metodi
casuali

Metodi di regressione

Metodi econometrici

Smorzamento esponenziale

Analisi delle serie storiche

e decomposizione

Metodi di previsione di tipo classicd

Metodi di smoothin

Metodi basati sulle mec

Metodi di
Smoothing esponenziale

® (Cfr. R. CASTAGNA, Corso di gestione Aziendaléodulo 13-22/04/2002, Facolta di Ingegneria, Craao

MARKLAND SWIEGARD, Quantitative Methods, applicatie to managerial decision making, Wiley Internagion

Editino, 1984)..

37



Medi? aritmetica smoothing espclJnenzsi;aaImpIice
Medi? mobile semplice metodlo di Bro

Media mobile doppia (lineare) metodi di HolWMéinters

Metodi di previsione di tipo classico scorporare leomponenti della serie

Analisi delle diverse componenti della s

Trend ¢ Componentt Componentt
ciclo stagionale casuale

Metodo dei minimi quadrati

|
Metodo empirico (perequazioni grafiche)

|
Metodo della media mobile

|
Metodo delle medie parziali

|
Metodo delle differenze prime

Metodi di previsione statistica:introduzione

Come anticipato prima, la previsione (o forecastylistingue in base a tre
elementi:

1) Tempo

» Breve periodo
* Medio periodo

* Lungo periodo

2) Obiettivo
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e Strumentale
e Tendenziale
 Condizionale

« Normativo

3) Metodo impiegato (una delle possibili suddivisiu) puo essere
» Delle serie storiche;

* Le regressioni e modelli econometrici.

Le procedure di previsionesono innumerevoli ma possono essere classificate
in tre gruppi principali:

* metodi univariati;
 metodi multivariati;

* metodi di giudizio o0 soggettivi
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Tecniche di previsione

Cualitative

MOSCA R., (1998 — 1999)Dispense al Corso di Economia Aziendale 1,eDIPEM,

Opintotit di espertt
Ordint da clients

| Delpht

Modelli inean

State space
|

Autoregressiont multivariant

L Indicaziont dall’area

commerciale

Eegressione dinamica

Eegressione con errort ARTMA

ARIMA

— Exponential Smoothing

— Medie mohili

Pubblicazioni Interno

Eegressione

— Multipla

— Semplice

Tecniche di forecastit

Quantitative

Modelli non lineatt
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Quantitative

Qualitative

. Opinioni di esperti

L Ordini da clienti

—  Delphi Modelli Times serie
esplicativi

Indiczioni dall'area
commerciale

——  Fourier ARIMA
|
— Modelli econometriet——— < Exponential
smoothing
— Regressione Medie mobili

Regreslsione crrori ARIMA
R?gsne dinamica
Autorelgrmaé multivarianti

State place

MOSCA R., (1998 — 1999)Dispense al Corso di Economia Aziendale 1,eDIPEM,
Pubblicazioni Interno

Modelli qualitativi .

I modelli qualitativi si basano sull'esperienza dhanager/esperti nella
determinazione della domanda di mercato. Per farmuprevisioni soggettive
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vengono impiegati dati qualitativi e informazionu ®venti e sul contesto
ambientale. All'aumentare dell'arco temporale dvmione, aumenta il livello di
aggregazione dell'analisi e diminuisce la signiiii& dei dati storici che
riflettono l'andamento passato della domanda. Restq motivi le tecniche
impiegate diventano via via piu qualitative e snselano dall'utilizzo dei dati

storici.

Metodo Delphi: depura il giudizio degli esperti da componenti ggeitve,
pregiudizi e predisposizioni personali e ha le segLcaratteristiche:
a) Anonimato. Evita condizionamenti causati dal lomndi idea o dallo
status/influenza dei membri pit importanti.
b) Interazione e feedback controllato. | giudidzeeorevisioni degli esperti
sono elaborate e filtrate da un moderatore chesaohgio opera in modo
da focalizzare |'attenzione sul problema originario
c) Sintesi statistica delle risposte. Il metododbeki propone di sfruttare il
giudizio di esperti rendendolo il piu oggettivo pilisle.
Il metodo Delphi consiste nella somministrazionejuaiestionari ad un gruppo di
esperti pane); tali questionari, oltre a richiedere giudizi argri, riportano il
grado di consenso espresso dai membri sugli argomeersi. Nella versione
originale,il metodo € composto da 4 cicli. | par&ng@iu importanti per
determinare l'attrattivita del metodo Delphi sono:

- precisione ossia il grado di consenso ottenutpaiael;

- affidabilita ossia il grado di stabilita dei rigati al variare degli esperti

scelti (ottenimento di previsioni simili con grupghiesperti diversi).

La precisione di una previsione ottenuta con iladetDelphi viene misurata
come la distanza interquantilica tra le rispostgidesperti.
| problemi del metodo Delphi sono riassunti brevetaen:
1) La definizione di esperto.

- La loro conoscenza degli eventi passategante per il futuro?

- Il parere degli esperti € sempre migliore deiepadi individui mediamente
informati?
2) Relazioni di conoscenza personale con gli esdarparte del moderatore

oppure la scelta di esperti all'interno dello stessnbiente (scientifico o
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industriale).

3) Il consenso non e garanzia di elevata precisidhenetodo Delphi e
strutturato in modo tale da favorire il consenso dh esperti. Un elevato
consenso puo scaturire anche da comportamenti reoisto da parte degl
esperti.

4) Scarsa possibilita di verificare e misurare pegno e lo sforzo profusi da
parte degli esperti.

MODELLI QUANTITATIVI

Nelle moderne organizzazioni si riscontra una fogtedenza a guardare verso |l
futuro, di conseguenza i pianificatori sono intsegsai tempi, alla magnitudo e
agli effetti di eventi futuri che influenzeranno Iero attivita. Il ‘forecasting e
I'attivita di previsione, proiezione e stima di ocenze di eventi futuri incerti.
Poiché il futuro € raramente noto, gli strumentifaliecastingsono decisamente
importanti e spesso assolutamente necessari pdtol'gositivo delle attivita
industriali.

L’obiettivo di tali strumenti € quello di sfruttaed meglio le informazioni passate e
presenti per guidare le attivita delle organizzazierso i target prestabiliti.

Nelle organizzazioni industriali I'attivita dorecastingé spesso usata per stimare
la domanda futura di beni e/o servizi in quanto nteggior parte di tali
organizzazioni non sono nella posizione di potgretiare di aver ricevuto degli
ordini per procedere con l'attivita di :

- pianificazione e programmazione della produzione;

- definizione dei corretti livelli di manodopera;

- acquisizione materie prime e items.

Le organizzazioni industriali pil avanzate anticpda domanda futura dei loro
prodotti e trasferiscono queste informazioni intdatinput per soddisfare tale
domanda.

Affinché un’attivita di business sia in grado dpsavvivere € necessario soddisfare
le richieste del cliente in modo tanto rapido qoarmompetitors
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| fattori che influenzano la domanda di beni e gergono molteplici e i piu
importanti possono essere cosi riassunti:

1) condizioni generali di business e stato detiemmia;

2) azioni e reazioni dei competitors.

A seconda della realta in oggetto i tipi di prems possono essere assai diversi e
si basano su diverse unita di misura: unita fisiclie macchina, pesi e/o volumi,
costo dei beni prodotti, ore di manodopera direttamero di clienti, etc.

Un modello previsionale rappresenta una metodolciggapermette di :

- descrivere un fenomeno,

- prevedere un evento,

-controllare il sistema.

In ambito industriale, in particolare nel settoramfiatturiero, l'utilizzo di questi
modelli trova largo uso nellambito della gestioraelle scorte e della
programmazione della produzione.

La previsione puo essere considerata quindi comekikra il sistema esterno, non
controllabile, e il sistema interno dellorganizea® le cui attivita sono
governabili.

Il metodo qualitativo si basa su esperienze entpriche variano molto in base
allo specifico modello dbusinessEsso € meno complesso ma meno attendibile.

Il metodo quantitativo € un metodo oggettivo e poevla possibilita di misurare
I'accuratezza della previsione.

Esso e piu accurato e preciso anche se risultan@rpso.

Nei modelli esplicativi la variabile di uscita Y fanzione di una o piu variabili
dipendenti X.

L’obiettivo € quello di scoprire la forma della aglone analitica f (in maniera
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esplicita o implicita) al fine di poterle utilizzaper formulare la previsione

Nelle serie storiche la variabile da prevedere mtigedalle caratteristiche della
serie stessa e I'obiettivo € quello di scopriredeatteristiche della serie storica ed
utilizzarle per fare una estrapolazione del futuro.

L’estrapolazione dei dati € un procedimento cheael ricavare i valori prossimi
di una grandezza mediante lo studio dei valori €hgono via via presentati. In
generale abbiamo tre diverse tipologie di studio:

- Analisi Serie Storicalimes Series Analy3ijs

- Smorzamento Esponenziatexponential Smoothing

- Reti neurali Artificiali(ANN).

Tutti i metodi si basano sulla significativita dieglventi passati verso il futuro
prossimo, ma ovviamente tale assunto non €& senapoe vV

Il metodo dell'analisi della serie storica cergadéntificare le componenti base
(trend,ciclo e stagionalita)filtrando i valori pestentemente acquisiti.

Il metodo dello smorzamento esponenziale si bagsacen sul concetto di media
mobile pesando in maniera opportuna i dati piungce

Le reti neurali artificiali derivano la loro captgi previsionale cercando di

approssimare la funzione incognitg=@C,,C..,.....,Gx) secondo il teorema di
Kolmogorov.

Nei modelli esplicativi talvolta puo risultare nmldifficile individuare la relazione
f tra variabili dipendenti e indipendenti. Percstzie storiche hanno come punto di
forza la capacita di interpretare il fenomeno isemza di una formulazione
esplicativa. Come punto debole perdo le serie dterinon contemplano la
possibilitd di introdurre variabili che potenzialme possono influenzare il
fenomeno oggetto delle nostre “attenzioni”.

In un’ottica previsionale non sempre i dati hatmestesso peso.Spesso infatti |
dati piu recenti hanno un contenuto informativo gignificativo rispetto a quelli
piu distanti nel tempo.

Esistono dei modelli previsionali che tengono oatitquesto fatto.
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Analisi di tipo statico®

A) Last Period Demand (LPD)

La previsione del periodo successivo coincide ¢divello accaduto nel periodo
precedente.

Yi= Y

Dove:

Y = domanda prevista per il periodo t

Y1 = domanda attuale del periodo t-1

Esso ha un'utilita pressoché nulla.

B) Studio delle curve di probabilita(p(x);F(x))

Il massimo contenuto di informazioni ottenibiled tipo:

esiste una probabilita xx% che il consumo sia pa@,0 ad un valore ad esso
inferiore(F(x)), ovvero che esso sia compreso tra\ehlori noti. Tale metodologia
€ poco utile.

C) Media Aritmetica Semplice.
La previsione per il periodo successivo coincide ¢a media dei livelli di
domanda passati, cioe la previsione e formulatazdndo tutti i valori passati.

1 t
I:)t+1=_z Yi
=

Questa metodologia fornisce solamente un valoreianéeélla domanda nel
periodo considerato piu I'eventuale S.Q.M.

* ROMEO CASTAGNA, Op. Cit..
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Analisi di tipo dinamico
Metodi di Averaging

Metodi di Averagingsono modelli “time series” cosi definiti:
Y=>ay.,
n=0

E il loro obiettivo e quello di utilizzare le inflorazioni passate per sviluppare una
previsione sul futuro. Si cerca attraverso oppa@tretazioni analitiche di stimare i
coefficienti a,. In generale i metodi daveraging non garantiscono elevate

performance in presenza di trend o stagionalita.

Medie mobili semplici di ordine K
La media mobile di ordine k calcola la previsiongles base di k osservazioni
precedenti .La previsione MA(k) dipende solo dalovi passati:

k
2Xt—k+i

Poa=iEl
K

- P+1:previsione della domanda per il periodo t+1;

- X; :Domanda effettiva nel periodo i (la sommatorieestesa agli ultimi K
periodi).

Ogni previsione € semplicemente un aggiustamernka jpievisione precedente.
Bisogna determinare il numero di periodi K da pexedn considerazione.

- B, : previsione della domanda per il periodo j
- X; : domanda effettiva nel periodo j

La scelta di K determina il grado di smorzamentionaigdello ossia se k assume un
valore alto le previsioni sono maggiormente disfite con oscillazioni ampie
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mentre con K basso avremo previsioni con possibilit variazioni repentine.
Rispetto alla media aritmetica semplice ,la mediabile MA(k) presenta i
seguenti vantaggi:

- si riferisce solo agli ultimi k periodi della ser

- non modifica il numero di osservazioni di rifegnto nel tempo.

Verra scelto I'ordine K della media mobile in modi@ minimizzare il valore dello
scarto quadratico medio associato.

Procedura:
1) Calcolo dio per i diversi k;
2) Scelta del K con mino@,.

3) Definizione della previsione.Psolo per il k definito al punto 2;
4) Determinazione della banda di confidenza dellarevipione:

Pt+1i t vt-(k+1) Uk .

a
2

Smoothing Techniques

Le smoothing techniquesono metodi previsionali basati su tecniche didisiento
0 smorzamento e consentono, rimuovendo le fluttumauntuali, di evidenziare il
trend secolare attraverso il quale effettuare e@revisioni per il futuro in modo

semplice.

Medie mobili ponderate

F)t+1:i)<t—k+iWi

i=1

> wi=1
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-W, : peso associato alla domanda effettiva nel penddormalmente WW,,,)
Bisogna determinare sia il numero di periodi kiavalori dei pesi W

Exponential smoothing (ES)

Lo svantaggio delle medie mobili ponderate e raggmtato dal dover determinare
| k valori dei pesi W

Il modello dellExponential Smoothing permette disaciare pesi decrescenti, in
modo esponenziale, ai valori della domanda menentec

Pori=P+a(Xi—P)

con O<a<le Pt: previsione della domandalgeriodo t effettuata all'istante t-
1.

Si analizza per quale valore di a si ha la minig@zane della deviazione standard
della previsione(serie storiche).

Procedura

1) Si assume BX;
2) Per ogni a e per ogni j=2,t si calcolgeX.;+(1-a)R1

3) Calcoloo per i diversi a

t

> (Pi-Xi)?

=2
4) Scelta del valore a cany minore ossiag,= t—2

5) Definizione della previsione.solo per il valore di a definito al punto 4

6) Determinazione della banda di confidenza dekaipione R;+t, o,

L
2
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Exponential Smoothing doppio (HES)

Exponential Smoothing doppio (HES) prevede I'utibddi due parametriaeb .
La previsione si ottiene come:
P t+=S+1G

S=aX+(1-a)(91+Gy) O<a<l
G=b(S+S.1)+(1-b)G; 0<b<l

S e una stima del livello della serie al tempo Hinetta)

G; € una stima della pendenza della serie al tempo t

P, e pari alla somma dell'intercetta con un termite dornisce da indicatore
dell’inclinazione della serie.

Con t#£1 le previsioni risultano essere delle rette iratkndi un valore pari a;G
passanti ,all’istante t ,per il valore.l5processo di inizializzazione dei parametri
richiede due stime:;& G. Essi possono essere stimati:

a partire dalla serie storica ponendeXs, e G=X,-X;

oppure utilizzando un modello di regressione.

La scelta dei parametri a e b puo essere realizataverso un algoritmo di
ottimizzazione non lineare oppure tramite un algaoi che esplora tutte le
combinazioni di a e b scegliendo poi quella cheimizza 'errore.

Rispetto ai modelli MA ed ES,HES modella il trenduda serie storica,anche se
non e possibile utilizzare HES con serie storichitetie da fenomeni di

stagionalita.

Exponential Smoothing Triplo (TES)

Exponential Smoothing Triplo (TES) si applica aiesstoriche stagionali dotate di
trend.
La previsione puo essere effettuata in due moderdinhti a seconda che si basino

5C



sul modello:
moltiplicativo

Pt,t+r:(S+TGt) Cistt
oppure sul modelladditivo.

Pt,t+T=S+TGt+ Crsit

Con S stima del livello della serie al tempo t

G; stima della pendenza della serie al tempo t

C.s.t Stima della componente stagionale dipendente hlalghezza di una stagione
(S) da definire a priori

Le stime sono calcolate in funzione dei parameirica

Nel caso del modello moltiplicativo i valori delaomponente orizzontale St,di
trend G e stagionale
C.s.tSono calcolati attraverso le seguenti relazioni:

P t+:=(S+1G)CistT

S=a " +(1-2)(§:+Gu)
G=b(S-Sua)*(1-b)Gis
CFC% +(1-¢)Cs

Come tutti i modelli di Exponential Smoothing,I'Espgential Smoothing triplo
prevede che venga stimato il valore iniziale detilemponenti all'inizio
dell’algoritmo. Il metodo piu semplice si basa sullcolo dei valori di una
stagione completa (cioe s periodi).

Intercetta all'istante s SS:—L D X

t=1

Trend all'istante s sl > Xirs=Xi

s< s

I-esimo indice stagionale .:€3>S<—
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Nel caso di un modello additivo, l'unica differenzonsiste nel calcolo della
componente stagionale.

Prtr=SHTG+CistT

S=a(X-Cio)+(1-2)(S1+Gra)

G=b(S-S.1)+(1-b)G+

C=c(X-S)+(1-c)Cs

L’inizializzazione del modello e analoga a quellal anodello moltiplicativo,
escluso il calcolo della componente stagiongteXESs.

La scelta dei parametri ottimi puo essere fattamiazando MSE.

La scelta piu conveniente per trovare i coeffidiettimi € quella di applicare un
algoritmo di ottimizzazione lineare.

Possiamo usare poi la :

- regressione lineare,

- regressione non lineare;

- regressione multipla.

Su questi metodi non mi soffermo in questa sede .

Modelli dinamici e modelli statici

Un modello dinamico di decisione implica —come ces0 di flussi di risorse-la
presenza di trasferimenti di risorse ma questav@vento dinamico ,cioe che
conferisce una dimensione temporale al sistemagélacisione presa a causa di un
evento.

La complessita del sistema economico e la natutacpiare dell’attivita economica
sono tali da far ritenere che il processo che igeleeosservazioni sulle s.s.e. sia un
processo stocastico multidimensionale e dinamigé,an processo in cui il presente
e influenzato ,almeno in parte dal passato.Sesneordi con cio ,il modello lineare
classico analizzato nei paragrafi precedenti,pppresentare una buona
modellazione del processo generatore delle véir@dservabili solo se sono
verificate determinate condizioni di indipendepadizionale tra la variabile
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dipendente yt ed il passato suo e/o delle variabpiicative.

In ecometria esistono almeno due ragioni che dicestio il ricorso alla
specificazione dinamica dei modelli .Un modellmathico é caratterizzato
principalmente dal fatto che la variabile dipendeifunzione di un insieme di
variabili esplicative osservate in periodi divedsi tempo,producendo relazioni non
solo istantanee tra variabili,ma anche differitetempo.

Esempio di modello dinamicgam+py;.; opuure ga+Poyi+Piye1tPoyeotPryik conc
ey variabili e comx e parametri.

Il modello di regressione lineare stati¢antervengono solo le variabdbrrenti cioé

associate allo stesso tempo t , esempioa+@y-v) oppure c=u+p(y) conceyev
variabili ea e f parametri) si ottiene eliminando l'effetto del pa® ed avendo una
dipendenza pura ed istantanea tra variabili.Limddkemodello statico € la mancanza
di una qualsiasi forma di dinamica al punto dalezh poco verosimili e poco utili
per lo studio dei fenomeni economici.Quindi un mimdstatico si rivela spesso
insoddisfacente a causa della limitata capacithcasipa che riesce ad esprimere per
I'analisi dei fenomeni economici reali.Le sue aatsaprevisive non sono
soddisfacenti poiché non contenendo informazioheassato della variabilg.y

Esso spesso produce errori elevati di previsione.

Indici per valutare la qualita delle previsioni®

Una volta conosciuto 'andamento effettivo dellaesesorge naturale I'esigenza
di valutare l'attendibilita delle previsioni formate in precedenza. Solitamente
ci si prefigge di rispondere a queste domande:

» Date due o piu serie di previsioni,quale ha forniisultati migliori?

* In che misura una serie di previsioni puo consigersoddisfacente?

Non esiste un metodo di previsione migliore insgeaniversale, ma bensi ogni
metodo ha | suoi vantaggi e si adatta a specifedigenze. Inoltre la misura

> LORENZO FARINA ,Modelli Dinamici per I'lngegneri@estionale, AA 2005/06,Facolta di Ingegnria,Unirdma
® DI FONZO TOMMASO,Materiali per il corso di Statistica economicAA 2001/02, Facolta di Scienze Statistiche,
Universita degli Studi di Padova.
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della qualita della previsione e data, di solital donfronto con la realta, ossia
dalla distanza tra previsione e la realizzaziohettefa.

Nell'analisi congiunturale (cioé che contemplapariodo con limite superiore
fino ai 12-18 mesi)l'obiettivo primario fondamel#a la previsione dei punti di
svolta ciclici dell’economia.

Valutare la bonta delle previsioni in questo casongorta il tenere un
considerazione i punti di svolta previsti ed i puck svolta effettivi,
focalizzando I'attenzione esclusivamente sul megsaghe esse offrono circa la
dinamica del fenomeno (in crescita,in diminuzionstabile) rispetto al periodo
precedente.

Indichiamo con pil valore previsto al tempo t,valore disponibilencun certo
anticipo rispetto al tempo t; e conimdichiamo il valore realizzato al tempo t
conosciuto di solito con un certo ritardo.

Previsione dei punti di svolta

Come si e detto la validita di una serie di vapavisti viene giudicata in primo
luogo sulla base dei punti di svolta. | punti dok& riscontrati nella serie di
valori previsti p vengono confrontati per ogni tempo t con la sitee
effettivamente accertata che € solitamente castitai punti di svolta della
corrispondente serie di valori realizzati r

valori valori realizzati rt

previsti p.S no p.s Totale
pt

p.S N1 M2 M.

no p.s Ry N2 M.
totale o} N n

Con n; e n,=punto di svolta in cui le previsioni si sono riatd esatte.

Ny, =errore di prima specie ossia punto di svolta gteve non realizzato.
ny;=errore di seconda specie ossia punto di svoltgonevisto ma verificatosi.
Definiamo due indici relativi per descrivere i dereori:
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Indice relativo degli errori di prima specie (rapjeara il numero di

errori di prima specie e il numero totale di puditsvolta previsti).E, = e
n

1.
Indice relativo degli errori di seconda speci@pa@rto tra il numero

di errori di seconda specie e il numero totaleuwfitpdi svolta previsti) E- =

n.a

Essi valgono zero quando non si € commesso nesswa mentre valgono uno
guando nessuno dei punti di svolta previsti coomsfe ai punti di svolta
effettivi

Valutazione delle performancé

Valutare le performance di un particolare modelfnisica misurare quanto e
accurato un particolare modello previsionale datset di valori.
L’errore puntuale commesso si calcola come diffeaetra osservazione e
previsione.

E=X-Pert
Avendo n valori di gée possibile definire alcune grandezze statistipbe
I'errore.
Si definiscono :

Errore Medio ME=r1; Zn“et
t=1

Errore Medio Assoluto MAE% Zn:|et|
t=1

n

Errore Medio Quadratico MSE%ZGZ

t
t=1

100%

t

Errore Medio Assoluto Percentuale MAPE{H“

n ‘=

Ogni grandezza rappresenta una precisa misuxdiaezza:

" DI FONZO, Op. Cit.
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ME esprime la presenza o0 meno di una tendenzarastoware o sottostimare la

previsione.

MAE esprime lo scostamento medio della previsioaleddto reale.

MSE indica la somma quadratica degli errori.

MAPE €& uno scostamento medio percentuale che tmndo del valore
dell’osservazione

Sia che vengano adottate tecniche di tipo statieotecniche di tipo dinamico il
criterio di scelta della bonta previsionale di udallo consiste sempre nel
minimizzare I'errore di previsione.

Indico cono I'errore globale di previsione cancosi definito:

qQ
1
-
&)
|
X
=~

=
Esso rappresenta I'errore globalmente commessmai@éllo usato.
La procedura standard per valutare la performaneeege sei step:
1) Dividere la serie storica in due parti: - setraining;
- set di testing.
Talvolta alcune tecniche richiedono di utilizzare sottoinsiemi della serie
storica: trining ,validation e testing.
2) Utilizzare i dati relativi al set di training p@®rmulare le previsioni;
3) Memorizzare gli scostamenti tra le previsiondati del set di prova,;
4) Aggiornare il set di training con il nuovo datale;
5) lterare gli step 2-3-4 finché il set di inizEe#azione non contiene tutti i valori
della serie storica;
6) Applicare una tecnica statistica per analizzgirecostamenti memorizzati.
E’ importante quindi valutare lo scostamento trapl@visione ed il dato
futuro,essendo il dato futuro non ancora utilizzdéb modello per formulare la

previsione stessa.
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Capitolo 3

3.1Breve panoramica sull’azienda

L'aziendaAsolo Dolce s.a.gentilmente ha messo a disposizione il suo dagabas
con i dati relativi alle vendite mensili con parzandal gennaio 2003 fino al
dicembre 2005

duemilatre duemilaquattro duemilacinque
gennaio 1263170,67 813992,21 702696,26
febbraio 892014,56 1432598,65 1050326,64
marzo 1282003,61 1339991,77 1282003,61
aprile 1111600,41 1207732,05 1045065,8
maggio 1263170,67 1196800,84 1529632,4
giugno 2104643,57 1138048,26 1765067,65
luglio 1149598,31 1191826,52 1212040,67
agosto 776429,26 1189112,96 1966026,4
settembre 1131196,53 1233592,69 2197204,18
ottobre 1476108,88 1925137,56 1436302,23
novembre 1070788,51 1537001,58 1522369,17
dicembre 1507054,03 928400,95 1821096,9

totali

15027779,01

15134236,04

17529831,91
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totali

18000000
17500000
17000000
16500000
16000000
15500000
15000000
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14000000
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Con Eviews analizzo i dati in sequenza temporali#engo : il grafico
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della serie mensile

2400000

2000000 -

1600000 -

1200000 -

800000 -

400000 4————— —— ———— s o —
03:01 03:07 0401 04:07 0501 05:07

L’istogramma con principali dati statistici mi daegto risultato:
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-0.042 -0.091

0146 0.185
0.006 -0.081

-0.050 -0.005

0.065 0.054

-0.085 -0.124
-0.075 0.002
-0.057 -0.092

0.042 0117
0.075 0.043

-0.036 -0.056

0.001 0.034

-0.070 -0.142
-0.067 0.024

0.096 0.074

1.73595
1.5109
26955
26971
2.8070
3.0154
3.3545
38277
3.7947
3.8855
41967
4 2687
4 2655
45735
48655
5.4934

a.1a8v
0.404
0.441
0.610
0.730
0.80v
0.850
0.539
0.924
0.952
0.964
0.975
0.935
0.991
0.993
0.993

Mean 1329617.
Median 1248381.
Maximum 2197204,
Minimum 702696.0
Std. Dev. 360699.2
Skewness 0.628744
Kurtosis 2.993897
Jarque-Bera  2.371967
Probability 0.305446
Help

Dall'analisi del correlogramma vedo che la senmen.Ossia le osservazioni

componenti la serie sono tra loro incorrelate.
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Dalla teoria sappiamo che per prevedere il futbfatiro € necessario utilizzare
I'informazione del passato. In una partita di testaoce, la memoria non gioca
alcun ruolo; il presente € indipendente dal passitin vi € memoria. La
memoria di cid che osserviamo e la parte utileath bsservazione, parte che
permette di tradurre la dipendenza probabilistiagptesente e passato.
L'indipendenza e difficile da ammettere. Tutti samme i giocatori dei casino
che hanno visto uscire il rosso dieci volte di seegyensano che all'undicesima
partita, ci sono maggiori probabilita di vedere itesdl nero. Osservare un
milione di partite non apporterebbe nessuna infarome supplementare quanto
al risultato della partita successiva.

La memoria € di lunghezza L se la conoscenza giassato piu lontano di L
non apporta piu informazione di quanto non fadgmassato di lunghezza L.

| fenomeni senza alcuna memoria in matematica si@s@nati con il nome di
“rumore bianco’. La probabilita e tale che cio che succede ad @iante €
indipendente sia dal passato che dal futuro. Ogmorfheno che si svolge nel
corso del tempo senza memoria si chiama rumore.nd@uaostruisco un
modello cio che non e possibile spiegare restarezpptato da un rumore.
Definisco “innovazion® tutto cido che avviene (in un mese, in questo caso
trattando di serie mensil) ed € un elemento inlemte dal passato. Tali
innovazioni sono indipendenti e costituiscono uegugnza senza memoria.
Hanno per ipotesi tutte le stesse caratteristicbkgbilistiche ,con media nulla.
Possiamo quindi dire che questo €’ rumdrénnovazioné che riunira tutto cio

che puo succedere in un mese e non e tenuto imdeoasione dal modello. Ad
esempio conflitti  sociali, avvenimenti monetari gdpattati o eventi

meteorologici eccezionali. Considerare tale innawaz aleatoria ci permette di
riassumere tutto quello che non si sa 0 che nede introdurre nel modello
ma che ci permette facilmente di creare una prawesi

Prevederesi riassume nel “prolungare il funzionamento d&tesna dal

momento presente ad un dato momento futuro”, swugypm che il fattore di
innovazione sia nullo. L'innovazione non ha memogd e indifferente al
passato, quindi, la migliore previsione dellinnboae € “nessuna
innovazione”.
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3.2 IL MERCATO DELL'AZIENDA

L'instabilita geo-politica continua a penalizzarearcati mondiali e le economie
sia a livello macro-economico sia nel nostro piocmiondo delle famiglie che
compongono la nostra societa. Tuttavia il sediamsintdel mercato obbliga
I'azienda a proporsi in ambiti piu differenziatia Qui nasce la ricerca continua
di nuovi mercati di sbocco e di nuove prodotti coni presentarsi al

consumatore.

3.3 RETE DISTRIBUTIVA DELL'AZIENDA

Come esposto, la crisi economico la crisi econoroa#inua a condizionare gli
acquisti delle persone, ci pone l'obbligo di comi@i su obiettivi precisi. La
scelta di determinati mercati implica una riorgaazone delle risorse umane,
della logistica ed un servizio al cliente moltogse. La vendita al dettaglio sta
subendo una crisi che ormai dura da diverso teMp®.in atto una metamorfosi
della rete di vendita e la GDO sta avendo semprggmee incidenza nelle
scelte del consumatore finale. | costi di esercigievato e i ridotti spazi
espositivi, impongono al dettagliante criteri diez@ne dei fornitori. Per contro
alle aziende crea solo una notevole frammentaziofaturato con conseguente
aumento dei costi aziendali; unicamente per soadisquantitativi limitati e
logisticamente distribuiti in tutto il territorio azionale. Risulta per tanto
doveroso proporsi in modo piu incisivo nella GDO.
Inoltre l'azienda e dotata di una buona rete did#ana livello nazionale
composta da validi agenti.
Il loro compito non si limita solo alla fase di \tkta vera e propria ma anche ad
affiancare la clientela nell’assistenza post-vendittitolari spesso e volentieri
prendono le valigie di campionario e partono peattare di persona nuovi
accordi commerciali soffermandosi fuori sede anbegiorni.
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Capitolo 4

4.1 ANALISI DEI DATI DELLE QUANTITA' VENDUTE
DAL 2003 AL 2005

In questo capitolo cerchero di fare un'analisieleéindite che sono state fatte dal 203
al 2005. L'andamento delle quantita vendute di guezienda € molto simile
allandamento generale dell'economia italiana ohygrastutto dalla nascita della
nuova moneta europea si trova di fronte ad unadgramisi economica in tutti |
settori.

VENDITE MENSILI NEL PERIODO
2003-2005

6000000
5000000 -
4000000 u
3000000 -
2000000 -
1000000 -

0 I I

12005
M 2004
02003

VOLUMI DI VENDITE
MENSILI

N\ O

La suddivisione del volume di vendite per articalmn mi risulta utile in quanto il
numero di prodotti € notevole e risulterebbe trogEpersivo ai nostri fini.Sarebbe
stato interessante soffermarci solo sugli artichk danno una maggiore redditivita
allazienda ma i dati non sono disponibili.Non seenl prodotto che viene piu
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venduto corrisponde a quello che effettivamenter@maggiore resa all’azienda in
termini economici.

L’analisi dei dati per clienti si € anche questeelata poco sintetica in quanto
mediamente , ho calcolato,l'azienda effettua cdaamila “operazioni” mensili con
circa duecento clienti diversi.

Il database fornisce cioé *“classifiche “riepilagatdi circa 25 pagine al mese nelle
guali I'ordine con cui sono elencati i dati € qaetlel codice cliente.Stando cosi le
cose,scoprire tra i vari clienti, coloro che speradi piu e analizzare a quale canale
distributivo appartengono € un compito immane.

Dati delle vendite per area geografica (area Nmglse

Area 1=Nord-OvestArea2=Nord-EstArea3=Centro Italia Area4=Sud-Italia
Area5=Sicilia Area6=Sardegna

5000000
— area

3000000 - area2
area3
2000000 - \ — area4
1000000 —aread
— areab

0

1 2 3

oppure li posso visualizzare cosi:
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vendite annuali per area geografica
5000000 - B area
3000000 O area2
2000000 - O area3
1000000 - W aread
0 - O aread
1 2 3 B area6b

dove I'anno 2003=1 2004=2 2005=3

vendite per area nel periodo 2003-
2004-2005
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4.2 APPROCCIO CLASSICO

Ossia le componenti “interessanti’di una serieosgeterministiche (in funzione del
tempo)

Calcolo la previsione mediante la regressione fimea

1)regressione
faccio la regressione lineare in funzione del termmo questi coeffienti.

intercetta a=1120377

pendenza p=11310,29

Ossia applico la formula

y=1120377+11310,29*x con x=1,2....36 e con i resgdWN(0,0?).
e con Excel ottengo questi risultati :

OUTPUT RIEPILOGO

Errore Valore di Inferiore Superiore Inferiore Superiore

Coefficienti standard Statt significativita  95% 95% 95,0% 95,0%

Intercetta 1120377 117580,6 9,52858 3,96E-11 881424,1 1359329 881424,1 1359329
Variabile X

1 11310,29 5541,779 2,040913 0,049084 48,04868 22572,53 48,04868 22572,53

OUTPUT RIEPILOGO

Statistica della regressione

R multiplo 0,330362
R al quadrato 0,109139
R al quadrato

corretto 0,082937
Errore standard 345417,8
Osservazioni 36

ANALISI VARIANZA

Significativita

gdl SQ MQ F F
Regressione 1 497E+11 4,97E+11 4,165328 0,049084
Residuo 34 4,06E+12 1,19E+11
Totale 35 4,55E+12
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Questa sotto e la loro rappresentazione grafice dgvserie osservataregres=serie
ottenuta con la regressione lineare.

Tracciato delle approssimazioni

2500000
2000000 A A,L
1500000 A AVERE
1000000 - W

500000 -

O r-rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr T T T T T

P P A® PP

— Yy —regres

guesto sotto € il grafico che rappresenta I'andaméei residui ottenuti.
| residui sono dati dalla seguente formula:
residui=y-yhat

Noto che i residui oscillano attorno allo zero &ol distribuzione e abbastanza
soddisfacente.

Per sicurezza ho analizzato i residui con R dowelat e il ggnorm confermano
guesta ipotesi di non violazione dell’omoschedttidei residui.
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Tracciato dei residui

1000000
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Ho analizzato i residui con R dove il ggnorm confano questa ipotesi di non
violazione dell’omoschedaticita dei residui.

Normal Q-Q Plot

5 e+05

Sample Quantiles
0 e+00

-5 e+05

Theoretical Quantiles
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Da questa formula:
y=1120377+11310,29*x
pOsso ottenere

¥,=1120377+11310,29*3¥1538857,286

¥5=1120377+11310,29*381538857,286

¥5,=1120377+11310,29*39.561477,866

¥,=1120377+11310,29*4€1561477,866

cioe riesco anche ad ottenere delle previsioni ....

T=37y regr=1538857,286 t=38y reg= 1538857,286 t=39
y reg=1561477,866
T=40y reg=1561477,866

Il cui grafico e riportato qui sotto.
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Possiamo affermare che il trend e previsto in oialz



Naturalmente piu le previsioni si allontanano dallerno ossia piu mi proietto nel
futuro e maggiormente esiste la possibilita cheargine di errore tra il previsto e |l
realizzato aumenti.Quindi ritengo affidabile la yps®one di gennaio in misura
maggiore di quella di febbraio.

2)lisciamento esponenziale

METODO STAGIONALE MOLTIPLICATIVO

L’ipotesi di base e che la previsione in prossirditean possa essere fornita dalla retta

di regressione:
[y, +1,(t—n)lS,

Le stime diy,, T,e S sono date dalle seguenti
formule di aggiornamento :

I o ; ;
v, =a(y,_+1T, )+(1-a)=

—g

T =pl +(1=pB)(y, -y, )0<f<I

S =1, +(1—/,}T”_Uc:: y<1

< N

La previsione € data da

s

—I\ +T:{]S J<k <5

E+k—5*

f”,,l | +Tf’\]i,+i 2ol Sk <28
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Confronto graficamente il metodo di Holt-Winterstagionale moltiplicativo e
additivo cosi da poter gia a prima vista avereidea di quale tra i due possa essere il
metodo migliore.

2400000

ysa=hw additivo

2000000 _lysm=hwmoltiplicativo

1600000 4

1200000 4

800000 -

400000\
03:01 03:07 0401 0407 0501 0507

Y YSA —— YSM

Da questa osservazione grafica preliminare non aotessive differenze tra i due
metodi.

Ho usato il metodo hw-additivo (chiamysa e il metodo hw-moltiplicativo
(definito conysm).

Il valore di alpha beta e gamma ho lasciato cheefsiews (4.1) a scieglierli.
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Di seguito presento le pricipali statistiche détkeserie.

Sample: 2003:01 2005:12

Y YSA YSM
Mean 1329617. 1363833. 1365826.
Median 1248381. 1350409. 1344385.
Maximum 2197204. 1800455. 1839820.
Minimum 702696.0 921975.6 955262.8
Std. Dev. 360699.2 215873.3 216713.4
Skewness 0.628744 0.068394 0.278621
Kurtosis 2.993897 2.341036 2.469392
Jarque-Bera 2.371967 0.679418 0.888093
Probability 0.305446 0.711978 0.641436
Sum 47866209 49097970 49169724

Sum Sq. Dev. 4 55E+12 1.63E+12 1.64E+12

Ora modifico_range sampleal fine di ottenere delle previsioni (portandolgiagno
del 2006).

2400000

ysal=hw_add con previsoni di 6 periodi

2000000 _[ysml=hw_molt con previs di 6 periodi

1600000 4

1200000 4

800000 4

400000 4
03:01 03:07 04:01 04:07 05:01 05:07 06:01

Y YSA1 — YSM1

Indico con y=serie osservata, ysal=serie ysa ag@giungo 6 mesi di previsione e
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con ysml=serie ysm a cui aggiungo 6 mesi di prewesi
Queste sono le principali statistiche ottenuteedsdirie “estese” (cioe che includono

anche le previsioni):

Date: 06/04/06

Time: 18:21
Sample: 2003:01 2006:06
Y YSAl YSM1

Mean 1329617. 1363833. 1365826.
Median 1248381. 1350409. 1344385.
Maximum 2197204. 1800455. 1839820.
Minimum 702696.0 921975.6 955262.8
Std. Dev. 360699.2 215873.3 216713.4
Skewness 0.628744 0.068394 0.278621
Kurtosis 2.993897 2.341036 2.469392
Jarque-Bera 2.371967 0.679418 0.888093
Probability 0.305446 0.711978 0.641436
Sum 47866209 49097970 49169724

Sum Sq. Dev. 4 55E+12 1.63E+12 1.64E+12

Observations 36 36 36

Riporto I'mse per ciascuno dei due metodi cosi da giustificaresdelta di uno o
dellaltro :

msem= 286501.0
msea= 286973.6
Scelgo il metodo di Holt-Winters stagionale mdltgativo in quanto minimizza

I'errore quadratico medio.

Indici dell’errore medio di previsione

Volendo giudicare l'accuratezza complessiva delievigioni nell'intervallo dei
tempi da 1 a 36 ,é ragionevole proporre una fumzioonotona decrescente che
assume valore zero se e solo se gli errori sotionwiti.Risponde a tali requisiti la
media potenziata di ordirsedegli errori di previsione presi in valore assolut

1
1 s\
Is=l =
(S5l
In particolare per s=1 si ottinesfrore medio assoluto di previsione
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1 n
EMA==%"|e|

| re)

Questo indice viene spesso detto errore medioedigone

EI\/I=EZn“et

N

Dalla teoria apprendo che se i due indici sono stlaipaa vicini (in valore assoluto)
vi e sistematicita negli errori di previsione céedtzati prevalentente dallo stesso
segno.Se invece EM é di entita ridotta rispettoMAEIi errori di previsione non
presentano sistematicita particolari.

Con R mi calcolo i due valori precedenti

EMA=224730.7
EM=-36208.74

Devo concludere che non vi € sistematicita negdirer
Ulteriori conferme le posso avere calcolando la media quadratica degli errori

di previsione ponendo s=2

ossia Is= [Ezn]etﬂ
N=

(mse additivo)*2 =82353822220.9

(mse moltiplicativo)*2 =82082836902.7

A questo punto con R scompongo il quadrato deddienquadratica degli errori.La
scomposizione la effettuo solamente sulla sersciadta con HW moltiplicativo in
guanto ,come gia detto,il suo MSE risulta inferialé MSE ottenuto dalla serie
lisciata con HW additivo.

Ossia decompongo MSEES+EV+EC con ES+EV+EC=1
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| tre addendi (ES,EV,EC) rappresentano le quote gell’'errore complessivo di
previsione ,misurato tramite MSE dovute rispettieaie:

» adiversa media dei valori previsti e realizzati
» adiversa variabilita dei valori previsti e reahfiz
* aimperfetta correlazione lineare fra i valori pséive quelli realizzati.

Definisco:

ES= (TJ B F)Z
MSE?

V= (Up ~ 0, )2
MSE?

EC= (1_ Iopzr)
MSE

con ES+EV+EC=1

La frazione di errore dovuta a diversa media, riqudarmente grave poiché indica
che non si e stati in grado di prevedere la teralelet fenomeno. Nel caso esaminato
risulta pari a ES8.01597255 quindi non grave.

Ho calcolato l'errore nelle variabilita EV 02525729 .La frazione di errore
imputabile a diversa varibilita segnala che nonseno previste esattamente le
oscillazioni dei valori effettivi attorno alla limedi trend.

La quota parte di errore dovuta allimperfetta etazione ,EC 6.7595696, appare
di minore gravita rispetto alle altre poiché essa& pvenire attribuita a fattori
accidentali che si manifestano in maniera diffexenei dati previsti e nei dati

realizzati.

Volendo giudicare l'accuratezza complessiva delievigioni nellintervallo dei
tempi da 1 a 36 ,é ragionevole proporre una fumzioonotona decrescente che
assume valore zero se e solo se gli errori sotionwiti.Risponde a tali requisiti la
media potenziata di ordirgedegli errori di previsione presi in valore assolut
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1
s

1 s
Is=l =
(25l
In particolare per s=1 si ottineefrore medio assoluto di previsione

1 n
EMA==%"|e|

N=

Questo indice viene spesso detto errore medioedigone

EI\/I=EZn“et

N

Dalla teoria apprendo che se i due indici sono stlaipaa vicini (in valore assoluto)
vi e sistematicita negli errori di previsione céedzzati prevalentente dallo stesso
segno.Se invece EM é di entita ridotta rispettoMAEIi errori di previsione non
presentano sistematicita particolari.

Con R mi calcolo i due valori precedenti

EMA= 224730.7
EM=-36208.74

Devo concludere che non vi € sistematicita negdirer

Previsione dei punti di svolta

E’ possibile giudicare la validita di una serievelori previsti anche dai suoi punti di
svolta.

Come gia detto nella teoria petindice relativo degli errori di primaspecie
intendiamo il rapporto tra il numero di errori dirmpa specie (ossia :punto di svolta
previsto e non realizzato) e il numero totale ditpdi svolta previsti.

E,="12 =0 35

n,

Per indice relativo degli errori di seconda specieendiamo il rapporto tra il numero
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di errori di seconda specie (cioé: punto di svoitan previsto ma verificatosi) e il
numero totale di punti di svolta effettivi

E,="2 =0.18
n

Questi due indici ,il cui valore varia nell'intefi@[0,1] , non e eccessivo e quindi
posso concludere che la previsione € abbastanzeabuo

Uso di funzioni Trigonometriche

Un altro metodo per stimare il trend e la stagitagluo essere effettuato mediante la
regressione con utilizzo della funzione Im ().lbaello da stimare € il seguente ed
esprime il trend in funzione del tempo e la stagibtd come somma di funzioni
trigonometriche :

21 (2
Y =f(t)+ —_— |+ —_— |+
f (t) aco{lzj ﬂsm[lzj &
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Stima del trend e stagionalita con funzioni sin e ¢ 0s
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Dal grafico risalta subito che questa non e unanawgiima anche se possiamo dire
viene evidenziato che il trend é crescente nel temp

Mediante la regressione : imp.vec ~ t + cos.t # sin

L’R? & molto basso (0.1717) e indice di un cattivatadeento .

6 e+05
|
(o]

ofitSresiduals
0 e+00
O

-6 e+05
|
(o]
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Index

anche apportando modifiche non ho buoni risuttat I'R?
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Possiamo osservare in questo grafico un confrommatéa serie originale e la serie
destagionalizzata con la stima robusta (tratteggiat verde) e la serie
destagionalizzata con la stima non robusta (trgia¢g con la linea rossa)
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Sotto vediamo i plot relativi
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sti(imp, s.w = "per", robust = FALSE/ TRUE)
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Questi sono i correlogrammi della serie destagippaa con la conpmonente
stagionale gaussiana
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guesti sopra sono correlogrammi della serie destalizzata con la serie stimata
con la stima robusta.

E’ necessario e opportuno verificare che la staitzn nel corso degli anni non
presenti qualche trend.Nel caso succedesse sigiana di trend-stagionalita.

Given : cycle(y)
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Dal grafico emerge che la stagionalita non é costda un anno all’altro ma presenta
un trend all'incirca lineare per quasi tutti i medel’anno.In tale circostanza é
necessario stimare questo trend —stagionalitavatsa la regressione lineare (detto
modello di stagionalita variabii&e la stagionalita oscilla intorno ad un datookal

costante ,ed e probabile che tali oscillazioni gidnnatura casuale,una stima della
stagionalita di queel mese puo essere ottenutal@omedia delle componenti
stagionali che quel mese ha presentato nel corswate anni (detto_modello di
stagionalita costanye

Given : cycle(y)
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Come si vede il trend della stagionalita puo esBerestimato con una retta,
e una stima della componente stagionale per i pnogedici mesi del 2006 riassunta
In questa tabella

Jan Feb Mar Apr May Jun

2006 -319660.741 -163648.185 -2612.508 -192892.32012.729 328382.891

Jul Aug Sep Oct Nov Dec

2006 -149666.518 -5431.823 193340.435 257516.714587.281 30535.825
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4.3 APPROCCIO MODERNO

L’approccio moderno,come gia detto,ha la companeigterministica che e stata
rimossa.

Ossia con I'approccio moderno ho rimosso trerdp@ stagionalita.

Questo € un diagramma della serie mensile deiréad di Asolo Dolce dea 2003 al
2005 fatta con R 1.9.1

imp
1500000 2000000

1000000
|

T T T T | T T
2003.0 20040 2005.0 2006.0

Time
Provo a rimuovere la parte deterministica.

Medie Mobili

R mette a disposizione la libreaat con le due funzioni “filter” e “sfilter”.
La funzionesfilter applica una media mobile ponderata a 13 terminepminare la
stagionalita e mettere in risalto solo la compoaehtfondo.
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Trend stimato con la media mobile a 13 term

1400000
|

imp filt
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Time

la funzionefilter € una m.m. con pesi di valore “1/25” ripetuti\&8te (essendo 25
I'ordine della m.m.).Quindi € una m.m. sempli@ssia i pesi sono sempre gli stessi,
non variano a seconda del dato preso in esame)

Trend stimato con media mobile semplice-funzione 'filter

imp filt2
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Per eliminare la componente deterministica devglsre una media mobile che non
mi elimini troppe mensilita ,dato che gia ne holpne a disposizione.

Provo la funzionedecomposd.a funzione in oggetto utilizza per decomporre la
serie le medie mobili (che io abbreviero in “m.nQYi ne usa una di ordine tredici.

Vediamo il grafico della decomposizione appenaaddiu

imp

1000000 1500000 2000000
I

I I I I I I I
2003.0 2004.0 2005.0 2006.0

Time
Come si puo notare dalla linea rossa (trend stiptad perso un numero notevole di
osservazioni.
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Decomposition of additive time series
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Ora provo decomporre la serie con il metodo miatapivo.

Decomposition of multiplicative time series

I

observed

1400800000 1600000

trend
|
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random
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Time

lo proseguo con i dati ottenuti con il metodo asdit

Si é supposto che la componente erratica fossabdish normalmente con media
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pari a zero,varianza costante e che non vi fosseauelazione.Tali ipotesi alla base
del modello vanno verificate con opportuni testistiai detti test di specificazione
del modello. Il venir meno a questa ipotesi poteebificiare la validita del modello
adottato e far propendere per altri modelli piu ptassi oppure di intervenire sulla
serie con delle trasformazioni atte ,ad esempistahilizzare la varianza oppure ad
eliminare I'autocorrelazione.

Voglio verificare il valore della media degli error ottenuti con la funzione
decompose.Effettuo il test t: test.t =-0.681008

e calcolo il p-value pt(test.t,n-1,lower.tail=F)=70886671

oppure considero il valore soglia del test periwellb di significativita al 99% :
qt(.99,n-1) = 2.499867

Questo risultato ci consente di concludere che kdian degli errori non é
significativamente diversa da zero.

Prima di procedere a verificare che i residuiistrdbuiscano secondo una variabile
aleatoria normale,andiamo ad esaminare i residadstrdizzati al fine di individuare

| valori anomali.E’ preferibile operare sui residiiandardizzati per avere a che fare
con numeri puri.

4 e+05

0OO000OO0O0OOO0OO0OOOO

res.vecl.dec
0 e+00

-4 e+05
|
o]

o o

10 15 20

Index
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diagramma dei residui standardizzati

res.stand

Index

Dal diagramma emerge che nessuna osservazioita tiswarsi al di 1a della banda
di confidenza del 99% (banda compresa tra il -2i5+2.5).Dal grafico non sembra
che la distribuzione degli errori sia una normale.

Un modo abbastanza semplice ed intuitivo per weni@é la normalita della
distribuzione degli errori e quello di ricorreréalto di un istogramma ......
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Diatribuzione dei residui:istogramma
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e di un QQ-plot (per verificare la normalitaldedistribuzione degli errori)
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Normal Q-Q Plot
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Theoretical Quantiles

Tutti e tre i grafici ci danno indicazioni nettantermontrarie alla distribuzione
normale dei residui.
La funzione di decomposizione stl usae'ssper decomporre la serie in trend,ciclo e

stagionalita.
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Con questo grafico esaminiamo la serie osservdteata con la linea nera e il trend

stimato con la linea rossa.

Ora mi trovo le principali statistiche rispettivanie della stagionalita,del trend e dei

residui.

rispettivamente della stagionalita:

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu.Max.
-316700.0 -151800.0 3782.0 599.3 658%F1F800.0
del trend:

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1227000 1250000 1284000 1341000 1369000 1699000
e dei residui:

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

-451300 -164400 -46740 -12200 110100 466600
e osservo il grafico dei residui.
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res.stl
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Vediamo che i residui hanno una distribuzione atatmass normale:

I
2006.0
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Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
2et05 0 e+t00 2 e+t05 4 e+05

-4 e+05

Theoretical Quantiles

Verifico che la media dei residui non sia signifreene diversa da zero.Effettuo il test
t:

test.t=-0.2768752 il cui p-value e pari a 0508/
oppure considero il valore soglia del test periwgllb di significativita pari al 99%:

qt(.99,n-1)= 2.437723

Voglio verificare che i residui si distribuiscan@cendo una variabile aleatoria
normale.E’ preferibile operare sui residui stantaati e ne traccio il grafico.
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res.stand
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Distribuzione deiresidui:lisciamento
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Normal Q-Q Plot
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Per avere un risultato statisticamente piu affiedlisogne effettuare un test di
normalita.
Effettuo il Shapiro test e ottengo: W = 0.9536, qovalue = 0.1359
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Il p-value € decisamente rispetto ai livelli dirgigcativita a cui di solito si fa
riferimento:cio ci fa propendere per l'ipotesi aublvvero per la normalita della
distribuzione degli errori.

Provo ad aumentare il numero di parametri equitgtesila stima e ottengo : la

D&

media dei residug = tn =-11141.46, la varianza campionaria corretta

> (e -e)
52:_1 =71852442452

n—
e lo scarto quadratico medio s=268053.1

Determino il valore del test t——i— =0.2493864 con p-value=0.5977401 e

5

qt(.99,n-1)= 2.437723
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Normal Q-Q Plot
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Come prima effettuo il test di Shapiro per verifita la normalita e ottengo: W =
0.9555,

con p-value =0.1558

Il p-value € elevato rispetto ai livelli di sigraétivita a cui di solito si fa riferimento.
Questo fa propendere per l'ipotesi nulla ossiadanalita della distribuzione degli
errori.

Ottengo un risultato migliore del precedente (quelhe aveva “s.window” pari a
11),per cui scelgo questo ultimo (quello con “saaw=27")

Effettuo il test di Jarque-Bera che si basa sulkuma della assimetria e della curtosi
della distribuzione ottenendo: X-squared = 0.94F 8, p-value = 0.6228

Anche in questa circostanza il p-value é suffi@emnte elevato per impedirci di
riufiutare I'ipotesi nulla ossia rifiutare la noriia della distribuzione dei residui.

Si puo avere un fenomeno di autocorrelazione teadpoper cui ogni valore e
influenzato da quello precedente e determina inteparlevante quello
successivo.Esistono vari test per saggiare la przaséi una correlazione seriale dei
residui di una serie storica ma in questo lavoro fi#erimento solo ai test di Box-
Pierce,Ljung-Box ,Durbin-Watson.

Un modo abbastanza semplice per vedere se unapsesenta autocorrelazione é
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guello di tracciarne il correlogramma .

In caso di assenza di autocorrelazione la distiiimegz asintotica della stima del
coefficiente di autocorrelazione e di tipo normadeavremo una banda di confidenza
del tipo come riportato nella sezione teorica.

Valori esterni a tale intervallo indicano la prezzui autocorrelazione significativa.

Correlogramma dei residui
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Verifico che nella serie di residui standardizzatn vi sia correlazione seriale prima
con il test di Ljung-Box X-squared = 18.0376=f2, p-value = 0.1146

e poi con quello di Box-Pierce che mi da X-squareti3.2014, df = 12, p-value =
0.3546

In entrambi i casi il risultato del test non ci sente di rifiutare l'ipotesi nulla e
qguindi concludo sostenendo che i residui delleessnrica non sono autocorrelati.

Un’ulteriore modalita per verificare I'esistenza alitocorrelazione tra i residui € il
test di
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Durbin-Wotson che ha come ipotesi nulla I'assetzautocorrelazione tra i residui:
res.stand ~ 1

con statistica paria DW =1.9157 e p-value 9867

oppure facendo regredire i valori osservati dellserie sul trend e sulla
stagionalita,senza considerare l'intercetta edttefre il test di Durbin Watson sui
residui di tale regressione:

imp ~ -1 + trend + stagionalita ottenendo DW =1¥3, p-value = 0.7802

Entrambe le verifiche hanno come ipotesi alteraati\autocorrelazione € diversa da
zero.

In ambo | casi esaminati si conferma I'assenzuthcorrelazione dei residui.

Concludendo posso affermare che la componentaocarmdella serie storica risulta
soddisfare tutti i

requisiti richiesti:normalita ,omoschedaticita seawa di autocorrelazione seriale.
Essa puo essere assimilata ad un processo stoadstio White noise gaussiano.

Correlogramma della serie dei residui
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Grafico delle autocovarianze
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Grafico delle correlazioni parziali
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Per una diversa visualizzazione del mio operatponto la serie dei residui (res.stl)
in Eviews.
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Ottengo il grafico della serie a cui ho eliminatmestl,il trend e la stagionalita.
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Inoltre ottengo anche questa tabella che mi rgoounite I'istogramma e altre
statistiche fondamentali:

Jarque-Bera  0.947020
Probability 0.622812

10
Series: Y
Sample 2003:01 2005:12
8 Observations 36
Mean -11141.47
6 Median -43168.73
Maximum 473837.2
Minimum -463668.3
44 Std. Dev. 264303.9
Skewness 0.222104
Kurtosis 2.341193

-400000 0 400000

Il correlogramma della serie € questo:
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Date: 06/13/06 Time: 14:12
Sample: 2003:01 2005:12
Included observations: 36

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

| 1 0.012 0.012 0.0059 0.939

| 2 -0.310 -0.310 3.8780 0.144

| 3 -0.036 -0.030 3.9309 0.269

| 4 -0.191 -0.317 5.4864 0.241
kel I 5 -0.143 -0.201 6.3911 0.270
e 6 0.053 -0.174 6.5197 0.368

|

|

|

|

I

7 0.025 -0.184 6.5489 0.477
8 -0.028 -0.237 6.5865 0.582
9 0.104 -0.126 7.1386 0.623

[ |* 10 0.274 0.152 11.093 0.350
L . 11 -0.037 -0.040 11.170 0.429
o | L 12 -0.347 -0.298 18.038 0.115
S S 13 0.090 0.087 18.521 0.139
KL oo | 14 -0.162 -0.388 20.160 0.125
L | 15 -0.100 -0.158 20.811 0.143
O L 16 0.301 -0.123 26.998 0.042

Con Eviews ora lavoro direttamente sulla seriesda e analizzo i1 dati in
sequenza temporale ottenedo :
il grafico della serie mensile

2400000

2000000 -

1600000

1200000 -

800000

4000004 ——" " — —
03:01 03:07 04:01 0407 0501 05:07

e I'istogramma con principali dati statistici mi daesto risultato:
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Series: Y

Sample 2003:01 2005:12
Observations 36

Mean 1329617.
Median 1248381.
Maximum 2197204,
Minimum 026960
Sid. Dev. 360699.2
Skewness 0.628744
Kurtosis 2.993897
Jarque-Bera  2.371967
Probability 0.305446

800000 1200000 1600000 2000000
Correlogramma della serie presa in esame:
O File Edit Ohjects Yiew Procs Cuick Options  Window  Help

"-.J'iew|F'n:n:s|I:ll:uiects| F'rint|Name|Freeze| Sample|Genr|Sheet|5tats||dent| Line| Bar|

Correlogram of Y

Date; 02428005 Time: 20:09
Sample: 200301 2005:12
Included ohservations: 36

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC G-Stat Frob

0211 0211 1.7388 07187
-0.042 -0.031 1.8109 0.404
0146 0185 26955 0.441
0.006 -0.081 26971 0.610
-0.0a0 -0.005 28070 0.730
0.065 0054 30154 0.807
-0.085 -0.124 33548 0.850
-0.075 0002 36277 0.5839
-0.057 -0.092 37947 05924
10 0.042 0117 3.8855 0.952
11 0.075 0043 41957 0.964
12 -0.036 -0.056 4.26587 0.5975
13 0.001 0034 42655 0.955
14 -0.070 -0.142 45739 0.5
15 -0.067 0024 486558 0.993
16 0.096 0074 54934 0.993

[ o et IO S T Y A Ry

Dall'analisi del correlogramma vedo che la serianéwn.Ossia le osservazioni
componenti la serie sono tra loro incorrelate.Deancludere che la migliore
“soluzione “ sia stata quella di estrarre le congncon la funzione stl.

Ho ottenuto una grande quantita di informazioni clgimenti Eviews avrebbe

tenuto “nascoste”,pur arrivando con entrambi i rde&dla stessa coclusione.
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Dalla teoria sappiamo che per prevedere il futlirfuturo € necessario utilizzare
I'informazione del passato.In una partita di testaoce ,|la memoria non gioca alcun
ruolo;il presente € indipendente dal passato.Nanmemoria.La memoria di cio che
osserviamo € la parte utile di tale osservaziomepehe permette di tradurre la
dipendenza probabilistica tra presente e passato.

L'indipendenza é difficile da ammettere.Tutti saruie | giocatori dei casino che
hanno visto uscire il rosso dieci volte di segygensano che all'undicesima partita
,Ci sono maggiori probabilita di vedere uscirealm Osservare un milione di partite
non apporterebbe nessuna informazione supplemenizaato al risultato della
partita successiva.

La memoria € di lunghezza L se la conoscenza giagsato piu lontano di L non
apporta piu informazione di quanto non faccia gg&o di lunghezza L.

| fenomeni senza alcuna memoria in matematica ste@signati con il nome di
“rumore bianco’.La probabilita e tale che cido che succede ad agtante e
indipendente sia dal passato che dal futuro.Ograrfeeno che si svolge nel corso del
tempo senza memoria si chiama rumore.Quando cestruin modello cio che non e

possibile spiegare resta rappresentato da un rumore

Definisco “innovazionétutto cio che avviene (in un mese, in questo gesbtando di
serie mensili) ed € un elemento indipendente dakaia.Tali innovazioni sono
indipendenti e costituiscono una sequenza senzaongianno per ipotesi tutte le
stesse caratteristiche probabilistiche ,con medlia.n

Possiamo quindi dire che questo_€” rumdrénnovazionéche riunira tutto cio che

puo succedere in un mese e non e tenuto in coagidae dal modello.Ad esempio
conflitti  sociali,avvenimenti monetari inaspettato eventi meteOreologici
eccezionali.Considerare tale innovazione aleatoripermette di riassumere tutto
guello che non si sa o che non si vuole introdagemodello ma che ci permette
facilmente di creare una previsione.

Prevederesi riassume nel” prolungare il funzionamento dstesna dal momento
presente ad un dato momento futuro”,supponendal dla¢tore di innovazione sia
nullo. L'innovazione non ha memoria,ed € indifféeeal passato,quindi la migliore

previsione dell'innovazione e “nessuna innovazione”
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CONCLUSIONI

Da quanto emerso alla fine del lavoro si puo afeenche,sia con I'approccio
classico sia con I'approccio moderno nella pratizeéendale non ho ottenuto buoni
risultati.Nell’'approccio classico con entrambe etodi presi in esame il trend € in
rialzo,e sostanzialmente positivo. Nell'approcciodarno il risultato delll'analisi
della serie ottenuta dalla rimozione della partemheinistica non € utilizzabile a fini
previsivi.Praticamente questi risultati tradotti ‘ipgergo aziendale” possono essere
espressi come segue.

<<Il peso assunto dall’'export nel fatturato globalsempre piu importante,sia per
volumi e sia perché il mercato interno € in crigzh possiamo dire che la sua
esistenza (dell'export) e diventata di vitale intpaora per l'azienda date le
condizioni di mercato interno.Si pud pensare cleeab nell’'est europeo 'azienda
consolidera e incrementera la sua presenza surgemati anche nel prossimo
futuro.Ferme restando naturalmente le condiziowgiatio politiche ed economiche
che hanno permesso la nascita e lo sviluppo idmiicati per Asolo Dolce >>. Per
I'azienda Asolo Dolce ai fini pratici,questo lavopuo non sembrare di grossa
utilita.lo invece spero che questo lavoro possar amesso in luce che esistono
diverse angolazioni da cui esaminare una determiazienda e che ogni problema

per essere affrontato richiede il giusto approccemtale.
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