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i INTRODUZIONE 
,f· 

Da alcuni anm s1 assiste a un utilizzo sempre più mass1cc1o di metodologie 

software intelligenti in campo medico, finanziario, economico e statistico. 

Nell'accezione più ampia del termine, l'intelligenza artificiale si occupa della 

costruzione di algoritmi in grado di svolgere compiti assimilabili ai processi 

decisionali umani. 

Normalmente un sistema automatizzato si compone di una macchina in grado di 

effettuare un repertorio prefissato di azioni, dove ciascuna azione corrisponde allo 

svolgimento di un compito ben definito. L'automazione industriale, per esempio, 

riguarda la progettazione, lo sviluppo e la produzione di beni materiali. L'obiettivo di 

un approccio automatizzato è specificatamente quello di aumentare l'efficienza, 

migliorare la qualità e ridurre il tempo richiesto per apportare cambiamenti [Shap90]. 

In termini più generali, la caratteristica più saliente di un simile sistema è quella di 

aver un comportamento prefissato tale per cui ciascuna delle sue risposte agli stimoli 

esterni è stata programmata in anticipo da un progettista di sistemi. 

Ovviamente, un simile sistema presuppone l'esistenza di una risposta ideale a un 

insieme limitato di stimoli esterni. 

Un sistema adattivo, d'altro canto, si fonda sul tentativo di limitare la quantità di 

conoscenza a priori necessaria alla definizione del comportamento del sistema. Al 

cont~ario, il sistema impara o adatta la sua risposta agli eventi misurati nel mondo 
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esterno secondo la propria espenenza, seguendo le linee guida di un obiettivo 

generale. Per esempio, si può addestrare una rete neurale a riconoscere le condizioni 

alle quali è conveniente acquistare o vendere un particolare pacchetto azionario. In 

questo caso, il progettista del sistema specifica l'intenzione di conseguire un profitto 

ma non fornisce lè istruzioni esatte attraverso le quali il sistema potrà conseguire 

l'obiettivo in oggetto. 

Esistono tre fattori che rendono un approcciO di questo tipo particolarmente 

vantaggioso. In primo luogo, se il sistema può imparare dall'esperienza passata non è 

necessario che il progettista specifichi tutte le condizioni operative sotto le quali il 

sistema dovrà necessariamente funzionare (circostanza parecchio utile quando tali 

condizioni non sono note o comunque sono mal definite). In secondo luogo, 

emergono caratteristiche di flessibilità in relazione ai sistemi sviluppati per cui, in 

ambienti mutevoli, un sistema sarà in grado di adattarsi a nuove circostanze e 

regolare le sue risposte coerentemente con i cambiamenti, evitando la necessità di 

costose operazioni di riprogrammazione. In terzo luogo, si rendono possibili 

opportunità di innovazione. Un sistema in grado di apprendere dovrebbe sempre 

avere la capacità di pervenire a nuove scoperte. Un sistema lasciato libero di 

effettuare le correlazioni tra gli eventi che gli vengono sottoposti, dovrebbe essere in 

grado di individuare le relazioni finora sconosciute. In effetti è quest'ultima 

possibilità che determina il vantaggio più cospicuo offerto da un sistema adattivo 

rispetto agli approcci automatizzati più grandi. 

In questa dispensa vengono illustrate alcune tecniche automatizzate per il 

riconoscimento di modelli statistici e, in questo ambito, per l'ottimizzazione delle 

funzioni utilizzate nella stima dei parametri. 

In particolare si cerca di fornire una risposta alla problematica della selezione del 

"miglior" modello statistico da utilizzare in una indagine previsionale sia in ambito 

lineare che in ambito non lineare. 

La selezione di un modello segue solitamente tre fasi: 

l. Selezione delle variabili. 

2. Individuazione della relazione funzionale tra le variabili e dei parametri a 

questa associati. 

c":".'';;,, 
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3. Stima del valore dei parametri. 

~, La selezione delle variabili procede, solitamente, mediante tecniche step-by-step 

iX cui di volta in volta viene introdotta o eliminata una variabile alla volta 
.,, 

Satutandone, mediante criteri opportuni, la capacità esplicativa. Per quanto riguarda 

la individuazione della relazione funzionale si distingue solitamente tra due gruppi: 

modelli lineari e modelli non lineari. Nel caso di modelli lineari la stima del valore 

dei parametri segue tecniche analitiche mentre nel caso di modelli non lineari la 

stima dei parametri viene di solito effettuata mediante tecniche numeriche di 

ottimizzazione la cui robustezza viene sottoposta a severa critica soprattutto nel caso 

di modelli non lineari molto complessi. Per quanto riguarda la individuazione della 

forma funzionale del modello (lineare, non lineare) di solito ci si lascia guidare da 

valutazioni" sul fenomeno sotto esarrie~oppure, in situazioni ad elevata complessità, si 

ricorre sempre più spesso a modelli non lineari approssimati (funzioni lineari a tratti, 

polinomi definiti a tratti, reti neurali) o nel caso di serie temporali a modelli lineari in 

cui la componente non lineare viene introdotta come un termine perturbativo 

(modelli ARMA, ARCH-GARCH, etc ... ). 

In questa dispensa, utilizzando tecniche numeriche propne dell'Intelligenza 

Attificiale (algoritmi evolutivi, adattivi, decisionali) ed in particolare utilizzando 

algoritmi ibridi (integrazione tra Algori~mi Genetici, Logica Fuzzy e Reti Neurali) 

vengono affrontate le seguenti problematiche: 

l. Come scegliere le variabili da utilizzare nell'ambito di un modello lineare 

multi variato. 

2. Come selezionare i regressori nell'ambito di un modello AR ed ARMA. 

3. Come costruire un modello non lineare approssimato. 

4. Come stimare i parametri di un modello non lineare con tecniche numeriche 

ottimizzate. 

S. Quale criterio utilizzare per confrontare la bontà di due o più modelli. 
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Per le pnme 4 sono state proposte soluzioni basate sugli Algoritmi Genetici 

mentre per la quinta si è proposto un criterio di valutazione basato sulla Logica 

Fuzzy. 

Le tecniche sono valutate su insiemi di dati facilmente reperibili all' interno dei 

più accreditati pacchetti di sviluppo software o su dati simulati di cui viene fornito 

l'algoritmo di simulazione utilizzato. Un attento confronto con le tecniche standard 

viene condotto nei casi più significativi evidenziando un significativo aumento delle 

petformances predittive con l'utilizzo delle tecnologie descritte in questa dispensa. 

Infine si è proceduto a illustrare l' applicazione degli algoritmi a due casi reali: 

Previsioni del Livello di Marea della Laguna Veneziana [MiPoOO] e Analisi della 

Disoccupazione in Emilia Romagna [LaMiOO] evidenziando notevoli miglioramenti 

rispetto ad analoghe indagini condotte con tecniche classiche. 

La dispensa comprende 8 capitoli organizzati nel seguente modo: nel pnmo 

capitolo vengono presentate le problematiche relative alle tecniche classiche di 

selezione di un modello statistico; nel secondo vengono presentate le problematiche e 

le tecniche di ottimizzazione di funzioni; nel terzo vengono descritte le caratteristiche 

delle principali tecniche computazionali evolute; nel quarto viene illustrato il 

programma di selezione di un modello lineare in ambiente multivariato, nel quinto 

capitolo viene riportato il programma di selezione di un modello per serie storiche; 

nel sesto il programma per l'analisi di modelli neurali; nel settimo capitolo il 

programma di ottimizzazione genetica di funzioni; ed infine nell'ultimo capitolo 

vengono presentate le analisi applicate ai due casi reali sopra citati. 
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~~ l. TECNICHE DI SELEZIONE DI UN MODELLO 
..(+ 

i ,,. STATISTICO 

La fase più operativa della statistica è diretta alla costruzione di un modello per 

descrivere, comprendere, prevedere, simulare e controllare un fenomeno reale. 

Per tali finalità diviene centrale la struttura logica e formale del modello di 

regressione mediante il quale si esplicita una relazione funzionale tra ciò che s1 

intende spiegare (l'effetto, la risposta, il risultato) e quello che può esserne causa. 

Un modello statistico è una rappresentazione semplificata (nessuna ipotesi, infatti, 

deve essere necessariamente complessa quando un'altra più semplice conduce alla 

stessa capacità esplicativa) analogica (in quanto una sorta di riproduzione della realtà 

che ne emula gli aspetti fondamentali al fine di ricavare induzioni e deduzioni utili) e 

necessaria (perché consente di esaminare la complessità del mondo mediante 

l'analisi di relazioni semplici e di maggiore intellegibilità) della realtà derivata da 

osservazioni sperimentali oltre che da deduzioni logiche. 

L'aspetto dialettico nella costruzione di un modello statistico deriva dalle opposte 

·esigenze di semplificare la struttura senza perdere in fedeltà, e tale conflitto è 

ineliminabile. Infatti, tutti i modelli sono intrinsecamente sbagliati: essi sono 

parzialmente e provvisoriamente utili, e sono destinati a essere sostituiti con 

l'avanzare del progresso scientifico e l'affinamento della conoscenza. Ciò che 

realmente conta non è la validità antologica delle relazioni accertate ma l'efficacia 
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comparata in rapporto agli obiettivi. È l'obiettivo, infatti, che rende utile, efficace e 

temporaneamente valido il modello. 

La costruzione di un modello si concretizza attraverso fasi successive: 

specificazione, stima e verifica del modello statistico. Non è un caso che la 

specificazione sia l'aspetto più delicato e importante dell'intera procedura; dalla sua 

correttezza, infatti, dipendono la validità e l'efficacia di tutte le fasi successive. 

L'intero procedimento è rappresentato schematicamente in figura 1.1. 

TEORIA 
• Formulazioni delle ipotesi 
• Relazione causa effetto tra più variabili 
• Jm.lividunzione delle variabili esplicative 

DATI 
•lndividuazione della tìpologia 
• trasformazioni preliminari 

SPECIFICAZIONE DEL 
MODELLO 

L_______ --------~ 

STIMA DEI PARAMETRI 

VERIFICA DEL MODELLO 

USO DEL MODELLO 
• descrizione 
• interpretazione 
• previ-sione 
• controllo 
• simulazione 
• 

Fig. 1.1 : Fasi per la costruzione di un modello statistico. 

•• 
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La specificazione di un modello statistico inizia con l'esplicitare un legame tra i 

fenomeni di interesse nel modo seguente: 

(1.1) 

dove Y è la variabile da spiegare (variabile dipendente) mentre X1,X2, •.. Jç, 

(variabili esplicative) sono variabili prescelte per spiegare Y, grazie alla funzione! 

Tale relazione deriva dalla interazione tra conoscenze a priori e risultati 

sperimentali, e poiché non esistono settori scientifici ove è lecito ipotizzare un 

legame di natura strettamente deterministica, a tale relazione dovrà essere associata 

una componente stocastica. Pertanto (nell'ipotesi di componente stocastica additiva) 
.... ~ .:.;. 

la specificazione di un modello statistico assume la forma: 

( 1.2) 

dove E è una variabile casuale ed è necessario fare opportune ipotesi sulla sua 

distribuzione. 

Attente procedure di specificazione del modello sono essenziali per un corretto 

impiego delle informazioni empiriche disponibili. La ricerca di specificazione del 

modello si articola in diverse fasi: scelta cjella forma funzionale (lineare o non 

lineare), scelta delle variabili (lista delle variabili d'interesse e distinzione fra 

variabili endogene e esogene) e individuazione del corretto numero di variabili. 

Tale ricerca solleva importanti problemi circa la scelta delle variabili esplicative 

per un modello (problema dell'individuazione del corretto .modello statistico). 

Diviene fondamentale, infatti, stabilire univocamente quali variabili sono 

significative e quali ridondanti per spiegare il fenomeno Y, all'interno del quadro 

teorico accettato dagli studiosi di quel determinato settore. 

Caratteristica comune alle varie tecniche utilizzate in questo tipo di ricerca è la 

definizione aprioristica dei tre seguenti elementi: 

l) definizione del modo per muoversi nello spazio dei modelli; 

2) specificazione di un criterio di valutazione del modello; 
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3) modalità del termine della ricerca; 

Negli anni si sono quindi affermate diverse strategie, ritenute più o meno valide 

dai vari autori, per effettuare la scelta del modello "migliore": 

a) Tutte possibili (''Ali possible") 

b) 

c) 

d) 

Backward elimination 

Forward selection 

Stepwise regression 

e) Stagewise regression 

Tutte possibili (''All Possible"): questa procedura è piuttosto lenta e complessa 

(rendendo necessario l'utilizzo di potenti calcolatori) in quanto consiste nella 

valutazione di ogni possibile regressione. Quindi se chiamiamo k il numero di 

var~abili esplicativeadisposizione e consideriamo il fatto che ogni variabile ha due 

alternative (appartenere o meno al gruppo di variabili esplicative) ci rendiamo conto 

del fatto che esistono 2k- l possibili soluzion{(e quindi una crescita esponenziale 

del numero di regressioni all'aumentare del n~lllero di possibili regressori). 

Questa procedura si articola in quattro fasi: 

l) Si effettua ogni possibile regressione misurando per ciascun modello un indicatore 

di "bontà" (come l'indice R2
, per esempio); 

2) Si raggruppano le diverse regressioni all'interno di differenti sottoinsiemi a 

seconda del numero di variabili esplicative utilizzate per quel modello; 

3) Si ordina in modo decrescente, ali' interno di ogni gruppo, dalla regressione 

"migliore" alla "peggiore"; 

4) I modelli che occupano il primo posto di ogni gruppo vengono confrontati tra loro 

allo scopo di scegliere il modello che meglio si addice a spiegare quel determinato 

fenomeno. Bisogna ricordare infatti che alcuni indicatori, come per esempio l'R
2

, 

aumentano all'aumentare del numero di regressori utilizzati rendendo quindi 

fuorviante un'analisi comparata dei modelli avente un diverso numero di 

regresson. Un'analisi dettagliata dei principali indicatori e delle loro 

c_aratteristiche sarà esposta in seguito. 
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Questo metodo è stato ampiamente caldeggiato da Sen e Srivasta [SeSr90] ma 

,anche altrettanto criticato da Draper e Smith [DrSm66]. 

• ,1-

Backward elimination method: questo tipo di procedura è uno sviluppo del 

metodo "ali possible regression" in quanto permette di effettuare non tutte le 

regressioni possibili ma solo la "migliore" per ogni sottoinsieme. 

Anche questa procedura si articola in quattro fasi: 

l) Si effettua la regressione con l'intero set di variabili disponibili; 

2) Viene calcolato per ciascun regressore il p-value, cioè la probabilità che quel 

determinato regressore sia non significativo (sulla distribuzione t); 

3) Se esistono regressori con un p•value che superi una detetminata soglia si elimina 

quello con probabilità maggiore di essere non significativo (quello con un p-value 

maggiore). 

Se invece sono tutti significativi, allora abbiamo trovato il modello che stavamo 

cercando e non si passa alla fase successiva. 

4) Si effettua una nuova regressione con le variabili rimaste e si ritorna al punto 2. 

L'uso di questa procedura è stato fortemente auspicato da Draper e Smith 

[DrSm66] in quanto rispetto alla precedente riduce il tempo di computazione 

mantenendo comunque la sua efficienza. 

Hendry, Pagane Sargan [HPS84], ricercatori della London School of Economics 

e forti sostenitori di questo tipo di procedura, sottolineano l'importanza della 

specificazione dinamica nelle fasi di costruzione dei modelli empirici basati su serie 

storiche2 , superando, per questa via, la precedente convinzione che la teoria 

: Esclud_end~!__t_l}p_d~Do '_'vuo~g~-~_1!:1_ -~pJ n9n _compaio_~o _v_ari~bil_i esplicati:e. 
-L'analisi statistica delle- serie storiche viene ·spesso definità metodologia Box-Jenkins [BoJe76] dal nome dei 
~ue studiOSI che, con la sistemazione metodologica di un vasto insieme di analisi statistiche scaturita nel loro famoso 
libro del 1970, ne hanno favorito lo sviluppo e la diffusione. 
L'utilità di presentare alcune applicazioni di modellizzazione delle serie storiche (modellizzazione talvolta definita 
ARMA dalle iniziali di AR, autoregressive e MA, moving average) è legata a tre fattori. L'analisi statistica delle 
sene stonc~e può ess~re, anzitutto, vista come una metodologia capace di modellizzazione senza teoria economica: 
quando al ncercatore mteressa ottenere una previs.ione di breve periodo di una particolare variabile economica non 
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economica sia da sola capace di condurre il ricercatore alla corretta specificazione 

del modello. In tal modo viene spostata parte dell'attenzione del ricercatore dalla 

teoria economica alle informazioni ottenibili dalla struttura e dalla natura dei dati a 

disposizione. 

Graficamente la procedura è rappresentata in Fig. 1.2. 

Forward selection method: il "backward elimination method" inizia dal modello 

più ampio, che utilizza tutte le variabili, per diminuirne il numero passo dopo passo 

finché non si raggiunge il modello "ottimale". Il "forward selection method" è il 

tentativo di raggiungere analoga conclusione partendo però dalla parte opposta. 

Consiste infatti nell'inserire variabili al modello a seconda del loro coefficiente 

parziale di correlazione. Pertanto : 

l) Si seleziona la variabile maggiormente correlata con Y e si effettua la regressione. 

2) Si calcola il coefficiente di correlazione parziale tra le altre variabili e la Y 

(equivalente a calcolare la correlazione tra i residui della regressione effettuata al 

punto precedente e i residui della regressione della variabile in questione sulle 

variabili esplicative preselezionate). A questo punto si seleziona la variabile con 

più alto coefficiente di correlazione e si effettua una nuova regressione di Y sulle 

variabili scelte. 

3) Si ripete il punto precedente e per ogni regressione effettuata si calcola l'R2 e il 

p-value di significatività dell'ultima variabile inserita. Quando la variabile inserita 

riduce la significatività dell'intero modello o risulta essere non significativa ci si 

ferma senza inserirla tra i regressori del modello. 

/i , 

facilmente modellizzabile dal punto di vista teorico o caratterizzata da penuria di informazioni sulle sue variabili 
esplicative, l'approccio B-J rappresenta sicuramente il più comodo (e spesso più affidabile) mezzo da intraprendere. 
Un secondo punto, strettamente collegato al precedente, è relativo all'utilizzazione delle previsioni "non 
condizionali" fornite dalla modellistica ARMA come benchmark per le previsioni dei modelli che incorporano teoria 
economica (modelli strutturali). Se la teoria economica impiegata dai modelli strutturali è vera. o più modestamente 
utile, questo più ampio insieme informativo deve consentire previsioni più accurate rispetto all'impiego della 
semplice modellistica ARMA. Se ciò non si veritica (i modelli ARMA prevedono meglio) evidentemente siamo in 
presenza di modelli econometrici strutturali caratterizzati da problemi di specificazione. 

SI 

, 
IL MODELLO CORRETTO È QUELLO 

ATTUALMENTE ANALIZZATO 

FINE DELLA 
PROCEDURA 

\ 
l 
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/ 
( 
\.. 

INIZIO DELLA \ 
PROCEDURA 

REGRESSIONE DI TUITE LE 
VARIABILI 

TEST STATISTICI PER 
VErtiFIEAitE SE VI SONO 

VARIABILI NON SIGNIFICATIVE 

SONO 
SIGNIFICATIVE 

TUITELE 
VARIABILI? 

EFFETTUO UNA NUOVA 
REGRESSIONE SULLE VARIABILI 

RIMASTE 

t 
ELIMINO LA VARIABILE MENO 
SIGNIFICATIVA (p-value PIÙ ALTO) 

t 
NO 

Fig. 1.2: Diagramma di flusso del Backward elimination method. 
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Questa tecnica è sicuramente più "economica" rispetto alle precedenti in quanto 

evita che si lavori con un numero di variabili superiore al necessario. Uno dei suoi 

svantaggi, però, è quello di non sforzarsi di esplorare gli effetti che l'introduzione di 

una nuova variabile può avere sul ruolo giocato da quella che è entrata allo stadio 

precedente. Questo difetto è risolto dall'uso della "stepwise regression procedure". 

Stepwise regression procedure: nonostante il nome completamente differente, 

questa procedura è una versione perfezionata del "forward selection method" appena 

discusso. Il miglioramento consiste nel fatto di riesaminare per ogni inserimento di 

variabile quelle inserite nei passi precedenti. Con l'introduzione di una nuova 

variabile, anche la variabile più significativa tra quelle inserite fino a quel momento, 

infatti, potrebbe diventare superflua a causa della sua relazione con quest'ultima. 

Per valutare tutto questo, ogni volta che viene introdotta una variabile si valuta se 

tra le variabili già inserite ce ne sono alcune che perdono la loro significatività 

(sempre osservando i p-value). Qualora ve ne siano, si elimineranno, se il modello 

complessivamente migliora. 

Ripetendo quest'analisi passo dopo passo, ci si fermerà nel momento in cui tutte 

le variabili contenute nel modello sono significative e l'aggiunta di un'ulteriore 

variabile peggiora complessivamente il modello. 

Questo metodo è giudicato il migliore da più autori (e ne sono state presentate 

anche alcune varianti [SeSr90]) anche se necessita di una supervisione continua 

(richiede giudizio critico con analisi dei residui a ogni passo) rendendo parecchio 

difficile fare affidamento su una sua meccanizzazione automatica. 

The stagewise regression procedure: questa procedura non fornisce una vera 

soluzione dei minimi quadrati per le variabili incluse nel modello. L'idea base è la 

seguente: si prende la variabile maggiormente correlata con Y e si calcolano i residui 

della regressione. Successivamente si sceglie tra le rimanenti la variabile più 
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correlata coi residui stessi e si regredisce su di essi. Il processo continua fino a 

)Huando la risposta della regressione sui residui non è più significativa. 

,p. Come accennato il difetto di questo metodo è il criterio con cui SI stimano ,, 
' · parametri che, non coincidendo con quello dei minimi quadrati, produce un 

complessivo peggioramento sulle eventuali previsioni richieste al modello. Presenta 

però il vantaggio di preservare la direzione attesa dei successivi residui a ogni passo 

(non possibili negli altri metodi a causa delle correlazioni tra le variabili già presenti 

nel modello e quella entrante o uscente). 

A proposito dell'individuazione del corretto numero di variabili sorge il problema, 

attualmente assai dibattuto, circa la necessità di ridurre la struttura del modello (e 
..... 4 

quindi il n~mero di variabili esplicative). 

Coloro che sono contrari a questo tipo di necessità si chiedono perché un 

regressore privo di importanza debba essere tolto quando, se non è rilevante, avrà 

comunque un coefficiente nullo. La sua eliminazione, inoltre, comporterebbe una 

notevole perdita di informazioni. Essi sostengono in alternativa di utilizzare metodi 

più raffinati per risolvere questi tipi di problemi. 

Si sostiene che se uno stato del mondo fosse complesso non ci sarebbe ragione per 

semplificarlo se si potesse costruire un modello "migliore" più complesso. Inoltre, 

come affermato da S. Geisser [Geis95], a volte non si vuole interpretare una 

relazione, ma solamente predire un valore futuro. 

Ovviamente, un simile quesito non può essere risolto solamente mediante la teoria 

pura, ma affrontando specificatamente ogni singolo casò sulla base dei dati a 

disposizione, della complessità del modello e del numero di variabili a disposizione. 

Nell'analisi esercitativa. che seguirà, talvolta si è stati "costretti" a ridurre il più 

possibile le dimensioni dei modelli per permettere all'elaboratore di effettuare i 

calcoli necessari e comunque per fornire previsioni entro un tempo accettabile (non 

avrebbe difatti senso permettere all'elaboratore di impiegare un tempo maggiore di t 

per effettuare una previsione al tempo t). 
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La problematica inerente alla selezione del modello non si riferisce soltanto alla 

scelta delle dimensioni di un modello, ma anche a come valutare differenti modelli e 

sulla base di quali indicatori preferirne uno piuttosto che un altro. 

La ricerca non può essere omologata a test di ipotesi, così come avviene nella fase 

di verifica del modello statistico, in quanto deriva da ipotesi separate, cioè da 

famiglie di distribuzioni di cui una non è un caso particolare dell'altra. 

Si preferisce piuttosto, dati più modelli completamente generali per gli stessi dati, 

minimizzare un opportuno indice, espresso in funzione dei parametri del modello, 

tenuto conto di due comportamenti opposti: al crescere del numero dei parametri di 

un determinato modello la varianza dei residui diminuisce (poiché migliora 

l'adattamento), ma aumentano i vincoli imposti dagli stessi parametri (e quindi 

peggiora la parsimonia). 

Rientrano a pieno titolo in questa filosofia i seguenti indicatori: 

• L'indice di determinazione multipla corretto (adjusted R2) introdotto nel 

1961 da Theil [The61]: 

ESS 

(1.3) -z n- p-1 
R =l- TSS 

n- I 

Dove: 

ESS = L,;'(y,- y1 )' (devianza dei residui= Error Sum of Squares); 

" 
TSS = L(Y,- )1)

2 (devianza totale= Total Sum of Squares); 
l 

n = numero di osservazioni; 

p = numero di variabili; 

•• 
' 
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• L'indice di Mallows introdotto nel 1973 [Ma173] e definito da: 

(1.4) 

dove: 

RSS 
C"(p)=y-(n-2p); 

l' 

RSS j = somma dei quadrati dei residui (Regression Sum of Squares) o devianza 

della regressione; 

p = nu1Jlero dei parametri del..mockllo; 

n = numero di osservazioni; 

L,"(E >2 
S 2 = 1 

' = varianza stimata sui residui in un modello con p parametri. 
1
' n-p-l 

E, =Y-XB; 

B = (X X) -l X 'y (stimatore dei minimi quadrati); 

• L'indice AIC (Asymptotic ln(ormation Criterio n) proposto nel 1973 da 

Akaike [Akai73] e così definito: 

( 1.5) AIC(p) = nlog(S~) + 2(p); 

Nonostante di questo indicatore esistano varianti certamente preferibili e sia stato 

spesso criticato poiché sovraparametrizza il modello "ottimale", rimane sempre 

quello più utilizzato. 

• L'indicatore AICC (Corrected AI C) presentato da Hurvich e Tsai nel l 989 

[HuTs89] che rappresenta una correzione dell'indice AIC corretto: 
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(1.6) 
n 

AICC(p) = nlog(S~) + 2 (p); 
n-p-2 

o L'indice BIC (Bayesian ln(ormation Criterion) proposto anche questo da 

Akaike nel 1978 [Akai78] definito da: 

(1.7) 
[ 

nS
2 J [n(S

2

- S
2

) J BIC(p)=(n-p)log n-'~ +plog 
0

p P ; 

che rappresenta una modifica dell'indice AIC per tener conto della riduzione di 

S
1
; rispetto a sg (dovesg indica la varianza delle n osservazioni). 

o L'indicatore di Schwarz [Schw78] proposto nel 1978 e 1 
1 

approssimativamente equivalente al criterio BIC [Prie81]: 

( 1.8) SIC(p) =n log(S~) +p log(n); 

o L'indice RIS proposto nel 1978 da Rissanen [Rissa78] e così definito: 

(1.9) R/S(p) =n log(S 2
) +(p+ l) log(n + 2) + 2log(p +l); 

o L'indicatore di HAN proposto da Hannan e Qui nn nel 1979 [HaQu79]: 

(1.10) HAN(p) = nlog(S 2
) +2p1og(n); 

Tutti i precedenti criteri sono asintoticamente equivalenti3
, con una tendenza alla 

sovraparametrizzazione per l' AIC e una tendenza alla sottoparametrizzazione per 

l'HAN. 

.1 Anche se sono parecchi gli statistici che preferiscono utilizzare i criteri SIC e BIC. 

('é .''>' 
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Ritornando alle altre fasi per la costmzione del modello statistico (vedi ancora 

i Fig. 1.1) bisogna osservare che la stima dei parametri di un modello può essere 

,[<affrontata riconducendo tale problema allo schema più consolidato della teoria della 
•• 
' stima. 

Quando è possibile pianificare un esperimento, si determina un campione casuale 

di numerosità n dalla popolazione di riferimento e su ciascuna delle unità statistiche 

si rilevano sia il fenomeno da spiegare Y che le cause presumibili (XI,X2, ... Xp). 

In tal modo, su ciascuna unità del campione, si rilevano i seguenti dati: 

(I./l) (y;;x;1,x;2, ... X;p), per i=l,2, ... ,n 

Pertanio, la specificazione d~l rr'!odello diventa la seguente: 

(1.12) Y; = f (x;,,x;2, ... X;p ;~) + E;, per i = 1,2, ... ,n 

In generale, la variabile Y per la i-esima unità statistica è la risultante di una parte 

"spiegabile" tramite le variabili X1,X2, ... X p non stocastiche che costituiscono 

l'argomento della funzione j(o;~) e una parte "spiegabile di natura stocastica, dovuta 

alla componente casuale E; . La componente E; non è osservabile (se lo fosse la 

relazione funzionale sarebbe di tipo matematico) e nei dati osservati la variabile 

casuale E; si realizza nel numero e; , che è deducibile dalla relazione seguente: 

(1.13) y; = f(xu,X;2, ... X;p ;~)+e;, per i= /,2, ... ,n 

Quindi, e; = y; - .f (xu,x;2, ... x;p ;~) sono le realizzazioni campionarie delle 

corrispondenti variabili casuali E; , ottenute sulla base del modello specificato. Le 

realizzazioni e; sono note se si conoscono sia la forma funzionale del modello che i 

parametri ~-

In questo modo ci siamo ricondotti alla tipica situazione inferenziale nella quale 

dal campione osservato si cerca di risalire alla determinazione numerica di uno o più 
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parametri della popolazione (in questo caso, i ~) cui applicare un adeguato metodo di 

stima. 

La verifica del modello statistico si concretizza in una serie articolata di decisioni 

inferenziali, spesso forrnalizzabili mediante il test delle ipotesi, orientate alla 

discussione critica del risultato ottenuto nella fase di stima. Se la verifica non 

conduce al rifiuto del modello stimato, allora tale modello può essere utilmente 

applicato; in caso contrario, occorre ripercorrere le tappe di specificazione-stima

verifica alla ricerca di un modello più soddisfacente. 
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j; IL PROBLEMA DELL'OTTIMIZZAZIONE 
,, 
' 

Come accennato in precedenza in questa dispensa si intendono affrontare oltre ai 

temi della selezione di un modello statistico e dell'approssimazione di un modello (a 

fini previsivi) anche le problematiche inerenti all'ottimizzazione di funzioni 

complesse da un punto di vista non-standard. 

Dopo aver selezionato i parametri del modello statistico, infatti, la problematica si 

sposta ali' ottimizzazione delle funzioni utilizzate per la stima dei parametri. 

Spesso ci si trova a dover affrontare il problema di identificare il valore di un 

parametro che minimizza (o massimizza) una funzione. Eccetto il caso di poche (ma 

altrettanto significative) classi di funzioni o distribuzioni, la soluzione deve essere 

determinata per via numerica. Questo è il compito assolto dagli algoritmi di 

ottimizzazione e ricerca, capaci, appunto, di effettuare una ricerca tra le potenziali 

soluzioni del problema fino a dete1minare quella ottima. Tale argomento è diventato 

via via più interessante negli ultimi anni in relazione all'incrementato numero di 

fenomeni non lineari sempre più complessi (idrodinamica, applicazioni finanziarie, 

dinamiche sociali, etc ... ). 

In termini generali il problema può essere posto nei seguenti termini: 

Sia 

J(e 1, ... , e k) 
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una funzione il cui valore dipende solo dai parametri (variabili)8 1, ••. ,8 k . Si 

costituisca un algoritmo capace di individuare i valori di 8 1, ..• ,8 k che rendono 

minimo (o massimo') il valore di J. 

Il problema può diventare estremamente arduo qualora si affronti la ricerca di un 

estremo in una funzione definita in uno spazio pluridimensionale (non si pensi solo a 

3 o 4 variabili, ma anche a 30, 50, ... ) o comunque quando si abbia a che fare con una 

funzione che non rispetti le condizioni di regolarità (continuità, derivabilità, ... ). 

Spesso si conosce o si può modellare una interazione locale ma risulta quasi 

impossibile fornire un modello globale di comportamento, oppure la relazione tra le 

variabili può essere talmente complessa che non si riesce a determinare una funzione 

capace di descriverla, né le tecniche di approssimazione riescono a fornire risultati 

apprezzabili. 

Risulta quindi estremamente evidente la necessità di sviluppare algoritmi di 

ottimizzazione e ricerca che godano di proprietà di affidabilità anche rispetto a 

funzioni lontane dalle tipiche condizioni di regolarità e soprattutto risulta evidente 

come per utilizzare tali algoritmi sia necessario ricorrere a tecniche numeriche, cioè 

implementare un sistema automatico di calcolo. 

Queste tecniche per essere "qualitativamente" ottimali devono sviluppare 

algoritmi robusti (e quindi in grado di fornire sempre il medesimo risultato), efficaci 

(capaci di convergere verso il minimo locale) nonché efficienti (cioè devono 

convergere velocemente verso la soluzione). Implementando questi algoritmi tramite 

elaboratori, è richiesta una ulteriore caratteristica: essi non devono consumare troppe 

risorse di memoria. 

Esistono diversi metodi di ottimizzazione non vincolata, metodi che possono 

essere ampiamente raggruppati a seconda che si faccia uso o meno dell'informazione 

che deriva dal calcolo del gradiente. 

1 
Si ricordi che lo studio del minimo o massimo non cambia i termini del problema dal momento che il massimo di 

una funzione può essere ricercato come il minimo dell'opposto o del reciproco della funzione stessa, e viceversa. 
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Principali algoritmi di ricerca: 

Metodo di Newton-Raphson: rientra tra i metodi di calcolo indiretti che 

consistono nella ricerca degli estremi locali affrontando la ricerca degli zeri del 

gradiente: V J (8) = O . Se si riesce a determinare tutti gli zeri, allora si può essere 

certi che i punti estremanti appartengono a tale insieme. Si valuta quindi la funzione 

J (8) in corrispondenza di tali punti e si sceglie quello che rende minimo (o 

massimo) J (8). Il problema nasce dal fatto che non sempre tali algoritmi sono 

capaci di determinare tutti i punti in cui il gradiente si annulla (per esempio se le . . ~ 
derivate non sono continue). Questo metodo permette di determinare l'ottimo 

attraverso un procedimento iterativo che utilizza l'approssimazione del polinomio di 

Taylor per approssimare il gradiente di J (8). 

Per comprendere al meglio il suo funzionamento vediamo come viene applicato 

nel caso di determinazione del minimo di una funzione (per semplificare ipotizziamo 

che sia una funzionè a una sola variabile). 

Sia g (8) = ]' (8) (imponendo quindi la derivabilità della funzione nel suo 

dominio). Ipotizzando che g(8) sia derivabile (imponendo perciò l'esistenza delle 

derivate del secondo ordine di J(8)) e continua, si parte da un'approssimazione 

iniziale dello zero di g(8) :8 0 • 

Utilizzando lo sviluppo in serie del polinomio di Taylor (troncato al primo ordine) 

si può scrivere: 

(2.1) 

Da cui: 

(2.2) 
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Il valore di El, rappresenta quindi un'approssimazione dello zero di g(El
0
). La 

tecnica viene a questo punto sottoposta a un processo iterativo, sostituendo 8
0 

con 

8 1 e ricavando un'approssimazione successiva iniziale 8
2

• 

Continuando con l'approccio iterativo si ottiene una successione 

8 0 ,8 1,8 2 , ... ,El, , ... dove: 

(2.3) El,=Elk-1 
g(Elk-1) 

g'(Elk-1) 

Tale successione, sotto opportune condizioni di regolarità, converge alla soluzione 

cercata. Si nota facilmente come risulti cruciale in tale approccio la scelta 

dell'approssimazione iniziale 8
0

• 

Ci si ferma quando ~, -El HJ è minore di un errore prefissato oppure quando il 

valore g(El,) è sufficientemente prossimo a zero entro un grado di approssimazione 

prefissato. Questo metodo per convergere con risultati sempre soddisfacenti verso 

l'ottimo richiede la condizione: g'(El,) >O in tutti i punti del dominio (altrimenti 

potrebbe non portare alla determinazione del minimo). Inoltre la "bontà" del risultato 

dipende dalla convessità della funzione e dalla scelta del punto iniziale. 

Generalizzando il problema, tale metodo può così essere rappresentato mediante il 

diagramma di flusso in Fig. 2.1. 

-

l K=K+l 

A Ilo 
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INIZIO 

Scegli El 0 ,E 

K=O 

.. 
~ 

. .. 
Calcola j'(El,)e ree,) 

F l ree,)> o .. Metodo Non .. 
Applicabile 

v 

e =El - f'CEJ,) 
k+l k f"(El,) 

F 

Jek+, -e,J < ~: 

v 

STOP 

Fig. 2.1. Metodo di Newton-Raphson: diagramma di flusso. 
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Normalmente questo metodo utilizzato per risolvere equazioni del tipo g(S) =0 è 

noto come "Metodo di Newton delle tangenti". Dalla Fig. 2.2 si può infatti osservare 

che disegnando la tangente alla curva g(S) nel punto ek.J , questa determina come 

intersezione con l'asse delle ascisse il punto ek secondo l'algoritmo precedentemente 

descritto, e che quindi identificherà l'ascissa di un punto più prossimo alla soluzione 

ottima del problema. L'inclinazione di g(e) nel punto ek.1 è infatti : 

(2.4) 

e quindi: 

(2.5) 

g(e,_,) 
e,_, -e, 

e =e - g(e ,_,l 
k ,_, 're ) g \ ,_, 

Fig. 2.2: Metodo di Newton o delle tangenti. 

Nel caso in cui non fosse disponibile la derivata seconda si potrebbe tentare di 

risolvere il problema di ottimo approssimandola. Il cosiddetto "metodo della secante" 

costituisce 

~,ossibilità 

lì· \nodo: 
1<,'1 

f;' 

(2.6) 
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una possibile risposta a tale problema. In esso si prevede infatti la 

di approssimare la deiivata seconda della funzione l (e) nel seguente 

e quindi: 

(2. 7) 
e,-e,_, ree l 

l'(e' l -l'Ce,_, l ' 

Questo metodo richiede però la conoscenza di due punti iniziali. Se si pensa alla 

sua interpretazione geometrica si può facilmente intuire come a differenza del 

metodo di Newton, che usa la pendenza di g nel punto e, per determinare l'ascissa 

del nuovo punto, in questo caso si usi la secante passante per due punti appartenenti 

alla curva per determinare l'ascissa del punto più prossimo alla soluzione ottima. 

Metodo di Newton-Raphson modificato: rientra, a differenza dei precedenti, tra 

gli approcci di calcolo diretti che cercano gli estremi locali partendo da un punto a 

caso nel campo di esistenza della funzione l (e) e spostandosi in una direzione in cui 

il gradiente è massimo (o minimo/. 

Tali approcci sono basati su iterazioni del tipo: 

(2.8) e,_, =e, -y,H;'g, 

Dove: 

2 Rappresenta semplicemente la nozione di "scala la montagna nella direzione in cui è più pendente". 



g, = '11(8,) 

H, =(V'l le =e, 

Y, = Step - Size 
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in cui H, rappresenta un'approssimazione della matrice Hessiana. 

Si è osservato che, affinché si abbia convergenza verso la soluzione ottimale, non 

è sufficiente l'annullamento del gradiente della funzione, ma anche la matrice 

Hessiana associata alla funzione deve essere definita positiva. Questa è sicuramente 

una richiesta molto forte da soddisfare nel caso di problemi a più dimensioni. Inoltre 

il procedimento di inversione della matrice Hessiana non è affatto banale. Ecco 

perché si è sviluppato un metodo differente denominato metodo di Newton Raphson 

modificato che prevede l'introduzione di un parametro y che consenta una ricerca di 
~ 

t 
minimo uni dimensionale lungo la direzione d, =-H;' g, per far sì che, anche nel 

caw in cui la matrice Hessiana non sia definita positiva, la direzione seguita 

dali' algoritmo sia comunque una direzione di discesa. Questo metodo presenta 

tuttavia l'inconveniente di richiedere sempre l'inversione della matrice Hessiana. 

Metodo Quasi-Newton: con questo tipo di metodo la matrice Hessiana viene 

approssimata mediante l'uso di tecniche appropriate; tra queste, quella che si ritiene 

più generale è quella suggerita da Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (BFGS) nel 

1970 [Broy70, Flet70, Gol70, Sha70]: 

(2.9) 
T HT T H 

H -H q,q, - 's, s, ' 
k+l- k + T TH 

q, s, s, ,s, 

dove: 

come H 0 si può scegliere qualunque matrice simmetrica positiva (per esempio la 
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identità). 

Un'altra tecnica molto importante è quella suggerita da Davidon, Fletcher e 

[Dav59, F!Po63] (DFP) che si basa sulla precedente con l'unica differenza di 

sostituire q, con s,. 

Metodi a direzioni coniugate: questo metodo si differenzia dai precedenti in 

quanto la "discesa" avviene lungo n direzioni fra loro coniugate rispetto alla matrice 

delle derivate seconde della funzione da ottimizzare
3

• Tra le principali tecniche che 

applicano questo metodo ricordiamo il metodo di Fletcher-Reeves, quello di Polak

Ribiére, quello di Powell-Beale e quello di Moller. 

Metodi di Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt [Lev44, Marq63]: sfruttano 

entrambi procedure basate su algoritmi di ricerca dei minimi quadrati. 

N l ·mo d viene ottenuto ad ogni iterazione come soluzione di: e pn , , 

(2.10) min IlA ce, )d, - J ce, l li~ 
9E'3\" 

Mentre nel secondo, viene ottenuto risolvendo un sistema di equazioni lineari: 

(2. Il) (A(8,)' A(8)+t..,I}i, =-A(8,)1(8,) 

dove A(8,) rappresenta la matrice Jacobiana ottenuta dalla relazione JT l= H. 

La maggior parte dei metodi sopra descritti presenta poi un altro tipo di 

problematica: la ricerca, per ogni iterazione, della lunghezza dello Step-Size, cioè la 

lunghezza dello spostamento y, nella direzione d, =HZ' g, (poiché negli altri 

' . · · · ( ) · metrica e definita positiva, due vettori d<'> e d<2> si dicono · Data una matnce Q dt dnnenswne n x n , s1m 
. d<'lQd(2 ) -o coniugati tra loro rispetto a Q se vale la relaziOne: - · 
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metodi è invece supposto pari a uno). 

Questo parametro viene generalmente determinato attraverso le procedure 

cosiddette di "line search". Tra queste le principali sono: 

Metodo di Fibonacci 

Il metodo di Fibonacci vuole essere la risposta al problema della determinazione 

del criterio di scelta degli n punti, contenuti nell'intervallo [a,b], in cui calcolare il 

valore che la funzione assume, criterio che deve consentire di ridurre al minimo 

l'intervallo finale in cui è contenuto l'ottimo. Esso identifica allora la strategia 

"ottimale" da seguire nel processo di selezione dei punti, e quindi la strategia che 

permette di avere la massima riduzione dell'intervallo di incertezza per un prefissato 

numero N di punti in cui determinare il valore della funzione. 

Si intuisce allora che l'applicazione di tale metodo richiede a priori l'ipotesi di ~ 
l 

unimodalità della funzione (deve essere limitata e ammettere solo un punto di 

minimo!). 

Si basa sull'applicazione della successione omonima {F,},>o , generata in modo 

tale che sia verificata la seguente relazione: F,=F,.1 + F,.2 con Fo=F1=I. Consente a 

priori di stabilire il numero di misure necessarie per ottenere una precisione voluta. 

Definito [a, b l l'intervallo in cui la funzione risulta definita, l'incertezza sulla 

posizione di minimo vale l1=a-b. Se si vogliono effettuare complessivamente n 

operazioni di misura, le prime due sono effettuate simmetricamente all'interno 

dell'intervallo [a, b l a distanza lz= ( F,.1 !Fn)h dagli estremi di esso. [z rappresenta 

allora esattamente l'ampiezza del nuovo intervallo di incertezza che contiene al suo 

interno il punto nel quale la misura effettuata ha dato luogo al valore minore della 

funzione. Quindi, si procederà a determinare il terzo punto di misura nel nuovo 

intervallo: esso sarà scelto simmetrico al punto nel quale è stata effettuata l'ultima 

misura. L'intervallo di incertezza sarà allora pari a h=(F,.21Fn)h Al termine delle n 

misurazioni l'incertezza è ridotta a ln=(F1!F,)h In generale, volendo effettuare n 

misure, detta h l'ampiezza dell'intervallo di incertezza dopo aver effettuato k misure, 

sarà verificato che Ik=(Fn·k+t1Fn)I1, dove I1 è l'incertezza iniziale. 
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Di norma però la precisione desiderata in molti problemi non è espressa in termini 

numero di valutazioni del valore della funzione da effettuare e inoltre il criterio di 

dell'algoritmo richiede generalmente che il valore della funzione si 

nell'intervallo di incertezza finale di una quantità inferiore rispetto a una 

piccola stabilita inizialmente. In questi casi, allora, una risposta più 

soddisfacente la dà il metodo della sezione aurea che deriva dall'osservazione: 

(2. 12) 
F lim _k.::.l. = 1: = o.618 

,...,~ F, 

Tale metodo porta a ridurre l'ampiezza degli intervalli di ricerca, passo dopo 

passo, di una quantità pari a /l't. Ipotizzando che l'intervallo iniziale sia [0, 1], i due 

punti saranno scelti in corrispondenza dei valori 't e I- 't. Non importa di quanto sia 

ridotto l'intervallo, ma piuttosto interessa il fatto che con tale metodo uno dei vecchi 

punti sarà in posizione corretta rispetto al nuovo intervallo. Il metodo della sezione 

aurea può allora essere visto come un caso limite del metodo di Fibonacci. Esso 

consente a ogni step di avere una riduzione dell'intervallo di incertezza di un fattore 

1:, e la lunghezza dell'intervallo di incertezza converge linearmente a zero. 

Metodi di interpolazione polinomiale 

I metodi interpolazione polinomiale sono basati sull'idea di poter approssimare 

iterativamente la funzione grazie a polinomi in genere di primo, secondo o terzo 

grado, riuscendo ugualmente a determinare in tal modo il punto di ottimo e a fornire 

una forma più "semplice" della funzione che si deve analizzare. 

Hanno il pregio di non richiedere informazioni sulle derivate della funzione da 

minimizzare. Richiedono infatti solo la conoscenza dei valori assunti dalla funzione 

in corrispondenza di determinati punti trovati all'inizio. 

Questi metodi risultano essere in genere i più efficaci in termini di efficienza nel 

caso in cui la funzione da minimizzare sia continua. 
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Fig. 2.3: Una funzione "smooth" (linea continua) è interpolata in modo migliore da un 

polinomio (linea a tratti) di ordine maggiore. · 

Fig. 2.4: Una funzione che presenta forti variazioni nei valori delle derivate di ordine 

superiore è approssimata in modo peggiore da polinomi di ordine alto. 

Il numero di punti (meno l) usato nello schema di interpolazione è chiamato 

ordine dell'interpolazione. Aumentare l'ordine dell'interpolazione non incrementa 

sempre la 'precisione dell'algoritmo (vedi Fig. 2.4): infatti nel caso in cui i punti 

fossero distanti dal punto di interesse x o la funzione presentasse cambiamenti 

repentini, il risultante polinomio di ordine maggiore tenderebbe a oscillare 

ampiamente fra i nuovi valori tabulati (fenomeno del cosiddetto "overfitting"). 

Questa oscillazione potrebbe non essere assolutamente collegata con il 

comportamento della "vera" funzione. Generalmente, però, aggiungere punti vicini ai 

punti desiderati migliora l'interpolazione, anche se comporta lo svantaggio della 

necessità di una tavola di valori di dimensioni più ampie, non sempre disponibile. 
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Salvo il caso in cui sia evidente che la funzione interpolante abbia una forma del 

simile alla funzione vera, è necessario essere molto cauti con l'interpolazione di 

>C.rclir•" maggiore: solitamente non si tollera un'interpolazione maggiore del quinto o 

ordine; Nel caso in cui si abbia a disposizione un numero di punti maggiore 

dell'ordine di interpolazione desiderato, sarà allora necessario iniziare con una 

ricerca che porti all'individuazione dello spazio locale più giusto da utilizzare. 

Sappiamo bene che attraverso due punti passa solo una retta, attraverso tre punti 

solo una parabola, e così via. Nei primi due casi sarà facile ricavare l'equazione della 

retta 0 della parabola passante per tali punti (data y=mx+q e conoscendo A=(xi.YJ) e 

B=(x
2

, y
2

) facilmente si riesce a risolvere il sistema delle equazioni determinate 

imponendo il passaggio della retta per tali punti, ricavando m e q), ma come si può 

fare se, ave;do a disposizione n p~nti:si volesse ricavare il polinomio di ordine n-l 

.~ ) j( ) ? Basta ricorrere alla classica formula esplicita di y,=;f(xJ), Y2=;(x2 , ... ,y,= x, . 

Lagrange: 

(2.1 3) 
(x- x,)(x- x

1
) ••• (x- x,) (x- x1)(x- xe) ... (x- x,_,) 

P(x)= - · y,+ ... + )y,, 
(x, -x,)(x,-x,) ... (x, -x,) (x, -x,)(x, -x,) ... (x, -x,_, 

lnterpolazione lineare 

È il metodo di interpolazione più rapido da implementare, imponendo di 

approssimare la funzione studiata con spezzate che congiungono punti adiacenti fra i 

punti inizialmente fomiti. 

Interpolazione quadratica o metodo della parabola 

Dati tre punti x1<x2<x3 tali chef(x1)>f(x3)<f(x2) si può sempre calcolare una 

parabola passante per essi, che sarà del tipo: 

(2.14) G(x)=ax2 +bx+c 
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i cui coefficienti a, b, c saranno determinati dalla risoluzione del seguente sistema: 

(2.15) 

1

J(x1) = ax1

2 
+bx1 +c 

J(x2 ) = ax,Z +bx2 +c 

f(x3 ) = ax,Z +bx3 +c 

L'equazione della parabola approssimante sarà allora data da: 

G( ) 
= f( ) (x-xz)(x-x3 ) f( ) (x-x3 )(x-x1) 

x ~ + ~ + ... 
(x

1 
- x2 )(x1 - x3 ) (x2 - x3 )(x2 - x1) 

(2.16) 

Si procederà quindi alla determinazione di un nuovo punto X4 risolvendo 

l'equazione G'(x)=O. 

Il nuovo x4 sarà allora ottenuto secondo la seguente formula: 

(2.17) 

Nel caso in cui x4 fosse sufficientemente prossimo a x3, allora il nuovo punto 

potrebbe essere considerato un'approssimazione del minimo, oppure si dovrebbe 

procedere a cancellare rispettivamente x 1 o x2 a seconda che si verifichi che 

j(x3)>.f(x4)<j(x2) oppure chef(x,)>J(x4)<f(xJ). 

Non è possibile garantire che questo metodo converga a un minimo e talvolta si 

rende allora necessario introdurre alcune tecniche di perturbazione. 
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Interpolazione cubica 

:L'interpol azione cubica risulta essere molto utile nel caso in cm non sm 
~:\ 

plihicolarmente complesso il calcolo del gradiente della funzione e il calcolo di 
•• 

v~lori precisi della funzione in corrispondenza di determinati punti. Infatti, avendo a 

disposizione tali informazioni si potrà determinare un punto di minimo per la 

funzione di approssimazione cubica, imponendo che l'annullamento della sua 

derivata prima e la positività della sua derivata seconda. 

Dati quattro punti iniziali si potrà allora determinare senza particolari difficoltà i 

valori dei coefficienti a ,b, c e d del polinomio di terzo grado approssimante 

(2.18) G(x) = ax3 +bx2 +ex+ d . . ~ 
e procedere quindi al calcolo dei valori di x che portano all'annullamento della 

derivata prima, ottenuti dalla risoluzione in questo caso di un'equazione di secondo 

grado del tipo 

(2./9) G'(x) = 3ax2 +bx+c 

Perché l'equazione abbia soluzione reale dovrà inoltre essere verificato che la 

scelta dei punti iniziali sia tale per cui la radice 6ax+2b sia positiva. La risoluzione 

dell'equazione condurrà allora alla determinazione di un punto di minimo e di uno di 

massimo. 
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3. TECNICHE COMPUTAZIONALI 

In questi ultimi anni si stanno sempre di più affermando approcci computazionali 

ai problemi della ricerca, dell'approssimazione e della simulazione. In questo caso 

l'aspetto computazionale risulta prevalente rispetto a quello analitico che, talvolta, 

risulta del tutto assente. Nei prossimi capitoli verrà presentato e affrontato il tema 

dell'automazione di un processo di ricerca e di simulazione utilizzando alcune 

tecniche computazionali "soft" (Algoritmi Genetici, Reti Neurali, Logica Fuzzy, 

Algoritmi Ibridi 
1
, ••• ) confrontando i risultati ottenuti con le più tradizionali tecniche 

classiche sopra descritte. 

Le discipline appartenenti al campo del "Soft Computing" [SC98] nascono con 

l'intento di fornire un insieme di tecnologie più flessibili, più idonee per affrontare i 

problemi del mondo reale, dove niente è assolutamente certo, ma spesso si hanno a 

disposizione molteplici possibili soluzioni. Attraverso le metodologie classiche, la 

formulazione dei problemi porta a definire sistemi perfettamente modellati 0 

controllati, la cui configurazione risulta essere un procedimento molto complesso, 

data la mancanza di una informazione certa, precisa e completa. Da questa 

constatazione emerge allora chiaramente la necessità che ha portato all'affermazione 

1 

Gl~ Algorit~i lbrid.i s~no stru_n:enti "~otenzialmente" superiori rispetto ai singoli metodi computazionali evoluti 
(Reti Neurah, Algontm1 Genetici, Logica Fuzzy, ... ) in quanto nascono dalla volontà di combinare le differenti 
metodologie, nel tentativo di risolvere i difetti dei singoli strumenti con i pregi di altri. 

Tecniche 

un diverso sistema di approcci, in un certo senso approssimati, capaci di trattare 

:infownaz:iorJe impetfetta e incompleta ottenibile dal mondo reale. 

'pn()nnP. sviluppo dell'universo computazionale ha favorito l'affermarsi di queste 

discif>line, che si sono spinte sempre oltre, nel tentativo di creare sistemi automatici 

ragionamento, in grado di elaborare delle informazioni a supporto di processi 

individuando quindi caso per caso la strategia da seguire. È allora in 

questo contesto che si può anche parlare di una sorta di "Intelligenza Artificiale"
2

, 

evitando però di enfatizzare il termine Intelligenza. Non siamo infatti di fronte a una 

sorta di "miracolo" umano. Siamo semplice~ente di fronte a un modo nuovo di 

"vedere" le cose, a una nuova possibile strada da seguire per giungere alla soluzione 

"ottima" di un dato problema, strada che sembra voler riproporre l'itinerario seguito 

"' ·d~lla mente uma"na (anche se bisogna ten~r; ben presente che il cervello umano è una 

realtà ancora non del tutto conosciuta). I passi che si stanno muovendo portano allora 

verso tentativi di replicare la struttura cerebrale (Reti Neurali), introducendo quindi 

l'importante concetto di una elaborazione parallela e non più seriale, il contesto 

decisionale umano (Logica Fuzzy), nel tentativo di considerare le diverse sfumature 

del mondo, il contesto evolutivo umano (Algoritmi Genetici), dove si afferma il 

concetto di sopravvivenza dell'individuo migliore. 

Si è scelto l'utilizzo di MATLAB come linguaggio di programmazione perchè, 

oltre alla sua affermazione in ambito scientifico come un linguaggio di 

programmazione efficace e versatile per la risoluzione di problemi più o meno 

complessi, possiede una ricca collezione di librerie specifiche di routines (toolboxes) 

che lo rendono adatto più di altri linguaggi scientifici a questo tipo di 

programmazione. 
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2 Con il tennine "Intelligenza Artificiale " si intende di norma una vera e pr?pria ~isciplina at~a a studiare i 
fondamenti teorici, i metodi principali, i criteri di progettazione e la costruziOne ~~ pr?g~ar~um che possano 
permettere al calcolatore di svolgere attività tipicamente umafli~, e d.i ren_d~rlo capace d.1 sostJ~mrsJ. al!o stesso uo~~ 
nell'affrontare una molteplicità di problemi, nello stesso modo m cm egh h avrebbe affrontati, ottmuzzando pero Ii 
raggiungimento dei risultati. 
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Prima di esaminare i vari strumenti applicati sarà fornita di seguito una breve 

rassegna delle principali metodologie appartenenti al campo del "Soft Computing" e 

dell'Intelligenza Artificiale, concentrandoci su quelle tecniche che hanno ottenuto 

maggior successo, quali i sistemi esperti, il Simulated Annealing, le Reti Neurali, gli 

Algoritmi Genetici e la Logica Fuzzy. 

Queste tecnologie sono state e vengono anche oggi utilizzate in ambito statistico 

in contrasto con le più convenzionali tecniche classiche. 

I sistemi esperti costituiscono l'applicazione più conosciuta dell'Intelligenza 

Art(fìciale simbolica, che considera elaborazioni svolte in campo simbolico e non 

· semantìco. Lo scopo è quello di realizzare sistemi artificiali "intelligenti" basandosi 

sul cosiddetto paradìgma simbolico che assimila il comportamento ìntellìgente, tanto 

nell'uomo come nella macchina, a una elaborazione puramente formale di simboli, 

sin tattica e non semantica. 

Sono nati con lo scopo dì risolvere problemi complessi di interesse pratico, quali 

diagnosi, progettazione e pianificazione, cercando di superare le possibili soluzioni 

ottenìbili grazie agli algoritmi classici. 

La ricerca di soluzioni riprende la dimostrazione automatica di teoremi, con 

deduzioni successive, partendo da assiomi. È un metodo che automaticamente porta 

all'affermazione di verità, grazie all'utilizzo dei principi deduttivo e induttivo, di cui 

ogni giorno l'uomo si avvale, in modò pressoché involontario. Sebbene siano risultati 

utili in diversi campi di applicazione e nonostante la loro capacità dì evidenziare il 

percorso seguito per il raggiungimento della soluzione (e il motivo sottostante al 

raggiungimento della stessa) hanno mostrato numerosi punti deboli. 

Un loro grande limite è costituito dalla difficoltà di costruire un insieme di leggi 

completo e consistente, che permetta di risolvere una molteplicità di problemi 

differenti. Risulta infatti molto difficile riuscire a rappresentare tutte le conoscenze 

empiriche, non formali, di buon senso, che ogni essere umano utilizza nel processo di 

risoluzione di uno specifico problema. 

Inoltre, oggi non si accetta più tranquillamente la legge, che costituisce il 

fondamento dei sistemi esperti, intelligenza =ragionamento formale. 
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È infatti noto come il ragionamento formale sia un meccanismo tipicamente 

;,,s:eq,~erJzi<lle, mentre il ragionamento umano si sviluppa in modo parallelo, grazie a un 

nervoso costituito da neuronì ìnterconnessi fra loro, che non agiscono in 
i ,._, 
maJiera isolata, ma partecipano congiuntamente nella ricerca della soluzione ottima. 

I sistemi esperti non hanno inoltre la capacità di apprendere, non sono in grado di 

auto-modificare la loro base di conoscenza a seguito dell'elaborazione delle 

infmmazionì, e quindi della loro stessa esperienza. 

II simulated annealing [Aar89, Adl93], che sta trovando oggi sempre più 

consenso, viene classificato come tecnica probabilistìca "hill-climbing". Esso trae 

origine dal processo dì rìcottura/raffredamento dei metalli. In natura sì può osservare 

'"' · '"come, dopo che la fonte dì calore sia st-ata rimossa da un metallo liquefatto, la sua 

temperatura inizi a diminuire. In corrispondenza di ogni livello di temperatura si 

riduce l'energia delle particelle def metallo, e questo si irrigidisce. Tale processo 

continua fino a quando la temperatura dello stesso non coincida alla temperatura 

dell'ambiente circostante. In questo stadio l'energia è stata minimizzata e il metallo è 

completamente solido. L'intero processo è controllato e regolato in modo tale da 

evitare la debolezza tipica di un metallo sottoposto a raffreddamento troppo rapido. 

Esso porta a ridurre un indice della temperatura e calcola le corrispondenti stime dei 

parametri che sono stati ottimizzati. Questo è ottenuto variando i valori dei parametri 

ottimi corrispondenti al livello di temperatura precedente allo stadio considerato, di 

ammontari dipendenti dal valore della corrispondente temperatura: la misura della 

variazione diminuisce al diminuire della temperatura e ciò aiuta a migliorare la 

precisione dei parametri man mano che ci si avvicina all'ottimo globale. A ogni 

stadio sarà determinato il valore dell'energia ottenibile dai parametri individuati in 

quello stadio. Se il valore dell'energia nello stadio considerato risulterà essere 

inferiore al livello corrispondente allo stadio precedente, si procederà alla 

sostituzione dei parametri ottimi determinati precedentemente, con i parametri dello 

stadio attuale, altrimenti si procederà a scartare i parametri corrispondenti allo stadio 

considerato. 
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Il processo di variazione dei parametri, simulazione, calcolo dell'energia, 

selezione e riduzione della temperatura sarà ripetuto fintanto che l'energia non avrà 

raggiunto il livello minimo desiderato o fintanto che la temperatura non sarà 

diventata tanto bassa da non potere causare una variazione significativa dei 

parametri. 

Quando l'algoritmo del simulate d annealing sarà terminato, i parametri 

dovrebbero aver raggiunto i valori ottimi. Ciò non avverrà sempre. Infatti un grosso 

limite della procedura è la forte dipendenza del raggiungimento della soluzione 

ottima dalle condizioni iniziali. Esso consente di indagare l'area circostante alle 

condizioni iniziali, non fornendo quindi una completa esplorazione dello spazio di 

ricerca delle potenziali soluzioni. Ha fornito infatti buoni risultati nell'ambito della 

ricerca locale, il che porta a suggerire un suo potenziale utilizzo nella fase finale 

della risoluzione di problemi, affrontati inizialmente con altri metodi migliori nella 

ricerca globale, quali gli algoritmi genetici e le reti neurali. 

Gli Algoritmi Genetici [Ho1175, Gold89, Davi91, Mit96] costituiscono una classe 

di tecnologie di ricerca probabilistica che si ispirano all'evoluzione biologica. 

L'algoritmo fornisce uno strumento per l'interrogazione di insiemi molto estesi di 

dati e per analizzare relazioni funzionali complesse. Il processo di ricerca si basa su 

una versione simulata dell'evoluzione in senso darwiniano, nella quale una 

popolazione di soluzioni candidate vengono manipolate e condizionate, per mezzo di 

una strategia artificialmente generata di sopravvivenza dei soggetti più adatti dal 

punto di vista evolutivo. 

Gran parte del lavoro effettuato dagli statistici viene dedicato alla costruzione di 

modelli, alla stima dei loro parametri, nonché alla convalidazione dei modelli stessi. 

La maggior parte del lavoro della statistica applicata viene intrapreso attraverso 

considerazioni e restrizioni di tipo matematico e computazionale . Così, per esempio, 

continuità e differenziabilità della forma funzionale di un modello sono requisiti 

artificiali imposti per una più facile e pronta disponibilità dei metodi di stima. Gli 

Algoritmi Genetici rimuovono tali ipotesi permettendo di trovare soluzioni ottimali 

in totale assenza di restrizioni imposte. 
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studieremo in particolare il loro comportamento ne1 problemi di 

di modelli di regressione lineare e di modelli autoregressivi lineari 

nell' ottimizzazione di funzioni. 

Le Reti Neurali artificiali [Hag96], come si può facilmente intuire dallo stesso 

si ispirano in modo esplicito al sistema nervoso umano. A differenza degli 

sistemi previsionali statistici, che si basano su regole e su modelli definiti a 

· le Reti Neurali modellano il sistema matematico che deve poi, dopo un 
' 

opportuno allenamento, simulare le previsioni trovando in modo quasi naturale le 

connessioni e le correlazioni esistenti sull'insieme di dati in possesso da analizzare. 

Le Reti Neurali, per la loro costruzione, simulano la struttura del cervello umano: 

vi sono cioè un; serie di "neuroni" che (appresentano le diverse variabili che entrano 

in gioco nella previsione e che veng_ono date in analisi al sistema. Detti "neuroni" 

sono legati da "connessioni" che vengono simulate da funzioni matematiche non 

lineari. Ogni neurone modifica tramite questa funzione il valore della variabile, 

inviandone il risultato al neurone successivo. Ciascun neurone, a sua volta, riceve 

questi segnali da tutti i neuroni precedenti, li somma, e restituisce il risultato, a sua 

volta modificato, al neurone successivo o finale (previsione). 

Il risultato finale è quindi la costruzione di un modello matematico che, a qualsiasi 

serie di dati forniti, risponda con una previsione ottenuta "pesando" opportunamente 

i vari input. 

Gli aspetti interessanti sono: 

• non occorre definire le regole che a priori definiscano e disciplinino la relazione 

e l'interazione tra i vari input e la previsione che si vuole realizzare; 

• il sistema "scopre" gli input e le connessioni che meglio si correlano alle 

previsioni passate, usate per l'apprendimento. 

Unica condizione è pertanto quella di presentare al sistema una serie di input che 

siano fortemente correlati alla variabile da predire, anche se non è necessario 

conoscere l'essenza e la forza che li lega. 
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Studieremo in particolare il loro comportamento nella stima dei parametri di 

modelli non lineari di previsione per serie storiche di tipo finanziario e in alcune 

analisi sperimentali relative alle previsioni del livello della marea a Venezia e della 

disoccupazione in Emilia Romagna. 

Nei Sistemi Fuzzy [Zade84, DuPr80] viene abbandonata la tipica logica 

matematica bivalente, dove non esistono vie di mezzo tra il vero e il falso, il bianco e 

il nero, il giusto e lo sbagliato, a favore di una logica multivalente in cui sono 

ammesse le varie sfumature tra i due estremi. 

Tale logica, che discende dalla Teoria degli Insiemi Sfumati, fornisce un 

meccanismo per consentire ai sistemi preposti ai processi decisionali di gestire 

informazioni caratterizzate da un basso grado di precisione. Se ne desume che tale 

logica non può essere un algoritmo né una classe di algoritmi come nel caso delle 

due precedenti tecnologie. Come tale, non costituisce in modo intrinseco uno 

strumento di automazione, ma piuttosto serve a facilitare la definizione degli ambiti 

di determinate forme di processo decisionale che potrebbero rendersi necessarie 

quando un sistema si trova a dover interagire con il mondo esterno. In particolare, la 

Logica Fuzzy costituisce uno strumento flessibile attraverso il quale un sistema può 

allo stesso tempo ricevere istruzioni e dare spiegazioni all'utente sulle azioni 

intraprese. 

Un loro approcciO verrà considerato soltanto allo scopo di definire, per un 

determinato modello statistico, guaii e guanti parametri considerare sulla base di 

varie e contrastanti informazioni e valutazioni. 
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4. SELEZIONE DI UN MODELLO LINEARE 
.i. 

•• • 

.~ .,, In questo capitolo viene presentato .UFI' esempio di modello lineare cercando di 

affrontare la problematica inerente alla sua specificazione (già esposta nel primo 

capitolo) sia attraverso le tecniche ·classiche più comuni, sia attraverso tecniche 

computazionali "intelligenti". 

Il problema può essere posto nei seguenti termini: 

dato l'insieme X= {x, ,x2 , ... ,x,} di variabili indipendenti, di cui disponiamo k 

osservazioni, e la variabile dipendente Y, si tratta di determinare tra tutti i possibili 

sottoinsiemi propri e impropri di X (che come detto in precedenza sono , escludendo 

il solo modello vuoto, 2" -l) quello che meglio degli altri specifichi il modello in 

esame. 

Se y = .f(x,0,E) rappresenta il modello scelto, che in ipotesi di additività 

dell'errore E può scriversi Y = f(x,E!)+E, x rappresenta l'insieme delle variabili 

indipendenti scelte per "spiegare" la Y. 

Supponendo ora che la relazione f che lega le variabili indipendenti a quella 

dipendente sia tipo lineare (univariato o multivariato) il problema successivo sarà 

quello di determinare i coefficienti dei parametri 0 attraverso le solite procedure dei 

minimi quadrati o di massima verosimiglianza. 
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Quindi, se m generale il problema prevede la risoluzione dei tre seguenti 

sottoproblemi: 

• selezionare f 

• selezionare x 

• determinare e 
nel caso specifico sarà determinante la selezione di x (date le ipotesi fatte su f e 

sul calcolo di e). 

A questo proposito abbiamo osservato che le difficoltà da risolvere riguardano sia 

il numero di variabili da scegliere (o meglio quali variabili scegliere) sia i criteri coi 

quali effettuare questa scelta. 

Per meglio comprendere le difficoltà che si incontrano sarà meglio procedere 

affrontando un caso particolare piuttosto rappresentativo basato su un campione di 

dati (contenuto nel clata-set "choles") presente in MATLAB. 

Il dataset "choles" (i dati sono contenuti nel file "Choles_all.mat") contiene come 

insieme di variabili indipendenti gli spettri di assorbimento di radiazione 

· elettrmagnetica misurata a 21 frequenze diverse su 264 campioni di sangue e come 

variabile dipendente il livello di colesterolo presente nei 264 campioni. 

Ci si chiede: "Quali sono le frequenze tra le 21 disponibili che determinano il 

valore eli Y ?". 

Per poter rispondere a tale domanda è necessario spiegare le tecniche attraverso le 

quali si è cercato di risolvere il problema. 

MATLAB dispone a questo riguardo di una sola funzione denominata "Stepwise" 

[STA TISTIC Toolbox] che permette in modo manuale di selezionare o eliminare 

dall'insieme complessivo di variabili a disposizione quelle più o meno significative 

valutate sulla base del p-value calcolato sul test statistico t (quindi risulteranno non 

significative le variabili con p-value > 0.05 se si prende come riferimento un test 

statistico al 95% ). 

Purtroppo questo tipo di procedura, come detto, funziona manualmente e non 

permette assolutamente di generare in modo completamente automatico l'insieme di 
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variabili rilevanti (cioè, nel caso specifico, quelle frequenze che sono in grado di 

detenninare il valore del livello di colesterolo nel sangue). 
il:~ 

'Ì'ertanto tutte quante le tecniche di seguito riportate sono state generate attraverso 
~ :;A 
codici computazionali che potessero funzionare in modo del tutto automatico 

indipendentemente dai dati utilizzati. 

Inoltre, bisogna premettere che questo campione di dati presenta problemi di 

multicollinearità (cioè le variabili esplicative sono fra loro fortemente correlate) 

rendendo il confronto fra le .diverse tecniche ancora più interessante. 

Backward elimination method: questa metodologia, già spiegata nel primo 

capitolo, è stata implementata negli stessi termini del diagramma di flusso di 
!':' ''<>' ... • • .... ,. 4l!i • • • • • 

Fig. 1.2. Tale procedura, qumd1, per ogm 1terazwne scarta tra 1 regresson non 

significativi quello meno significativo, fermandosi quando tutte le variabili rimaste 

sono significative. 

Con la stessa tecnica di procedimento (dal modello più ampiO al modello più 

ristretto) si è poi cercato di generalizzare tale metodo al fine di poter utilizzare altri 

criteri. Si è così sviluppato un programma che prevedesse l'eliminazione di quelle 

variabili che, una volta "tolte", migliorano più delle altre il modello in base a un 

determinato indicatore. 

Gli indicatori utilizzati sono quelli esposti nei capitoli precedenti: R 2
, lP, AIC, 

A/CC, BIC, SIC, RISe HAN. 

Criterio di stop sarà quindi il peggioramento del modello (sulla base di tali indici) 

ali 'ulteriore "mossa" successiva. 

L'altra procedura implementata, facente parte delle cosiddette tecniche classiche, 

è quella di tipo "Forward Selection". 

Ricordiamo che questa tecnica consiste nell'inserire una variabile per volta al 

modello a seconda del suo coefficiente parziale di correlazione (così come descritto 

nel primo capitolo) fino a che la successiva variabile inserita risulti essere non 

significativa. 
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Allo stesso modo di quanto fatto per il programma "Backward", anche qui si 

cercato di generalizzare il metodo mediante un programma che consentisse l'utilizzo 

di questa procedura anche attraverso altri criteri. 

Il programma in questione prevede di inserire in modo iterati v o la variabile che 

più di ogni altra migliora la "bontà" del modello in base all'indicatore prescelto. 

Il processo avrà te1mine quando, inserendo qualunque ulteriore variabile, il 

modello ha comunque un peggioramento complessivo. 

È necessario ora spiegare come sono stati calcolati i vari indici sul campione di 

dati a nostra disposizione. 

L'intero "data-set" (264 campioni di sangue) è stato suddiviso in tre parti: 

o Training set (l'esatta metà dei campioni di sangue); 

o Validation set (un quarto dell'intero set di dati); 

o Test set (la rimanente parte). 

Nonostante diverse siano state le modalità attraverso cui sono state suddivise le 

percentuali di questi campioni (provando a "rimescolare" l'intero data-set ma sempre 

attribuendo il 50% dei dati al training set e il 25% rispettivamente al validation e ai 

test set) non si sono avvertiti significativi cambiamenti nei risultati mostrati. 

Per quanto riguarda il "training" set si può dire che esso costituisce quell'insieme 

di dati sul quale si è effettuata la regressione lineare con lo scopo di calcolare i 

coefficienti delle variabili selezionate. 

Il "validation" invece costituisce quell'insieme di dati sul quale si sono calcolati 

gli indici utilizzati come criterio di valutazione della bontà del modello. 

Sul "test" set invece si è calcolato l' R 2 e gli indici della regressione . 

I risultati ottenuti sono indicati nelle due tabelle di seguito riportate. 

CRITERIO RSQtest 

p-value 0.788 

Theil 0.808 

RSQ 0.808 

AIC 0.781 

AICC 0.781 

BIC 0.781 

SIC 0.781 

0.781 

0.746 

MSEP 

5 

5.36 

4.62 

4.62 

4.62 

4. 

4.62 

4.82 
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N.V. 

12 

14 

18 

l l 

Il 

Il 

Il 

7 

N_t 

5 

Il 

6 

6 

6 

6 

6 

. d 1 ione di dati "choles". Tabella 4.1. Risultati ottenuti con d programma Backwar su camp 

METODO CRITERIO RSQtest MSEP N.V. N t 

0.736 4.76 2 -
Forward P corr 

0.757 4.24 2 -
Forward Theil 

Forward RSQ 0.763 4.22 3 l 

Forward AIC 0.757 4.24 2 

Forward A/CC 0.757 4.24 2 

0.757 4.24 2 -
Forward BIC 

4.24 2 -
Forward SIC 0.757 

Forward RIS 0.757 4.24 2 

4.24 2 -
Forward HAN 0.757 

· · F d l mpione di dati "choles". Tabella 4.2. Risultati ottenuti con d programma orwar su ca 
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Nella pnma colonna delle due tabelle, "metodo" indica il tipo di programma 

utilizzato per ottenere i risultati, nella seconda colonna "criterio" indica quale indice 

di riferimento si è utilizzato (p-value indica semplicemente che si è utilizzato il 

metodo "backward elimination" suesposto, P _corr invece indica l'utilizzo del 

"Forward selection" puro), nella terza colonna è stato inserito l' R 2 calcolato sul test 

set, nella quarta colonna viene riportato il valore della stima dello scarto quadratico . 

medio previsivo, nella quinta colonna è evidenziato il numero di variabili scelte dal 

programma per quel tipo di criterio (dimensione del modello ottimo) e nell'ultima 

colonna viene indicato quante variabili tra quelle scelte risultano statisticamente non 

significative sulla base del test-t. 

Per quanto concerne i criteri: p-value e P _corr sono già stati spiegati, Theil è 

l'indice di determinazione multipla corretto o JP, RSQ rappresenta l' R 2 , A/C è 

l'indice di Akaike (Asymptotic Information Criterion), A/CC è l'indicatore A/C 

corretto, BIC coincide con il "Bayesian Information Criterion", SIC sta a indicare 

l'indice di Schwarz, RIS quello di Rissanen e HAN quello proposto da Hannan e 

Qui nn. 

Nella tabella 4.3 sono invece rappresentati i risultati ottenuti con la procedura 

manuale di "Stepwise" del toolbox statistico di MATLAB e i dati relativi al modello 

saturo (completo di tutte le 21 frequenze). 

METODO CRITERIO RSQtest MSEP N.V. N_t 
Stepwise MANUALE 0.736 4.76 2 

Modello --------------- 0.790 5.94 21 14 
completo 

Tabella 4.3. Risultati ottenuti cou la funzione "Stepwise" (eliminazione manuale delle 
variabili) e con il modello completo. 
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'esame di queste tabelle si possono trarre alcune conclusioni: la presenza di 

fortemente correlate rende sicuramente preferibile in generale i risultati 

il programma "forward" rispetto a quelli ottenuti con il programma 

Infatti, nonostante l' R 2 presenti valori leggermente più bassi, la 

im<~nsior1e del modello è decisamente inferiore (e questo in parte spiega un minore 

) con la totalità delle variabili statisticamente significative (eccetto il caso in cui 

è scelto come criterio di ottimizzazione l' R 2 
, che presenta una sola variabile non 

lig11 ificativa in base al test statistico t a 0.95). Inoltre anche lo scarto quadratico 

cn 1eu 11 u è decisamente minore a conferma della maggiore "bontà" dei modelli. 

".···Premesso questo, analizziamo ora all.'inteono del medesimo programma i risultati 

dei diversi criteri di scelta: 

• Nel programma "backward" la· scelta di utilizzare il p-value come criterio, e 

quindi di giudicare la bontà del modello sulla base della sola significatività delle 

variabili in base al test-t, non risulta convincente in quanto lo scarto quadratico 

medio previsivo della regressione risulta assai più alto rispetto agli altri (MSE = 

5.85) e il numero di variabili selezionate non è inferiore (N.V. = 12) sebbene queste 

siano ovviamente tutte significative. 

Il criterio di scelta complessivamente migliore per l'utilizzo di questo programma 

sembra essere, nonostante la presenza di ben sei variabili non significative sulla base 

del test-t, il metodo che sfrutta come criterio di scelta l'indice HAN che seleziona un 

modello di dimensione inferiore e con uno scarto quadratico minore. Per quanto 

riguarda gli indicatori AIC, A/CC, BI C, SIC e RISi risultati sono i medesimi. 

• Nel programma "forward" , come già detto, i risultati migliorano. 

Confrontando i singoli criteri bisogna osservare che nella maggior parte di essi i 

risultati sono tutti uguali con eccezione del "P _corr" che risulta essere il peggiore sia 

in termini di R 2 che di scarto quadratico medio previsivo. L' R2 presenta risultati 

leggermente migliori sia in termini di R 2 che di scarto quadratico medio previsivo. 
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Concludendo possiamo affermare che, utilizzando le tecniche classiche modificate 

per mtrodurre la scelta attraverso indicatori differenti da qu 1r 1 . e I genera mente proposti 

nelle tecmche pure di "backward elimination" e "forward selection" ("p-value" nel 

"backward" e "P corr" 1 "f d") · - ne orwar ' SI ottengono risultati migliori. Inoltre, i 

risultati evidenziati nella tabella 4.3 mostrano che le procedure automatizzate qui . 

implementate migliorano i risultati sia rispetto al modello completo (prevedibile a 

causa della forte correlazione t l · b'J·) · ra e vana I I Sia rispetto alla procedura manuale 

"Stepwise" di MATLAB. 
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4.1. IL MODELLO GENETICAMENTE EVOLUTO 

le tecniche classiche finora presentate soffrono di due difetti non 

· che le rendono fortemente criticabili: includono (o escludono) tutte, 

una variabile per volta "costruendo" un modello finak in funzione dell'ordine 

sequenza attraverso la quale viene fatta la scelta. 

Se si confrontano i risultati ottenuti con le due tecniche viste è possibile rendersi 

immediatamente conto di quanto questa "dipendenza dalla sequenza" sia importante. 

Multicollinearità a parte, infatti, a priori sarebbe stato lecito aspettarsi i medesimi 

risultati con lo stesso criterio per entrambe le procedure. Ma così non è stato. 

e-.,L'altro difetto consiste nel fatto che, avendo automatizzato la procedura, viene ... ... ~ ~ 

meno la possibilità da parte dell'operatore di selezionare manualmente quelle 

variabili che, indipendentemente dal ·peggioramento o miglioramento globale del 

modello, la teoria sottostante giudichi imprescindibili. 

La necessità di costruire un algoritmo efficiente e che permetta di selezionare un 

modello che non dipenda dalla sequenza delle variabili scelte, induce a provare a 

costruire un algoritmo genetico. 

Gli algoritmi genetici [Holl75, Gold89, Davi91, Mit96] costituiscono una classe 

di tecnologie di ricerca probabilistica che si ispirano all'evoluzione biologica. 

La Fig. 4.1 rappresenta il ciclo evolutivo dell'algoritmo genetico che costituisce il 

meccanismo centrale di ricerca. L'algoritmo imita l'evoluzione naturale attraverso il 

cambiamento (o evoluzione) ripetuto di una popolazione di soluzioni candidate nel 

tentativo di trovare la soluzione ottimale. 

L'evoluzione artificiale è paragonabile a un allevamento. Ci sono mutamenti 

casuali nella popolazione ma è l'allevatore a decidere di volta in volta quali sono le 

caratteristiche interessanti che devono essere selezionate. Questo tipo di evoluzione 

si dice pertanto diretta per distinguerla da quella naturale (indiretta) in cui gli 

individui sono migliori se in generale sopravvivono e si adattano ai mutamenti che 

possono avvenire nell'ambiente. 
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Popolazione 

Valutazione Selezione 

Alterazione 

Fig. 4.1. Ciclo evolutivo di un Algoritmo Genetico. 

Scopo del nostro algoritmo è quello di determinare tra le 21 frequenze de' t . . . 1 nos n 
campiom quali riescano a determinare il livello di colesterolo nel sangue. 

Si codificheranno pertanto le 21 frequenze in una sola stringa, che rappresenta un 

potenzmle individuo (cromosoma) della 1 . . . popo azwne cornspondente a una 

determmata generazione dell'algoritmo, la quale sulla base del p . . . d .. . . ' nnc1p10 arwmmno 
di sopravvivenza dell'individuo migliore e quindi d' II h . 

. . ' 1 que o c e ottiene la migliore 

prestazione m base all'indicatore prescelto, evolverà e fornirà le variabili che megr 

valutino il livello di colesterolo nel sangue. 
10 

Di conseguenza nella nostra rappresentazione a ogni indivi·duo sar' . . . a associato un 
possibile modello statistico. 

La rappresentazione dell'individuo è riportata in Fig. 4.2. 

Fig. 4.2. Rappresentazione dell'individuo utilizzato nel nostro algoritmo. 
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stringa è suddivisa in 21 celle (geni), ognuna delle quali può trovarsi in uno 

stati acceso-spento: O o l (allele). 

· gene corrisponde a una frequenza diversa, se il corrispondente allele avrà 

I allora significherà che quella frequenza sarà inclusa nel nostro modello, se 

avrà valore O significherà che sarà esclusa. 

rappresentato in Fig. 4.2 corrisponderà, dunque, il seguente 

La popolazione iniziale viene gen~rata.in modo casuale. II numero di individui e 

di generazioni massime potrà essere definito a piacimento (nel caso in esame sotto 

riportato si è scelto di generare una· popolazione di l 00 individui con un numero 

massimo di generazioni pari a 100). Quando la popolazione è stata codificata può 

iniziare il ciclo evolutivo dell'algoritmo genetico. 

Ogni stringa della popolazione viene poi valutata secondo una "funzione di 

Fitness" che indica il suo grado di adattamento e che costituisce il criterio in base al 

quale determinare la probabilità di sopravvivenza dell'individuo nella generazione 

successiva. La ricerca dell'individuo migliore sarà fatta cercando il cromosoma 

(stringa) con fitness maggiore. 

Nel nostro caso, per ogni individuo della popolazione si procederà a stimare i 

parametri effettuando una regressione lineare sul campione di dati inserito nel 

training-set. II passo successivo corrisponde al calcolo degli indici sul validation-set. 

Il valore di questi indicatori, normalizzati sull'intera popolazione in un intervallo 

compreso tra O e 2, costituisce il valore attribuito dalla nostra funziòne di fitness. 

Una volta determinati i valori di fitness dei singoli individui, si procederà a 

manipolare geneticamente questi cromosomi. 

È questa la cosiddetta fase della selezione: si costruisce una popolazione 

intermedia che, una volta applicate le procedure di clonazione, crossover 

(ricombinazione) e mutazione, fornirà la popolazione della generazione successiva. 
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Gli individui cui corrisponde un valore di fitness migliore dovrebbero 

selezionati con una probabilità maggwre, nel pieno rispetto della teoria 

selezione naturale. 

Il procedimento di selezione risulta di fondamentale importanza poiché 

strumento attraverso cui si cerca di convergere verso la soluzione migliore. 

Con la procedura di clonazione una frazione della popolazione, 

casualmente in base alle probabilità attribuite dai rispettivi valori di fitness, 

passata alla generazione successiva senza subire alcun cambiamento. 

Il crossover consiste in una versione artificiale della riproduzione sessuata. Se due 

individui possiedono valori elevati di fitness, allora l'algoritmo esplora l'eventualità 

che una combinazione dei loro geni possa far scaturire una progenie con 

caratteristiche di fitness ancora maggiore. Gli individui con elevati valori di fitness 

hanno un'alta probabilità di riprodursi, mentre gli individui caratterizzati da fitness 

scarsa dovrebbero avere una bassa probabilità di riprodursi. 

Se il crossover rappresenta il mezzo attraverso il quale spostarsi all'interno dello 

spazio in base alle informazioni passate, la mutazione rappresenta l'innovazione. In 

concreto si tratta di modificazioni casuali nella struttura genetica degli individui 

(ovviamente con un basso tasso di probabilità). La mutazione permette perciò di 

esplorare nuove aree della superficie di risposta. 

Una volta applicati gli operatori biologici e generata una nuova popolazione, il 

processo viene ripetuto finché non converge (tutte le unità della popolazione saranno 

uguali) oppure finché non venga violato qualche parametro fisso di controllo (come 

per esempio un numero prefissato di generazioni o non venga trovato quell'individuo 

in grado di soddisfare l'obiettivo inizialmente prefissato ). 

L'intera struttura dell'algoritmo genetico è quindi rappresentata in Fig. 4.3. 
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Valutazione della 
funzione obiettivo 

Generazione 
Nuova 
Popoìazione 

Soddisfatto il 
criterio di 

ottimizzazione ? 

NO 

Fig. 4.3. Struttura logica di un algoritmo genetico. 

SI 

Individui 
migliori 

FINE 

. . . .1 .t . di ottimizzazione sarà soddisfatto soltanto Nel caso specifico m esame I cn eno . 

. · · pari a 100 (che garantisce la quando si raggiungerà un numero di generaziOni 

convergenza così come verificato manualmente). 

sono le percentuali di mappatura Gli altri parametri fissati nel programma . . . 

dell'algoritmo. L'80% degli individui della popolazione (i. mighon~. vengon~ 

. . 1 . . d. . d . La probabilità di effettuare l m crociO e predisposti all'mcrociO con a tn m IVt ut. 

, 1 · " · le point crossover" che porta d ll .80m L'incrocio scelto e de ttpo smg ancora e ~;a. . 

. . tr" a nelle ricombinazioni. Non CI sono al!' effettuazione di un solo tagho per ogm s mg 

· 1 • incrocio, che passano alla individui clonati tranne quelli per cui non avviene . 

Successl·va. Il restante 20% di individui della generazione successiVa generazione 
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viene generato e reinserito casualmente. La probabilità di una possibile mutazione 

nei cromosomi di ogni individuo è di circa il 3%. 

Per meglio comprendere il funzionamento complessivo del programma m 

questione è meglio affidarsi al diagramma di flusso presentato in Fig. 4.4. 

A questo riguardo bisogna sottolineare che: 

• La normalizzazione dei dati, che avviene m un intervallo tra -l e l, è 

necessaria per snellire le procedure e facilitare i calcoli; 

• La struttura dell'algoritmo genetico viene definita attribuendo alle rispettive 

variabili il numero di individui che compongono ogni generazione (NIND), il 

numero massimo di generazioni (MAXGEN) e le altre percentuali di 

mappatura dell'algoritmo genetico; 

• La generazione di ogni popolazione successiva segue la sequenza 

rappresentata in Fig. 4.3; 

• La "funzione ciclo", che rappresenta il nucleo di individuazione e scelta del 

modello migliore, è rappresentata graficamente nella Fig. 4.5. 

•• 
' 

Selezione di un Modello Lineare 57 

c INIZIO 

Nonnalizzazione dati e 
suddivisione nei 3 data-set 

Definizione parametri 
strutturali Algoritmo Genetico 

Generazione casuale prima 
popolazione 

• . ' . 
Gen =l 

.... .... 
SI 

Gen<MAXGEN 

, lr 
FUNZIONE CICLO 

NO 

• , r 
GENERAZIONE DI NUOVA 

PRESENTA IL MODELLO POPOLAZIONE 
MIGLIORE , r 

l Gen=Gen+l l c ) FINE 
l 

Fig. 4.4 Diagramma di flusso del programma che utilizza l'algoritmo genetico. 



NO 

CICLO 

I= l 

I i'NIND 

RETURN 
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SI 

EFFETTUA LA REGRESSIONE COL 
MODELLO CORRISPONDENTE 
ALL'INDIVIDUO I-ESIMO SUL 

TRAINING SET 

EFFETTUA LE PREVISIONI SUI DA TI 
DEL V ALIDA TION-SET E SUL TEST
SETE CALCOLA L'INDICE SCELTO 

COME CRITERIO DI OTTIMIZZAZIONE 

I= I +l 

MODELLO 
MIGLIORE? 

NO 

SI 

SALVA COME 
MODELLO MIGLIORE 

Fig. 4.5 Diagramma di flusso del sottoprogramma '"Funzione Ciclo". 
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Nejla tabella 4.4 sono riportati i risultati ottenuti con questo programma
1
• 

•· ,f· 

Ì· •• 
METODO CRITERIO RSQ,esr MSEP N.V. N_t 

GALMS RSQ 0.804 5.13 15 7 

GALMS AIC 0.808 3.87 5 

Tabella 4.4. Risultati ottenuti con il programma GALMS (Genetic Algoritm for Linear 

M od el Selection) sul campione di dati "choles". 

·w Così come era prevedibile aspettarsi, <>Otteniamo risultati decisamente migliori 

rispetto ai due programmi precedenti. 

I problemi connessi alla forte correlazione tra le variabili esplicative, qui non 

influenzano in modo decisivo la dimensione del modello selezionato. Gli algoritmi 

genetici, lavorando in modo parallelo, ottimizzano una procedura che seleziona le 

variabili contemporaneamente e non in sequenza. 

Il programma, inoltre, ottimizza il valore dell'indicatore scelto senza preoccuparsi 

del numero di variabili. selezionate e della loro significatività. È questo il motivo per 

cui ci troviamo di fronte a modelli eli dimensioni maggiori rispetto a quelli ottenuti 

con il programma "Forward" e di dimensioni inferiori rispetto a quelli del 

programma "Backward". 

Comunque, l'aver implementato una procedura la cui ottimizzazione risulta essere 

indipendente dalla sequenza di scelta, permette di ottenere modelli più efficienti da 

un punto di vista predittivo. 

Non possono certamente essere definiti sbalorditivi i risultati ottenuti con il 

criterio RSQ (soprattutto se confrontati con quelli ottenuti con il medesimo criterio 

-

's· Jccome questo tipo di procedura impiega parecchie risorse in termini di tempo, non si è sperimentata l'analisi per 
tutti gli indicatori utilizzati in precedenza, ma soltanto per i più rappresentativi. L' AIC si è rivelato un indicatore 
molto adatto (in quanto ha sempre ottenuto un MSEP più basso) a questo tipo di analisi. 
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col programma "Forward"), ma certamente ottimi sono risultati ottenuti con il 

criterio AI C. 

Si ottiene, infatti, un modello con 5 variabili esplicative tutte significative con uno 

scarto quadratico previsivo medio inferiore di oltre mezzo punto rispetto a tutti i 

modelli esaminati finora. 

Tale impostazione non elimina né affronta problemi connessi all'automazione 

della procedura. 

Abbiamo, infatti, sempre a che fare con un programma che lavora completamente 

in modo automatico senza tenere in alcuna considerazione la teoria sottostante che 

1 'utente potrebbe voler imporre o vincolare. 

Ricordiamo infatti che in generale il problema della selezione del miglior modello 

statistico richiede pur sempre un compromesso tra l'automazione di una procedura 

che sia universalmente utilizzabile e il giudizio personale e soggettivo dell'utente 

interessato a tale analisi. 

Un tentativo di risolvere questo tipo di problematica è stato fatto utilizzando un 

alrroritmo che deriva le condizioni di ottimizzazione sulla base delle conoscenze 
b 

soggettive e oggettive possedute a priori dall'utente. 

Per far ciò si è impiegata la cosiddetta "Logica Fuzzy'' e si è costruito un 

programma per la selezione di un modello che denomineremo "sfumato". 
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4.2. IL MODELLO "SFUMATO" 

k~ 

. fa Logica Sfumata (Fuzzy Logic) [Zade84, DuPr80] discende dalla "Teoria degli 
~ .. r· 
Insiemi Sfumati" [Zade65], intesa a sistematizzare la precedente idea di logica a 

valori infiniti, e fornisce un meccanismo per consentire ai sistemi preposti ai processi 

decisionali di gestire informazioni caratterizzate da un basso grado di precisione. 

L'uomo è in grado di manipolare concetti imprecisi, come "abbastanza piccolo", 

"piuttosto grande", o "molto recente"; in concreto, la logica sfumata è un tentativo di 

consentire agli elaboratori elettronici di ragionare e contemporaneamente giustificare 

le proprie azioni in modo altrettanto flessibile. La logica tradizionale "Booleana" 

preclude in modo assoluto la appartenenza non totale a un insieme. La logica 

.~·""'sfumata, invece, consentendo un'app;rt~nenza parziale e specificando operazioni 

sugli insiemi basate sugli insiemi stessi così definiti, fornisce una struttura grazie alla 

quale operare una forma di ragionamento automatizzato molto più trasparente, e 

potenzialmente più raffinato. 

La logica convenzionale utilizza insiemi con confini rigidi: questo significa che vi 

è una transizione istantanea da un insieme all'altro. Qualsiasi processo decisionale 

basato su questo tipo di confini deve pertanto gestire cambiamenti di stato bruschi e 

istantanei, che potrebbero divenire oltremodo artificiosi nella costruzione di modelli 

per il funzionamento del mondo reale. 

La logica sfumata rimuove i confini rigidi attraverso l'uso di funzioni di 

appartenenza agli insiemi. Le funzioni di appartenenza indicano il grado di 

appartenenza a un insieme sfumato restituendo un valore che può variare tra O (per 

indicare un'appartenenza nulla) e l (per indicare appartenenza totale). 

La Logica Sfumata, non può essere considerata, quindi, uno strumento di 

automazione né un algoritmo, ma piuttosto un mezzo attraverso cui poter facilitare la 

definizione degli ambiti di determinate forme di processo decisionale. 

In tale contesto, si è pensato di costruire un indicatore (che si chiamerà FIS: 

"Fuzzy Inference System") ottenuto mediante l'utilizzo di questi criteri. 
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Esaminando i risultati ottenuti coi programmi "Backward", "Forward" e 

"GALMS", ci si può facilmente rendere conto della necessità di voler trovare un 

modello che presenti contemporaneamente le seguenti caratteristiche: 

l) 

2) 

3) 

R 2 ==:> alto (tendente a 1). 

Numero di variabili del modello (dimensione) ==:> basso. 

Variabili non significative (con t-test< t") ==:> basso (tendente a 0). 

Solo lavorando con una logica di tipo Fuzzy si riesce a utilizzare come funzione di 

fitness un indicatore (FIS) che permetta di ottimizzare i tre parametri posti sopra (in 

antitesi tra loro) e di considerare tutte le altre valutazioni soggettive eventualmente 

poste dali' operatore. 

Per comprendere meglio l'importanza di tutto questo si supponga di affrontare il 

problema della selezione delle variabili esplicative che "spieghino" il livello di 

altezza degli individui. 

Quale giudizio di bontà si dovrebbe attribuire a un modello qualora, tra le variabili 

selezionate, non sia presente la variabile "altezza dei genitori" ? 

È ovvio che avendo la possibilità di giudicare il modello scelto mediante un 

indicatore che ritenga vincolante ai fini del giudizio di bontà l'inserimento di questa 

variabile, anche procedure automatizzate non produrrebbero gli inconvenienti 

generalmente a queste associabili. 

Questo è il motivo per cui si ritiene doveroso implementare questo tipo di 

procedura. 

La Logica Fuzzy si basa sulla descrizione del grado di appartenenza delle variabili 

a un insieme Fuzzy. Pertanto, se ritorniamo all'esempio simulato del campione di 

dati del file "choles", la logica sfumata si occuperà di assegnare a ogni variabile di 

input, lungo l'intero spazio dei valori assunti dalla variabile stessa (il cosiddetto 

"Universe of Discourse" ), vari insiemi sfumati. 

Quindi, se I'Universe of Discourse della variabile di input R 2 è l'insieme [0, 1], si 

procederà a suddividerlo in alcuni insiemi sfumati i cui confini precisi di transizione 

vengono rimossi (vedi a riguardo la Fig. 4.6). 

Agli insiemi sfumati così definiti vengono collegati quantificatori linguistici (nel 

caso della Fig. 4.6 : "BASSO", "MEDIO-BASSO", "MEDIO", "MEDIO-ALTO", 
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"ALTO") allo scopo di rendere più agevole l'interpretazione dei risultati, oltre che 

per ~cilitare le modalità di definizione degli insiemi. 
. .l'· 

i U,1a volta definiti gli insiemi sfumati, qualsiasi valore discreto di R' misurato nel 

mondo reale può essere convertito in termini sfumati. 

La Fig. 4.6 mostra come il valore 0.15 si posiziona sull'universo definito per la 

variabile "R' ". Utilizzando le funzioni di appartenenza, si ottengono appartenenza 

parziali per gli insiemi "BASSO" e "MElO-BASSO" con valori rispettivamente di 

0.4 e 0.6 ( R' (0.15) = 0.4 /BASSO, 0.6 l MEDIO-BASSO). 
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input variable "R2" 

' Fig. 4.6. Universe of Discourse di R-e relativi insiemi sfumati, coi rispettivi quantificatori 

linguistici. 

Lo stesso procedimento deve essere applicato alle altre variabili di input (numero 

di variabili del modello e variabili non significative) e alla variabile di output 

(l'indicatore di bontà del modello che restituisce un valore compreso tra O e !). I 

rispettivi spazi di valori assunti e gli insiemi sfumati relativi sono rappresentati nelle 

Figg. 4.7 e 4.8 e 4.9. 
_/ 
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Fig. 4.7. Universe of Discourse di N_ var (numero di variabili complessive del modello) e 

relativi insiemi sfumati, coi rispettivi quantificatori linguistici. 

FIS Variables Membership function plots plot points: j 181 
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Fig. 4.8. Universe of Discourse di pvar (numero di variabili non significative in base al test-t) 

e relativi insiemi sfumati, coi rispettivi quantificatori linguistici. 
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FIS Variables 
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Fig. 4.9. Universe of Discourse di ObjV (variabile di output indicatore di bontà del modello) 

e relativi insiemi sfumati, coi rispettivi quantificatori linguistici. 

Il processo di inferenza è poi definito tramite l'uso di una base di regole di 

produzione (relazioni logiche) nella forma "SE X E/0 Y E/0 ___ ALLORA Z". 

Questa metodologia è direttamente compatibile con le basi di regole comunemente 

utilizzate per i sistemi esperti (con la sola differenza che nei sistemi esperti gli input 

devono ricadere sempre in un insieme definito e distinto che possa rendere vera la 

regola mentre in quelli sfumati possono appartenere a più di un insieme, rendendo 

vere determinate regole, ma "in una certa misura"). 

Per esempio: " Se R 2 è alto" E "numero di variabili è basso" E "numero di 

variabili non significative è nullo" ALLORA "il modello è ottimo"_ 

Dopo aver definito l'insieme complessivo delle 75 regole (5 x 5 x 3 :prodotto del 

numero di quantificatori linguistici utilizzati per le variabili di input) MATLAB 

restituisce una struttura (FisJis) che ricevendo in input il valore discreto di ciascuna 

delle tre variabili di input, restituisce il valore (come detto -edmpreso tra o e l) di 

confronto della bontà del modello. 

Tale valore costituisce il criterio di scelta delle variabili esplicative del modello e 

verrà di seguito chiamato FIS (Fuzzy Inference System). 
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Il processo inferenziale tipico dei sistemi sfumati, quindi, consentendo di 

effettuare ragionamenti sulla base di tali appartenenze parziali e integrato da un 

modello di "desfumatura ", tende a far ritornare il sistema a uno stato di valori 

discreti. 

Applicando tale sistema at tre programmi visti nei paragrafi precedenti si sono 

ottenuti i risultati mostrati nella tabella 4.5. 

METODO RSQ,." MSEP N.V. N_ 

Backward 0.799 5.27 13 

FIS 4.24 2 

FIS 4.12 2 

Tabella 4.5. Risnltati ottenuti con il criterio FIS sul campione di dati "choles". 

Molto interessante è l'analisi dell'andamento dell'indice FIS al variare degli 

indicatori utilizzati per costruirlo (per poter rappresentare tale andamento su un 

grafico a tre dimensioni si è dovuto porre il numero di variabili complessive del 

modello costante, vedi Fig. 4.1 0). 

Il ciclo iterativo dei programmi ha come criterio di stop l'eventuale 

peggioramento del modello e, se si parte dal modello nullo (programma "Forward"), 

la forte correlazione presente tra le variabili esplicative tende a farsi sentire 

immediatamente (essendo l'indice stesso costruito su tali informazioni) peggiorando 

il modello stesso. In questo modo il valore dell' R' non fa in tempo a crescere che 

l'algoritmo ha terminato il ciclo. Questo è il motivo per cui l' R,!.,, (RSQresr) è 

relativamente basso nel programma in questione rispetto al programma "Backward". 

4 

t 

\, 
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. .... ~ ... 

R2 P1iar 

Fig. 4.10. Andamento dell'indice FIS al variare di R 2
e pvar (costante N_var pari al suo 

valore medio). 

Viceversa, ma sempre per lo stesso motivo, utilizzando il programma Backward 

(partendo quindi dal modello completo con l'eliminazione di volta in volta di una 

variabile) l' R' già alto non scende così velocemente da ridurre immediatamente la 

bontà complessiva del modello (anzi, aumenta durante le prime iterazioni). In tal 

caso, infatti, l'algoritmo effettua ben 8 ( 21-13 = 8) cicli prima di fermarsi. In Fig. 

4.11 è possibile notare l'andamento dell'indice al variare di R' e di N_var (in questo 

caso si è posto costante il numero di parametri non significativi) e in Fig 4.12 

l'andamento dello stesso indice al variare di pvar e N_var (costante R'). 
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Fig. 4.11. Andamento dell'indice FIS al variare di R 2 e N_var (costante pvar pari al suo 

valore medio). 

Fig. 4.12. Andamento dell'indice FIS al variare di pvar e N_var (costanteR 2 pari al suo 

valore medio). 
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Non sono certamente i risultati ottenuti con queste due metodologie quelli più 

inter~santi dal punto di vista tecnico in quanto gli stessi risultati si erano già ottenuti 
-~· coìn Wri indicatori (almeno per quanto concerne il programma "forward", ma 
' risultàti molto simili si erano ottenuti anche nel programma "Backward") . 

Merita invece un approfondimento il risultato ottenuto con l'Algoritmo Ibrido2. 

Così come la maggior parte delle applicazioni pratiche che utilizzano sistemi 

ibridi, anche questo tipo di algoritmo è stato appositamente studiato per trarre 

vantaggio dai rispettivi punti di forza delle due metodologie. 

In questo caso si è così tentato di risolvere il duplice problema che sta alla base 

delle applicazioni presentate nel primo paragrafo di questo capitolo: la necessità di 

avere un risultato che non dipendesse dalla sequenza di scelta delle variabili 
f-:'.'W .. ,. .-. 

esplicative (a questo pone rimedio l'algoritmo genetico) e la necessità di evitare di 

costruire procedure completamente automatizzate che non tenessero m alcuna 

considerazione le valutazioni aprioristiche dell'utente (a ciò provvede la Logica 

Fuzzy). 

I risultati così ottenuti sono molto buoni in quanto la dimensione del modello 

selezionato è bassa (due sole variabili selezionate entrambe significative), R,:.w è alto 

(0.772) e lo scarto quadratico medio previsivo è basso (4.12). 

Da un punto di vista previsivo, forse è da preferire il risultato ottenuto con il 

programma "GALMS" applicato al criterio AIC, ma se l'obiettivo è quello di 

scegliere un modello che risulti semplice senza rinunciare alle buone capacità 

prevìsive, la scelta deve cadere su questo criterio (FIS). 

D'altronde, come sì è già discusso nel primo capitolo, non si può universalmente 

stabilire se una delle due procedure è migliore del!' altra. La scelta dovrà effettuarsi 

in base alle necessità e agli scopi della ricerca. 

2 
Gli "Intelligent Hybrid System" o sistemi intelligenti ibridi [GoKh95] utilizzano più tecnologie intelligenti 

contemporaneamente. Nel caso della simulazione sopra esposta si è utilizzata la Logica Fuzzy contemporaneamente 
agli Algoritmi Genetici. 
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4.3. CONCLUSIONI 

In questo capitolo sono state presentate alcune possibili soluzioni alle 

problematiche inerenti alla selezione del modello statistico lineare multivariato 

orientato alla previsione. 

Mentre la stima dei parametri associati al modello statistico prescelto avviene 

utilizzando gli approcci classici, per quanto concerne la determinazione del miglior 

set di regressori (quanti e quali) da fornire come input al modello si sono confrontati 

gli approcci classici con algoritmi "intelligenti". 

Si è visto che le tecniche classiche qui implementate ("backward elimination" e 

· "forward selection") soffrono di imposizioni strutturali (dipendenza dalla sequenza) e 

vincoli di carattere fisico la cui automazione li rende criticabili sotto più punti di 

vista. 

Gli Algoritmi Genetici rimuovono le imposizioni strutturali (e con esse s
1 

eliminano i problemi connessi alla dipendenza dalla sequenza) valutando ogni 

soluzione rispetto alle proprie capacità di descrivere la soluzione del problema in 

esame sottoposta a un criterio di selezione e propagata alla "iterazione" successiva 

per mezzo di operatori che emulano la selezione genetica. Il processo evolutivo 

converge verso la migliore soluzione entro un criterio di stop preimposto. 

Tutti gli algoritmi proposti sono stati testati su un particolare set di dati ("choles") 

che ha mostrato come le tecniche computazionali non classiche risultino 

effettivamente più efficienti (non soltanto teoricamente). 

Infine si è implementato un esempio semplice di sistema ibrido affiancando 

all'Algoritmo Genetico la teoria proposta dalla Logica Fuzzy al fine di rimuovere 

anche i problemi connessi all'automazione delle tecniche. 

I risultati ottenuti sono stati interessanti nonostante si sia sperimentato un 

algoritmo piuttosto semplice di cui si rende necessano un approfondimento per 

un'analisi più accurata. 
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È necessario fare un 'ultima considerazione per quanto riguarda il tempo 

impi~gato nell'esecuzione dei programmi. Lavorando con un processare Pentium II a 
.~· 

400 Mhz, il tempo computazionale necessario per eseguire tutti i 2.097.151 (221 -1) 

possibili modelli sarebbe di circa l 16 ore e 30 minuti (circa cinque modelli per ogni 

secondo). 

Il programma "Backward" impiega per esegmre l'intero programma circa un 

minuto e 30 secondi, il programma "Forward" impiega 12 secondi mentre il 

programma "GALMS" impiega circa 23 secondi per eseguire una generazione di 100 

individui (quindi complessivamente impiega circa 38 minuti). 

È evidente quindi che lavorando con gli algoritmi genetici il tempo 

,. cgmplessivamente impiegato è notevolm<m.te maggiore rispetto a quello impiegato 

con gli altri tipi di programmi. 

Questo può disincentivare l 'utilizzo di tali tecniche che, comunque, 

complessivamente rispondono meglio alle attese del ricercatore essendo migliori in 

tetmini di efficienza e robustezza. Inoltre, portando a convergenza l'algoritmo, il 

tempo impiegato risulta ridotto di circa 200 volte rispetto a quello impiegato per la 

verifica di tutti i modelli (tempo richiesto applicando la strategia "All possible" 

analizzata nel primo capitolo). 
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5. SELEZIONE DEL MODELLO PER SERIE STORICHE 

L'analisi statistica delle serie storiche costituisce un momento fondamentale della 

riflessione scientifica sull'evoluzione dei fenomeni del mondo reale. 

Una serie storica {x, ,t= 1,2, .. ,n} è una successione ordinata di numeri reali che 

misura un certo fenomeno X, esaminato con riguardo alla sua evoluzione rispetto al 

tempo t. 

Lo studio delle osservazioni temporali è basato sul principio che la conoscenza di 

guanto è già avvenuto "determina" ciò che avverrà, secondo un principio generale di 

inerzia e di stabilità delle leggi che conosciamo e sul quale si basa la nostra vita 

quotidiana: dalle decisioni inconscie e regolari a quelle importanti e occasionali. 

Al contrario di guanto esaminato nel capitolo precedente, in cui nei modelli 

considerati ogni dato è denso di informazioni sulla variabile casuale che lo ha 

generato ma non aggiunge alcuna informazione sulla osservazione successiva, 

l'analisi delle serie storiche fa riferimento alla teoria dei processi stocastici per 

evidenziare e utilizzare la connessione che caratterizza una successione di dati 

temporali. 

Tale impostazione è strettamente connessa a un obiettivo previsivo in guanto, se il 

futuro è legato al presente e al passato secondo una legge nota, divengono immediati 

sia la previsione sia il controllo. 
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Fra gli obiettivi più rilevanti per l'analisi delle serie storiche, ricordiamo: 

.~ La previsione; 

:• La simulazione; 

• Il controllo; 

• L'analisi strutturale; 

• La ricerca di dati anomali; 

• L'analisi econometrica; 

• L'individuazione di componenti non osservabili; 

• La classificazione e la discriminazione; 

• Le rappresentazioni grafiche etc ... 

Per questo, la letteratura offre angolt~t'!!re e approcci differenti. 

Un primo orientamento privilegia i metodi di analisi della struttura di dipendenza 

temporale senza un legame esplicito con i modelli statistici: in tale ambito possiamo 

comprendere le analisi sulle differenze successive, i test non parametrici, le analisi di 

correlazione, le analisi spettrali. In questa ottica, lo studio dei modelli statistici è 

vantaggioso per generare dati utili per l'individuazione di andamenti tipici delle 

funzioni prescelte. 

Un secondo approccio introduce una prefissata classe di modelli statistici, 

convenientemente generale, di cui si analizzano le proprietà in termini di 

correlazione, spettro, etc ... Il modello è, quindi, il punto centrale della ricerca anche 

se non costituisce il fine ma uno strumento per obiettivi statistici. 

Da alcuni autori [Picc74]lo studio delle serie storiche viene introdotto soprattutto 

per migliorare la spiegazione dei dati (in particolare i residui) dopo aver utilizzato un 

modello esplicativo per le osservazioni. Tale approccio, ormai superato nelle 

presentazioni più recenti [Har93, Goli94], concepisce l'analisi delle serie storiche in 

tetmine di legami fra gli errori e mira a introdurre varianti che rendano accettabile il 

modello classico di regressione. 
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Infine si possono studiare le serie storiche in funzione di un obiettivo specifico, 

per esempio, come verrà proposto nei successivi paragrafi, per la previsione, 

esaminando metodi, modelli e proposte di analisi in funzione dello scopo stesso. 

Naturalmente sarà la natura dell'obiettivo a rendere questo approccio molto generale 

o molto limitante. 

In questo capitolo verranno presentati alcuni esempi di simulazione di modelli 

basati su serie storiche e si cercherà di affrontare la problematica inerente alla loro 

detenninazione mediante l'uso di algoritmi "intelligenti". 

Tutti i modelli presentati vengono definiti esclusivamente come processi 

stocastici 1• 

Se X (t) è il valore del processo stocastico al tempo t (t= l, ... ,n) un processo 

autoregressivo (AR) è definito dalla relazione che collega X (t) ai valori precedenti: 

(5.1) X(t) =<l>,X(t-I)+<P 2X(t-2)+ .... +<P"X(t- p)+E, 

dove E, (t= l, ... ,n) è una successione di variabili casuali incorrelate con media O 

. 2 e vananza costante cr, . 

La scelta di un processo autoregressivo potrebbe perciò essere giustificata 

dall'esigenza di "spiegare" X (t) collegandolo ai valori precedenti con un sistema di 

pesi <P 1,<P 2 , ••• ,<P". 

Tale procedura consente un rapido "aggiornamento" delle previsioni man mano 

che si aggiungono nuove osservazioni alla serie. 

1 Ogni variabile in un processo stocastico è una variabile casuale e le ossùvazjoni evolvono nel tempo in bru:e a 
detenni nate distribuzioni di probabilità. L'importanza dei processi stocastici in tali applicazioni è riconosciUta 
universalmente. Oggi, infatti, non è più consentito trattare con rigore una serie storica senza concepirla, nello stesso 
tempo, come "realizzazione" finita di un processo stocastico la cui struttura interna è e rimane fondamentalmente 
ignota al ricercatore. 
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Fissato p, il problema di stimare in una serie storica il vettore <P= ( <P,<P 2 ••• ,<P ") 

viel\e risolto con il metodo dei minimi quadrati o stima di massima verosimiglianza 
••• 

çosr.come già discusso nel modello lineare. 

Il problema fondamentale, pertanto, è quello di fissare l'ordine p del processo AR 

che si ritiene ben adeguato a rappresentare la realtà dei fenomeni. 

Per semplificare la notazione utilizzata indicheremo l'ordine del processo tra 

parentesi (per esempio un modello autoregressivo del quinto ordine verrà indicato 

con AR(5) ) e indicheremo il numero dei parametri diversi da zero con un apice (se 

modello presenta solo tre dei cinque parametri diversi da zero verrà indicato pertanto 

con la notazioneAR3(5) ). 
.,";c."' .. .. <Ilio 

Il problema quindi non sarà soltanto quello di determinare l'ordine del processo, 

ma anche quello di determinare il numero di elementi del vettore 

<P= ( <P,,<P, ... ,<P ) diversi da O. 
- l' 

Pertanto il modello: 

(5.2) x (t)= <P,X (t -l)+ <P,X (t- 2) + <I>,X (t -7) +E, 

identifica un processo autoregressivo del settimo ordine e viene così indicato: 

AR\7). 

Nonostante queste differenze di notazione, m termini di problematica generale, 

l'analisi del modello AR non si discosterà affatto da quella riguardante il modello 

lineare vista nei precedenti capitoli. 

Si dovranno risolvere, quindi, sia il problema del metodo utilizzato per la 

selezione dei parametri, sia quello inerente il criterio da applicare (con il metodo 

scelto). 

In questa analisi, pertanto, allo scopo di non ripetere quella precedentemente 

svolta, non verrà analizzato un caso particolare come "choles", ma si simuleranno 
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delle serie storiche e si tenterà mediante un programma geneticamente evoluto di 

dare una risposta ai quesiti posti. 

Il passo successivo è la simulazione di processi ARMA (autoregressivi - media 

mobile). 

Una classe di processi stocastici può formarsi introducendo ai modelli AR un 

numero finito di ritardi nella media mobile. 

Il modello può essere così rappresentato: 

(5.3) X(t)=<!>,X(t-1)+ .... +<!> X(t-p)+e +9e + ... +9 e 
p f l t-l q t-q 

dove (p, q) rappresenta l'ordine del modello ARMA. 

Anche per questa classe di modelli verrà utilizzata la notazione sopra presentata 

con le stesse osservazioni. 

Il modello: 

(5.4) X (t)= <!>,X (t -1) +<!>,X (t- 5) +e, +9 2e,_2 

viene indicato con la notazione ARMA 2·1 ( 5,2). 
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Jj. 

LL<I)Iorando con MATLAB si pone il problema di esaminare come questi modelli 

vengono trattati in questo ambiente. 

Il "System Identification Toolbox" è una routine di .sistema di MATLAB che 

contiene le più comuni tecniche di stima dei parametri di modelli lineari basati su 

serie storiche permettendone anche la simulazione. 

La notazione generalmente valida in questo campo è la seguente: 

y = Gu+He 

dove y è il segnale di output, u quello di input, e il disturbo (il sistema è 

""·graficamente bep rappresentato in Fig.S.J).. Tale modello dice che y(t) è la somma di 

un contributo che viene da u(t) e di un contributo che viene da e( t). G rappresenta la 

dinamica del sistema, cioè la cosiddetta "transfer function" dall'input all'output, 

mentre H si riferisce alle proprietà del!' errore (e per questo viene denominato "noi se 

mode!"). 

e 

• 
• y u ~ 

Fig. 5.1. Segnale di inpnt u, segnale di ontputy, segnale di disturbo e. 

Più dettagliatamente si può scrivere: 

(5.5) y(t) = G(q)u(t) + H(q)e(t) 
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dove: 

G(q)u(t) = Lg(k)u(t-k) 
k=l 

e: 

G(q) = Lg(kkk q-1u(t) =u(t-1) 
k=l 

I numeri {g(k)} sono denominati "impulse response" del sistema. Ovviamente 

g(k) rappresenta l'output del sistema al tempo k se l'input è un singolo "impulso" al 

tempo zero. 

Inoltre e(t) è l'errore bianco (white noise) con varianza À e in termini del suo 

(auto) spettro <l>,,(ro) è così definito: 

(5.6) <P,(ro) = ì..JH(e;,"f. 

Piuttosto che specificare le funzioni G e H in funzione della variabile di frequenza 

ro, si possono descrivere in termini di q- 1
, costruendo così la rappresentazione 

polinomiale utilizzata dalla routine in questione. 

Tutti i modelli utilizzabili (AR,ARX,ARMA,ARMAX,ARARX,ARARMAX, .... ) 

si possono rappresentare come casi speciali del modello generale : 

(5.7) B(q) C(q) 
A(q)y(t) = --u(t-nk)+--e(t) 

F(q) D(q) 

se si considera un solo input e 

(:].8) 
\. 
-~· 
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A(q)y(t) = f B,(q) u,(t-nk,)+ C(q) e(t) 
;=1 F,(q) D(q) 

se si considerano nu inpur2. 

dove: A( ) l -1 -nn q = +a,q + ... +alltlq ; 

C( ) l+ -l -ne q = cl q + ... + cncq ; . . . 

E na,nb,nc,nd,nf corrispondono agli ordini dei rispettivi poli nomi. 

Pertanto se si desidera costruire un modello AR, la rappresentazione polinomiale è 
la seguente: 

(5.9) A(q)y(t) = e(t) 

(ottenuta dalla precedente ponendo uguale a O le variabili nb,nc,nd,nf). 

Mentre se si vuole costruire un modello ARMA la rappresentazione in termini 
polinomiali è: 

1 

In questo caso si ha la cosiddetta struttura "Multii-Input-Single-Output" . 
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(5.10) A(q)y(t) = C(q)e(t) 

(ottenuta dal modello generale uguagliando a O le variabili nb,nd,nj). 

Esaminato il tipo di notazione utilizzato in MATLAB, viene ora presentata la 

funzione implementata in questa Toolbox per stimare i parametri dei modelli: la 

"PEM" (Parametric Estimating Models). 

Questa funzione viene utilizzata per stimare parametri del modello lineare 

generale con struttura "Multi-Input-Single-Output" sopra esaminato, con la 

procedura di ottimizzazione di Gauss-Newton (brevemente descritta nel capitolo 

secondo) basata, appunto, su algoritmi di ricerca dei minimi quadrati. 

La sintassi utilizzata è la seguente: 

th = PEM (z, nn, index, maxiter, tol, lim, maxsize, T, 'trace) 

dove: 

z: è una matrice contenente i dati di input-output [y u]; 

nn : è un vettore contenente [ na nh ne nd nf nk ]; nn può essere sostituito con la 

struttura del modello considerato in formato "theta" e un valore iniziale di stima; 

index : è un vettore riga contenente gli indici dei parametri da stimare 

(automaticamente considera tutti i parametri); 

maxiter : questa variabile indica il numero massimo di iterazioni da effettuarsi 

durante la ricerca del minimo della norma della procedura di Gauss-Newton, 

utilizzata per la stima dei parametri (automaticamente è posta pari a 10); 

tol : rappresenta il limite della norma di Gauss-Newton, raggiunto il quale la 

procedura si arresta (automaticamente è pari a 0.01); 

lim : questa variabile indica il modo in cui il criterio dei minimi quadrati deve 

essere modificato per attenerne uno più robusto (automaticamente viene posto pari a 

1.16); 

·':';.'"·' 
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maxsize : costituisce il numero massimo di elementi della matrice formata dalla 

ft~lzione (per le macchine di dimensioni ridotte è posta pari a 4096); 
,~i. 

,, T: assegna l'intervallo di definizione della scala di frequenza (automaticamente è 

' pàri a l); 

'trace' : se viene inserita questa variabile sono fomite all'utente informazioni 

ulteriori circa il processo di ricerca a ogni iterazione della procedura; 

th : costituisce il dato di ritorno della funzione e rappresenta la struttura del 

modello con la stima dei parametri associati e la matrice di covarianza, il tutto in 

formato "theta". 

Prima di procedere ali' esame del programma per la determinazione dei parametri . . ~ 
dei modelli basati su serie temporali, è il caso di spendere alcune parole sul processo 

di simulazione. 

Sono state simulate alcune serie temporali (circa 200 complessivamente, ripartite 

tra processi AR e processi ARMA) generate da modelli il cui ordine viene stabilito 

casualmente in un intervallo [l, l 0], per quanto riguarda quelli AR, e negli intervalli 

([l, l 0],[1, l 0]), per quanto riguarda i modelli ARMA. 

Il termine di errore addizionato, generato casualmente da una distribuzione 

N(O, l), viene moltiplicato per un coefficiente costante pari a 0.2. 

Le serie così simulate sono ammesse poi alla fase successiva di analisi e stima 

solamente se il processo da esse generato risulta essere stazionario3 

Il programma utilizzato per la simulazione è stato inserito come "funzione" nel 

programma generale "GATS" che è descritto graficamente mediante diagramma di 

flusso in Figg. 5.2 e 5.3 [MiPo98a]. 

-'L , a non stazionarietà del processo aveva creato problemi in fase di specificazione del modello statistico a volte 
sovraparametrizzandolo e a volte sottoparametrizzandolo. • 
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INIZIO 

' lr 

SIMULAZIONE DI UNA 
SERIE STORICA CON 

STRUTTURA CASUALE 

• DEFINIZIONE PARAMETRI 
STRUTTURALI 

ALGORITMO GENETICO 

' lr 
GENERAZIONE CASUALE 

DELLA PRIMA POPOLAZIONE 

, lr 
Detìnizione struttura modello 
generale in fonnato "theta" 

~ lr 

l Gen=l l 
~ 

~ lr 
SI 

Gen<MAXGEN • 
NO 

l FUNZIONE CICLO l 

• , lr 
GENERAZIONE NUOVA 

PRESENTA IL POPOLAZIONE 
MODELLO MIGLIORE • ' lr Gen =Gen +l 

FINE l 

Fig. 5.2. Diagramma di flusso del programma di stima dei modelli basati su serie storiche. 

N'o' 

~ 

Ì. CICLO 
.i· 

I= l 

I "FNIND 

RETURN 
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SI 

STIMA DEI PARAMETRI DEL MODELLO 
CORRISPONDENlfE ALL'INDIVIDUO 

l-ESIMO 
("PEM") 

CONTROLLA (IN TERMINI PREVISIVI) 
LA BONTA' DEL MODELLO STIMATO 

CON L'INDICATORE SCELTO 

I= I +l 

MODELLO 
MIGLIORE? 

NO 

SI 

SALVA COME 
MODELLO MIGLIORE 

Fig. 5.3. Diagramma di flusso del sottoprogramma "Funzione ciclo". 
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Come si può notare, la struttura di questo programma ricalca quella vista per il 

modello lineare nel capitolo precedente con le variazioni opportune dettate dalle 

di v erse esigenze. 

La codifica degli individui associati alle popolazioni viene quindi modificata 

soltanto nella sua lunghezza: la stringa associata al modello AR è rappresentata in 

Fig. 5.4, mentre quella associata al modello ARMA è rappresentata in Fig. 5.5. 

La lunghezza delle stringhe corrisponde all'ordine massimo associato ai due tipi 

di modelli. Nella stringa associata al modello ARMA le prime lO celle individuano i 

ritardi nella variabile esplicativa, mentre le celle dall'undicesima alla ventesima 

individuano i ritardi nella media mobile. 

o o o o o o 

Fig. S.4. Rappresentazione dell'individuo utilizzato nell'algoritmo per indicare i modelli 

autregressivi simulati. 

AR MA 

Fig. S.S. Rappresentazione dell'individuo utilizzato nell'algoritmo per indicare i modelli 

ARMA simulati. 

Alla stringa rappresentata in Fig.5.4 corrisponde pertanto il modello AR\6): 

(5.ll) X (t)= <1> 2X (t- 2) + <1> 5X (t- 5) + <1> 6X (t- 6) +E, 
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Alla stringa rappresentata in Fig. 5.5 corrisponde, mvece, il modello 

ARM~3' 4 (9,10): 
.l· 

it :· 

(5. l 2) X (t) = <1>1X (t- 3) +<l> 5X (t- 5) + <1> 9X (t- 9) +E, +81E,_3 +8 6E,_6 +8
8
E,_

8 
+ 8

10
E,_

10
• 

Come detto, prima si sono simulati processi autoregressivi di ordine massimo 10, 

poi processi autoregressivi-media mobile di ordine massimo ( 10, l O) e infine si è 

tentato di "trovare" la struttura del modello sottostante alla serie storica mediante 

l'uso di un Algoritmo Genetico. 

La scelta del modello più appropriato è stata fatta utilizzando l'indicatore AIC in 

,, t,ç;nnini previsivi~ • • • 

Per far ciò si è suddiviso il campione di dati generato (l'intero "data-set") in due 

gruppi distinti: 

• Il training set contenente 1'80% dell'intero campione; 

• Il test set contenente il restante 20%. 

Al primo è stata applicata la "PEM" per stimare i parametri del modello 

corrispondente all'individuo i-esimo della popolazione, sul secondo si è calcolato 

l'A/C previsivo (una volta stimato il modello è stato infatti possibile prevedere i 

valori futuri). 

Si è scelto di adottare l'A/C in quanto complessivamente si era mostrato un buon 

indicatore in tutte le situazioni in cui era stato utilizzato (per l'analisi critica dei vari 

indicatori implementabili come criteri di scelta del modello si vedano, infatti, i 

capitoli precedenti), e inoltre è un indice di raffronto molto utilizzato per la 

valutazione dei modelli statistici basati su serie temporali. 

Ricordiamo che l'A/C è definito come: 

(5. l 3) A!C(p) =n log(S~) + 2(p); 

dove: 

p = numero dei parametri del modello; 
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""ci: l2 s2- L...] , . 
l'- l , n-p-

n = numero di osservazioni; 

E, =Y-XB; 

B =(XX)~' XY (stimatore dei minimi quadrati). 

Per quanto riguarda la struttura parametri ca dell'Algoritmo Genetico e il criterio 

di ottimizzazione, nulla è mutato rispetto al modello lineare esaminato in precedenza: 

uguali sono le dimensioni della popolazione (NIND), uguali i cicli iterativi massimi 

da compiere (MAXGEN), uguali le altre percentuali di mappatura. 

Nelle tabelle 5.1 e 5.2 sono rappresentati i risultati ottenuti divisi in base 

ali' ordine del modello statistico corrispondente. 

100% (3) 

50% (3) 100% (6) 

100% (7) 100% (7) 

90% (9) IO% (1) 100% (10) 

86% (6) 14% (l) 100% 

100% (7) 

64% (14) 18% (4) 18%(4) 

92% (23) 4% (l) 4% (l) 

88% (30) 3% l) 3% (l) 

85% (105) 8% (IO) 6% (8) 1% (l) 

Tabella 5.1. Risultati ottenuti sulle simulazioni di modelli AR. 
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Nella tabella 5.1 vengono evidenziati i risultati ottenuti con le simulazioni di 

mode!~ autoregressivi: nella prima colonna è indicato l'ordine del modello; nella 
.~· 

secpnd4 è riportata la percentuale di simulazioni generate con modelli di ordine 
' l 

indicato nella prima colonna che l'algoritmo ha correttamente previsto; nella terza 

colonna è invece indicata la percentuale di modelli che non è stata correttamente 

individuata, ma il programma ha selezionato un modello avente AIC minore a causa 

del minore S
2 

(si tratta generalmente di modelli sovraparametrizzati); nella quarta 

colonna è indicata la percentuale di quei modelli non correttamente selezionati, ma 

che presentano un valore di AIC più basso dovuto al minor numero di parametri 

presenti nel modello da stimare; nella quinta colonna sono riportate le percentuali 

degli errori commessi dal programma in quanto l'algoritmo non riesce a convergere 
<';'.'oP "' .. ,. .filo 

verso la soluzione; nell'ultima colonna è indicato il totale. 

Nelle colonne 2-6, in parentesi, sonp riportati i valori assoluti delle simulazioni 

associate alle percentuali indicate. 

Nella tabella 5.2 vengono presentati i risultati relativi alle simulazioni di modelli 

ARMA con le medesime indicazioni viste per la tabella 5.1. 

Nelle tabelle 5.3 e 5.4, invece, vengono mostrati gli stessi risultati delle tabelle 5.1 

e 5.2 suddivisi però in base alla dimensione del modello generatore della serie storica 

corrispondente. 

Nella tabella 5.3 rientrano i modelli AR mentre nella tabella 5.4 quelli ARMA. 
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25% (l) 50% (2) 25% (l) (15) IO% (2) 15% (3) 

20% (2) 40% (4) 40% (4) 90% (l 8) 5% (l) 5% (l) 100% (20) 

100% (4) (4) 90% (l 8) 5% (l) 5% (l) 100% (20) 

100% (4) 100% 80% ( 16) 15% (3) 5% (l) 100% (20) 

100% (5) 100% (5) 79% (l 9) 13% (3) 4% (l) 4% (l) 100% (24) 
• 

50% (3) 50% (3) 100% (6) 85% (l 05) 8% (l O) 6% (8) 1% (l) 100% (124) 

100%(4) (4) 

100% (4) 100% (4) Tabella 5.3. Risultati ottenuti sulle simulazioni di modelli AR. 

100% (4) 100% (4) 

100% (4) 

20% (l) 100% (5) 

33% (2) 17% (l) 100% (6) 

50% (2) 

20% (l) 20% (l) 

100% (8) 100% (8) 

25% (2) 75% (6) 100% 47% (7) 47% (7) 6% (l) 

32% (30) 57% (54) Il% (l O) 100% (94) 40% (6) 47% (7) 13% (2) 

33% (5) 4 (7) 20% (3) 

Tabella 5.2. Risultati ottenuti snlle simulazioni di modelli ARMA. 20% (3) 67% (IO) 13% (2) 100% (15) 

ARMA(3,2) 89% (17) Il% (2) 100% (19) 

32% (30) 57% (54) Il% (IO) 100% 

Tabella 5.4. Risultati ottenuti sulle simulazioni di modelli ARMA. 
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Com'è possibile osservare dalle tabelle presentate, i modelli selezionati non 

coincidono sempre con il modello utilizzato per la simulazione in quanto l'algoritmo 

converge verso una soluzione ottimale differente. 

La causa di questo inconveniente è duplice: 

l) I modelli sovraparametrizzati a volte abbassano l' S~ più di quanto si aumenti 

il termine 2p, mentre modelli sottoparametrizzati a volte abbassano il termine 

2p più di quanto possa crescere l' S~ . 

2) In secondo luogo, tale indicatore viene calcolato sulle previsioni effettuate e 

non sul campione di dati su cui vengono stimati i parametri. Queste previsioni 

non possono includere un termine di errore così come capita sui dati di 

confronto delle stesse: la conseguenza è che, se la componente di errore è 

molto "forte", l'algoritmo può stimare un modello differente che però in 

termini di AIC previsivo risulta migliore. 

Quindi tutti i modelli stimati non correttamente, riportati in colonna tre e quattro 

non devono considerarsi, pertanto, errori del programma o difetti dell'algoritmo che 

non riesce a convergere, ma problemi connessi all'uso di indicatori non sempre 

efficienti o all'errore stocastico aggiunto alla serie. 

··Per meglio comprendere quanto possa essere importante questa affermazione, 

vengono di seguito presentati alcuni esempi di modelli simulati , stimati e previsti dal 

programma. 

La Fig. 5.6 mostra con il colore rosso il test-se! di una serie storica generata dal 

seguente modello: 

(5.14) X (t)= 0.3X (t- 3)- 0.35X (t- 6) + 0.4X (t- 8)- 0.25X (t- 9)- 0.3X (t- IO) H, 

con il colore blu, invece, vengono evidenziate le previsioni ottenute con il 

"migliore" dei modelli stimati: 
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(5.15) \X (t)= 0.261X (t- 3)- 0.376X (t- 6) + 0.304X (t- 8)- 0.281X (t- 9) -0.209X (t- IO) 

.~· 
• • • 

l 
Of 

i 
ì 

~ -1 ~ 

~ l 
' ~2 ì
! 

l 
l 

-3'--
0 lO 20 30 40 

----- V/ILOR~ OSSERVATI 

······---- VALORI PREVISTI 

50 

Test-Set 

70 $0 90 

l 
l 
l 
l 

1(!() 

Fig. 5.6. Previsioni vs valori reali (osservati) di una serie storia generata da un modello 

autoregressivo del decimo ordine. 

Come si può notare l'algoritmo converge correttamente verso il modello 

generatore della serie storica in quanto questo minimizza I'AIC previsivo. La 

differenza riscontrata nei coefficienti parametrici è causata dal termine di errore del 

modello generatore. 

In questo caso l'algoritmo identifica correttamente il modello: AR5(JO). 
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~~*·····..,~~. VAtORt OSSERVATI 

~,..~,.w-~--"~ VA~_OR: PRf:VlSTi DAL MODELLO ''C0f.H~ET1Ò,; 

--+ ·i---r'f'·,t-+ VALOR~ -pREViSTi l}.>~~,L MODELLO SELEZiONAlG 

-2 t ............••. L .................. .t .... . ___ j_ _____ _ 

50 

JGIIHE!l 

70 e o 91) 100 o 10 20 30 

Fig. 5.7. Previsioni (stimate= blu, modello corretto= verde) vs valori osservati (rosso) di una 

serie storia generata da un modello autoregressivo del nono ordine. 

In Fig.5.7 è invece rappresentata la serie storica (in rosso) generata con il modello 

AR5(9): 

(5.16) X (t)= -0.4X(t -l)+ 0.3X (t- 2) +0.4X(t-5) + 0.3X(t-7) +0.3X(t-9) +e, 

In blu (" + ") sono evidenziate le previsioni stimate con il modello selezionato, 

AR4(9): 

(5.17) X (t)= -0.359X(t-1) +0.343X(t-5) +0.137X(t-7) +0.348X(t-9) 
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In questo caso l'algoritmo non converge correttamente verso il modello 

generttore della serie storica poiché non è quello che minimizza I'AIC previsivo: 

l'alg6fitmo seleziona il modello "migliore" dal punto di vista previsivo. 
' ·~ N6lla Fig. 5.7 è possibile vedere anche le previsioni stimate se il modello fosse 

stato correttamente individuato (in colore verde). Le previsioni risulterebbero 

notevolmente peggiorate se fosse stato selezionato questo modello. 

La causa di questo, come detto, può essere imputata al termine di errore (o 

eventualmente all'indicatore utilizzato che, in questo caso, sottoparametrizzerebbe il 

modello). 

Se per i modelli AR il problema non è molto rilevante, così come si evidenzia 

.~ ;~Ila tabella 5.1 "(in cui l' 85% dei modelli Simulati è correttamente identificato), per i 

modelli ARMA non si può dire lo stesso. Il problema non è affatto trascurabile: 

spesso (in quasi il 70% dei casi) l'algoritmo tende a convergere verso il minimo AIC 

che non corrisponde a quello del modello utilizzato per la simulazione (vedi tabella 

5.2). 

Le Figg. 5.8 e 5.9 mostrano le previsioni stimate sulle serie storiche generate da 

un modello ARMA. 

In particolare la Fig. 5.8 mostra con il colore rosso il test-set di una serie storica 

generata con il seguente modello: 

(5.18) X (t)= 0.3X (t- 3)- 0.4X (t- 5) +0.2X (t -7) +E, + O.IIE,_2 - 0.15E,_6 

mentre con il colore blu sono evidenziate le previsioni ottenute con il migliore dei 

modelli stimati: 

(5.20) X (t)= 0.27X(t- 3) -0.4X(t-5) +0.22X(t-7) +E, +0.1E,_2 -0.12E,_6 
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L'algoritmo converge correttamente verso il modello generatore della serie storica 

in quanto questo minimizza l'AIC previsivo. 

In Fig. 5.9 è invece rappresentato il test set di una sere storica (in colore rosso) 

generata dal seguente modello: 

(5.21) X (t) = -O.lX (t- 8) +e, + 0.35e,_1 

In verde sono evidenziate le previsioni ottenute con il modello previsivo 

selezionato dall'algoritmo: 

(5.22) X (t)= -0.38X (t -l)+ 0.05X (t- 8) +e,+ 0.06e,_3 

In blu invece vengono mostrate le previsioni ottenibili se l'algoritmo avesse 

correttamente individuato il modello generatore della serie storica. 

Anche in questo caso l'algoritmo seleziona un modello migliore per quanto 

i·iguarda l'AI C previsivo. 

l 
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Fig. 5.8. Previsioni (blu) vs valori osservati (rosso) di una serie storia generata da un modello 

ARMA3
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Fig. 5.9. Previsioni (stimate= verde, modello corretto= blu) vs valori osservati (rosso) di una 

serie storia generata da un modello ARMA. 
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Ulteriore approfondimento può effettuarsi esaminando le matrici di confusione dei 

risultati ottenuti utilizzando diversi criteri di selezione: AIC, BIC e SIC. 

AR l 2 3 4 5 6 

l 95% 15% 

2 5% 75% 5% 

3 5% 90% 5% 5% 

4 5% 5% 90% 4% 

5 5% 80% 5% err. 

6 lO% 79% 

7 5% 8% 

8 

9 4% 

10 

Tabella 5.9. Indicatore utilizzato : AIC (esperimenti complessivi circa l 70). 

AR l 2 3 4 5 6 

l 100% 50% 25% 

2 50% 20% IO% 

3 50% 66% 20% 20% 

4 5% err. 33% 30% 30% 

5 40% 20% 

6 40% 

7 

8 
9 

lO 

Tabella 5.10. Indicatore utilizzato : SIC (esperimenti complessivi 60). 

• 
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ARi, l 2 3 4 5 6 
I ·•· 

l 2 l' 100% 20+10err.% 

3 70% 33% 20% IO% 
4 20% 66% 50% 30% 
5 20% lO% 30% 
6 20% IO% 
7 20% 20% 

8 40% 

9 

10 

Tabella 5.11. Indicatore utilizzato: BIC (esperimenti complessivi circa 60). 

·""· .,,, - .. 
Nelle tre tabelle, in colonna sono indicati il tipo di modello AR utilizzato per la 

simulazione dei dati (dove per tiP.O si intende il numero di parametri che 

caratterizzano il modello indipendentemente dalla posizione occupante all'interno dei 

l O campi utilizzabili). In riga, invece, è rappresentato il tipo di modello identificato 

dal programma GATS. 

"Err." indica la percentuale di modelli non stimata correttamente. Cioè le 

posiZIOni dei coefficienti nel modello non sono corrette indipendentemente dal 

numero degli stessi. 

Utilizzando come indicatore il SIC s1 ha un a netta tendenza alla 

sottoparametrizzazione (ad eccezione degli AR(l), ovviamente) che si accentua 

sempre più aumentando il numero di parametri utilizzati nel modello di simulazione. 

I risultati ottenuti con l'indicatore BIC, mvece, mostrano un 

sovraparemetrizzazione quando l'ordine del modello utilizzato è basso (come 

l' AR( l)) mentre mostrano una sottoparametrizzazione quando il modello utilizzato 

per la simulazione si complica. 

Molto più stabili verso il modello effettivamente utilizzato sono i risultati ottenuti 

utilizzando l' AIC. In questo caso si ha una tendenza variabile in ugual misura a 

sovraparametrizzare o sottoparametrizzare il modello. Soltanto aumentando il 



Selezione del Modello per Serie Storiche 

numero dei parametri (AR(5) e AR(6)) si ha un maggiore tendenza alla 

sovraparametrizzazione rispetto alla sottoparametrizzazione. 

Complessivamente il numero di modelli correttamente individuato risulta 

notevolmente maggiore utilizzando I'AIC (oltre 1'80 %) rispetto a quanto accade 

utilizzando gli altri due indicatori (circa il 50%). 

La percentuale di modelli stimati in cui il valore dell'indicatore (AIC, BIC, SIC) 

risulta inferiore a quello del modello utilizzato per la simulazione (il modello non è 

correttamente identificato ma la procedura porta alla scelta di un modello comunque 

migliore in termini dell'indicatore utilizzato rispetto a quello utilizzato per la 

simulazione) è superiore al 99%. 

5.2. CONCLUSIONI 

L'Algoritmo Genetico anche in questo caso ha risposto ottimamente alle 

aspettative. I modelli simulati sono stati correttamente specificati nella maggioranza 

dei casi e, quando questo non è avvenuto, è stato comunque scelto un modello che ha 

-ottimizzato la procedura (AIC minore). 

Se l'obiettivo finale era verificare il funzionamento degli Algoritmi Genetici e 

mettere a punto uno strumento che fosse in grado di prevedere correttamente anche 

m presenza di una componente di errore stocastica, i risultati sono sicuramente 

confortanti. 

Soltanto l'l% dei modelli simulati è stato scelto in modo errato senza la 

convergenza dell'algoritmo verso l'ottimo (minimo valore assunto dall'A/C). 

I risultati esposti nelle tabelle 5. I e 5.2 mostrano che lo strumento utilizzato ha, 

complessivamente, buone capacità previsive. 

Un 'ultima considerazione per quanto riguarda gli strumenti utilizzati e i 

programmi a tale proposito implementati: in questo caso non si è reso necessario 

l'utilizzo di metodologie quali la "stepwise", la "backward elimination", la "forward 

selection". 

• 
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L'utilizzo di tali metodologie è auspicabile, infatti, soltanto quando si cerca di 

ridurre il numero di parametri utilizzati, e non quando l 'unico obiettivo prefissato sia 
l 

quellcfdi affinare un buon strumento previsivo. In questi casi infatti non importa la 
ti -~ 

sempficità o la complessità del modello ma soltanto la sua capacità previsiva. 

Con le stesse motivazioni si è rifiutata l'idea di implementare un algoritmo ibrido 

che affiancasse la Logica Fuzzy agli Algoritmi Genetici. 

:":"'.'''"' • • 6 
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6. N1:0DELLI NON LINEARI APPROSSIMATI: RETI 

NEURALI 

Le Reti Neurali sono strumenti per l'elaborazione distribuita, originariamente 

progettati come metafore computazionali del cervello umano. Fanno parte di una 

classe più ampia di algoritmi capaci di apprendimento con applicazioni principali nei 

compiti di riconoscimento, di associazione e di. manipolazione di strutture (pattern). 

Sono costituite da una moltitudine di unità elementari di elaborazione (processing 

elements, PE) interconnesse a formare una rete. Ciascuna unità compie una sequenza 

limitata di operazioni numeriche semplici e ne comunica i risultati alle unità 

adiacenti tramite una connessione cui è applicato un peso (detto peso sinattico). 

Nella maggior parte dei casi il neurone artificiale (nodo, o più semplicemente unità), 

è costituito da connessioni input-output, da un dispositivo per la sommatoria 

dell'attività di input e da una funzione di attivazione che viene applicata alla 

sommatoria dei valori di input al fine di determinare il livello di risposta proprio di 

ciascun nodo e, quindi, il suo livello di output (si veda la Fig. 6.1 ). 
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Fig. 6.1. Visualizzazione di un singolo neurone artificiale. 

Variando l'intensità dei pesi sinattici delle connessioni si può ottenere una 

variazione della risposta funzionale della rete agli stimoli esterni, detti anche pattern 

di input. Le Reti Neurali non vengono programmate in modo diretto: si fa uso, 

. invece, di un algoritmo di apprendimento. L'algoritmo di apprendimento è un 

meccanismo sistematico per la regolazione dell'intensità dei pesi della rete, con lo 

scopo di ottenere una determinata risposta funzionale, fissata come obiettivo per lo 

strato di unità di uscita, in corrispondenza di un dato insieme di input. Una rete 

neurale artificiale può allora essere vista semplicemente come una particolare 

implementazione di una mappa da R" a R'", dove n è il numero di input e m è il 

numero di output. Poiché la mappa che è implementata dalla rete neurale artificiale 

dipende dai pesi delle connessioni fra i singoli neuroni, essa può essere modificata 

variando opportunamente i valori di tali pesi. L'informazione sulla mappatura è 

immagazzinata nei valori dei pesi a livello di tutti i neuroni e quindi la rete neurale 

costituisce una rappresentazione distribuita della mappatura. Le reti neurali artificiali 

possono essere allora considerate una tecnica computazionale parallela, poiché 

l'output corrispondente a ogni dato input è ottenuto grazie all'unione dei rapporti 

input-output, che avvengono a livello di singolo neurone. 
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L'\ddestramento delle Reti Neurali ncorre principalmente a due paradigmi 
.~. 

di~tin;\: l'apprendimento supervisionato e quello non supervisionato. Nel primo caso, 

l'algoritmo di apprendimento esplora l'insieme dei possibili valori che i pesi possono 

assumere al fine di eliminare quelle configurazioni incompatibili con gli esempi 

relativi alla mappa di uscita desiderata. In questo senso si può ritenere che la 

"conoscenza" della rete addestrata risieda nell'insieme dei pesi. Per l'apprendimento 

supervisionato è pertanto necessario individuare un insieme di esempi di coppie 

input-output per l'addestramento, che la rete deve imparare a rappresentare. 

Questa procedura è spesso usata in contesti previsionali o m applicazioni ru 

controlli di sistema [Bar83],[Whi92]. Lo schema del processo di apprendimento 
(':',·-,,, ........ 

supervisionato è rappresentato in Fig. 6.2. 

In sostanza, ciò che si richiede alla. rete neurale addestrata è di comportarsi come 

un imitatore di funzioni, trasformando ciascun vettore di ingresso in corrispondenti 

vettori di uscita. Allenare la rete significherà allora aggiustare i pesi in modo tale che 

la mappa che è implementata da essa sia il più vicino possibile alla mappa desiderata. 

È proprio in questo senso che le rete neurali artificiali, utilizzando un processo di 

allenamento supervisionato, possono essere viste come approssimatori di funzioni. 

Fissate l'architettura della rete, le funzioni di attivazione e una distribuzione dei 

pesi inizialmente casuale, la tecnica della retropropagazione consente di ottenere 

dalla rete il comportamento richiesto. Tale risultato viene conseguito attraverso una 

discesa differenziale (gradient descent) attraverso lo spazio vettoriale dei pesi in base 

a una funzione prefissata di errore o di costo. Quest'ultima funzione viene di solito 

definita come una singola misura di distanza vettoriale tra l'output della rete e il 

vettore di output desiderato. La rete quindi reitera il procedimento di apprendimento 

fino a riprodurre (entro limiti di accuratezza predeterminati) la risposta richiesta per 

tutti gli elementi dell'insieme di addestramento. 
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Fig. 6.2. Schema del processo di addestramento supervisionato. 
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La seconda forma di addestramento di Reti Neurali è l'apprendimento non 

supervisionato. Con questo tipo di tecniche la rete viene addestrata in base a un 

insieme di input senza fornire, così come avviene con l'apprendimento 

supervisionato, il corrispondente insieme di output. L'algoritmo si basa sull'assunto 

che all'interno dei dati esistano configurazioni significative (per esempio alcuni 

raggruppamenti) per le quali non esistono risposte esplicitamente prefissate: da 

questo si ricava la definizione di apprendimento non supervisionato. La versione più 

diffusa di questo genere di rete neurale è probabilmente la rete di Kohonen 

[Koho82]. Il suo obiettivo è quello di scoprire regolarità o configurazioni ricorrenti 

(pattern) all'interno dei dati, in modo da poter classificare in modo automatico un. 

insieme di. oggetti. In questo senso la rete neurale fornisce uno strumento simile a 

quello del raggruppamento statistico. 

A causa di questa sua caratteristica la griglia di output addestrata viene spesso 

definita come una mappa topologica (topological ma p). Determinate regioni della 

griglia possono venire etichettate fornendo alla rete vettori tipici di input e annotando 

le unità di output che forniscono i livelli più significativi di risposta. La rete impara a 

raggruppare i vettori di input variando in modo adattivo i pesi delle connessioni, 
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seguendo un semplice insieme di regole. Il processo di apprendimento porta a un 

insiem~·di associazioni tra sottoinsiemi di vettori di input e specifici nodi di output. 

Lo ;chema del processo di addestramento non supervisionato è rappresentato in 

Fig. 6.3. 

RETE 
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Fig. 6.3. Schema del processo di addestramento non supervisionato. 

In termini più attuali, le Reti Neurali possono essere classificate come strumenti di 

modellizzazione non parametrica e non lineare con una riconosciuta capacità a 

comportarsi come approssimatori funzionali. Uno dei vantaggi principali di un 

algoritmo di apprendimento è quello di offrire la possibilità di generalizzare concetti. 

In termini immediati, una generalizzazione può esse vista come la capacità di un 

modello di operare su dati mai incontrati in precedenza, o su dati esclusi dall'insieme 

di apprendimento. In generale, ci si aspetta che la rete impari a imitare una certa 

funzione su di una collezione di esempi molto più piccola dell'intero insieme di dati 

(potenzialmente infinito). 
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L'assunto che sta alla base di questa aspettativa è che qualsiasi cosa che può 

essere appresa possieda una qualche forma dì regolarità o di stmttura sottostante: 

sarà questa a consentire di effettuare previsioni. Sì tratta di un tema largamente 

dibattuto, e certamente non confinato al solo ambito degli studi sulle Reti Neuralì. 

Sotto questo aspetto molte delle attuali ricerche sull'argomento si sovrappongono 

largamente alle forme tradizionali di tecnica dì costmzìone di modelli statistici. 

Le Reti Neuralì sì rivelano particolarmente utili quando il sistema che sì 

propongono dì modellizzare è di tipo non lineare e su di esso è disponibile una 

ridotta conoscenza a priori, con particolare riguardo alla sua esplicitazione 

funzionale. Questo offre un sensibile vantaggio sulle tradizionali tecniche statistiche, 

le quali tendono sia alla linearità che a richiedere un esperto del dominio applicativo 

per la costruzione del modello. Un ulteriore vantaggio è dato dalla loro capacità di 

maneggiare in modo efficace pattern e correlazioni all'interno di dati "mmorosì", 

incompleti, o addirittura contraddittori. 

Un limite fondamentale presentato dalle Reti Neuralì è la loro incapacità 

intrinseca di fornire spiegazioni. In generale, il modello emerso in seguito al 

processo di apprendimento è di difficile interpretazione in riferimento alle 

correlazioni trovate. Emerge, sotto questo aspetto, un netto contrasto con altre 

tecnologie come, per esempio, quella dei sistemi esperti o a induzione di regole: 

caratteristica che esclude l'utilizzo delle Reti Neurali in quelle aree dove le 

spiegazioni delle azioni intraprese sono un elemento fondamentale. Un altro 

problema è quello della determinazione di parametri strutturali che compongono una 

singola Rete Neurale artificiale, come la scelta della tipologia più opportuna, dei tassì 

di apprendimento, delle funzioni di attivazione e di convalida del modello. 
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6.1. IL NEURONE ARTIFICIALE E l SUOI COMPONENTI 
\. 
.4• 

i .. ~ 
Là Fig. 6.1 mostra gli elementi dì un n euro ne artificiale. Gli inputs p 1, p2, p3 

corrispondono ai segnali che giungono dall'esterno. Essi vengono opportunamente 

pesati, e i pesi (w,, w2, w3), indicano quindi il grado di importanza del segnale 

ricevuto. Il segnale giunge poi al corpo del neurone costituito dalla funzione di 

somma grazie alla quale gli input (opportunamente pesati) sono aggregati a formare 

un unico valore, a cui di norma si aggiunge un parametro di distorsione. Questo 

costituirà l'argomento della funzione di trasferimento che emetterà un segnale 

diverso a seconda del valore passatole. La funzione di trasferimento ha il compito di 
·~·'•P .._ .- 6 

·· controllare se i!"valore calcolato superi o meno una determinata soglia e di fornire 

l'output che costituisce il segnale per altri neuroni. 

Quindi un singolo neurone potrà fornire il seguente output: 

(6.1) 

dove a corrisponde all'output fornito dal neurone, w e b rispettivamente ai pesi e 

alla distorsione che si modificano nel tempo mentre la rete viene allenata secondo 

una legge di learning preventivamente stabilita, e F alla funzione di trasferimento 

prefissata. 

Le componenti principali di un neurone artificiale sono: 

• Pesi: è grazie a loro si riesce a emulare la diversa intensità della forza di 

impulso presente a livello delle sinapsi. Ogni neurone può ricevere più input 

simultaneamente, e ognuno di essi può avere una diversa importanza (molto 

importante se l'intensità associata è alta, poco importante se l'intensità 

associata è bassa). Misurano la forza di connessione fra gli input e il neurone. 

Sono parametri scalarì che possono essere variati in modo tale che la rete 

mostri un comportamento desiderato o interessante per la risoluzione del 

problema. Possono essere aggiustati esogenamente o dalla rete stessa mentre 
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questa viene allenata. 

• Funzione di sonuna: dopo l'attribuzione di un peso a ogni input 

calcola la somma di tutti gli input opportunamente pesati. Geometricamente 

gli input e i pesi possono essere rappresentati da due vettori, (p 1,p2, •.• ,p,) e 

(wJ,Wz, ... ,w,). Il segnale totale si ottiene moltiplicando ogni componente del 

vettore di input per il corrispondente elemento del vettore dei pesi 

(wi*PJ,H'z*pz, ... ,w,*p,) e sommando i diversi risultati ottenuti dalla suddetta 

n 

moltiplicazione (w I *pJ+Wz*pz+ ... +w, *p =L W; p;). Di norma viene anche 
i=l 

aggiunto un parametro di distorsione , b, che va a moltiplicare un parametro 

fornito dall'esterno in ingresso alla rete, solitamente posto uguale a l, per cui 

" 
il segnale complessivo diventa: L w; P; +b. Questa somma costituirà 

i=l 

l'argomento che sarà passato alla funzione di trasferimento. Questa non è 

l'unica opportunità possibile di passaggio degli input: i pesi e gli input 

possono infatti essere combinati in molti modi differenti prima di diventare 

argomento della funzione di trasferimento. Questa scelta sarà lasciata al 

ricercatore, che dovrà tenere conto del contesto di applicazione della rete 

neurale. 

• Funzione di Trasferimento: l'importanza della funzione di 

trasferimento è fondamentale per la risposta fornita dalla rete; questa infatti è 

strettamente dipendente dalla funzione scelta. Ne esistono di diversi tipi 

(alcuni dei quali sono rappresentati in Fig. 6.4): lineare, "hard limit", sigmoide 

logaritmi ca, tangente sigmoide, etc... Argomento della funzione sarà 

chiaramente il valore somma degli inputs, di cui si è detto sopra. Questo 

valore sarà poi confrontato con un valore soglia: se è superiore si avrà la 

generazione di un segnale, se invece è inferiore sarà prodotto un segnale 

inibitorio o nessun segnale. Entrambi i tipi di risposta sono significativi. 
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Fig. 6.4. Esempi di funzioni di trasferimento (in ascissa viene indicato il valore somma degli 

input, in ordinata il segnale restituito). 

• 

. . ~ 
Scala e Limi ti: il risultato ottenuto dalla funzione di trasferimento può 

essere poi opportunamente modificato, per ottenere un valore più adatto al tipo 

di ricerca che si deve affrontare: si potrà quindi moltiplicare per un fattore di 

scala e/o aggiungere un determinato valore, mantenendosi però all'interno di 

limiti prefissati. 

• Funzione di output (Competizione): solitamente l'output 

• 

ottenuto da ogni neurone è proporzionale al valore determinato dalla funzione 

di trasferimento; ciò non preclude la facoltà di modifiche ulteriori: potrebbe, 

per esempio, essere modificato per evidenziare le sue capacità rispetto a quelle 

dei neuroni vicini. Dopo un opportuno confronto, è possibile determinare quali 

sono i neuroni maggimmente attivi che, perciò, "meritano" di partecipare in 

misura maggiore al processo di learning o di adattamento. 

Funzione di Errore: di norma le reti sono adatte a problemi in cui è 

tollerata una certa componente di errore. Questa può essere calcolata in modi 

diversi. Nell'apprendimento supervisionato il termine di errore è normalmente 

calcolato come differenza fra il valore ottenuto e quello desiderato (si veda la 

Fig. 6.2). Esso è di fondamentale importanza per l'addestramento della rete, in 

quanto le variazioni dei pesi sono calcolate in modo tale da minimizzare 

questa componente di errore. 

• Funzione di learning è il motore base per raggiungere la 

l 
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risoluzione del problema. Essa rappresenta matematicamente il metodo 

seguito per modificare i pesi di connessione attribuiti agli input, in modo tale 

che la rete "impari" a risolvere il problema, "adattandosi" alle diverse 

infonnazioni ricevute. 

6.2. PRINCIPALI TIPI DI RETE 

Di norma m ogni rete neurale i singoli neuroni sono interconnessi a formare 

livelli diversi. In generale, come mostrato in Fig. 6.5, l'architettura di una rete risulta 

formata dalla combinazione di tre parti: 

• 
l 
n 
p 
u 
t s 

o uno strato di input, composto dai neuroni che ricevono gli input dall'esterno; 

o uno strato di output, che fornisce al mondo esterno la risposta della rete al 

problema; 

o uno o più strati nascosti, esternamente non visibili, essendo posti fra lo strato di 

input e quello di output. 

Strato nascosto 

Fig. 6.5. Architettura di una rete neurale artificiale. 

• 
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Qyesti strati possono essere fra loro collegati )n modi differenti che identificano • • •• 

l'arci:Jijtettura della rete. A seconda del tipo di collegamento adottato esistono quattro 

tibi pflncipali di reti neurali: 

• Layered feed-forward neural network: il flusso di informazioni si muove in 

maniera unidirezionale, poiché ogni strato di neuroni riceve input solo dallo 

strato precedente e li trasmette solo allo strato successivo. Normalmente i dati 

per questo tipo di rete corrispondono a un solo insieme di input e producono 

un solo insieme di output. La rete risulta statica e senza memoria poiché la 

risposta della rete non dipende dalla risposta che essa aveva dato 

precedentemente. Può essere introdotta una modificazione a questo schema 

permetten-do che l'errore sia retropropagato per correggere le connessioni dei 

pesi. Un esempio è dato dal modello di rete proposto in Fig. 6.5 . 

• Recurrent neural network: in questo caso il flusso di informazione non è 

unidirezionale, poiché alcuni input della rete corrispondono agli output da essa 

calcolati precedentemente, avendo la rete delle connessioni backward. Questo 

tipo di· architettura permette alla rete di avere una memoria associativa. Infatti, 

ogni volta che un nuovo input è passato alla rete, la risposta non dipende solo 

da esso, ma anche dall'analisi svolta precedentemente (vedi Fig. 6.6). 

OUT 

IN 

Fig. 6.6. Recurrent neural network. 
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• Laterally connected neural networks: essa è costituita da unità di input feed

forward e da uno strato di neuroni collegati lateralmente ognuno ai rispettivi 

vicini. Ogni neurone riceve input dall'esterno, ma anche da tutti i neuroni che 

lo circondano. Un esempio è dato dalla rete di Kohonen. 

• Hyhrid network: si denominano in tal modo quelle reti che raggruppano 

peculiarità tipiche delle reti sopra esaminate, nella stessa architettura. Un 

esempio può essere dato dalla macchina di Boltzmann [Hin84]. 

Tra i principali tipi di rete di seguito utilizzati nell'analisi sperimentale 

ricordiamo: 

Reti di Ellman [Elm90]: sono uno strumento molto utile per nconoscere e 

generare modelli spaziali e temporali. Sono costituite da due strati di neuroni. Il 

primo strato presenta una connessione del tipo feedback (generalmente con una 

funzione di trasferimento di tipo tangente sigmoide), mentre il secondo strato è 

unidirezionale e generalmente caratterizzato da una funzione di trasferimento lineare. 

Con questo tipo di rete può approssimare ogni funzione con un numero di 

discontinuità finito, in modo abbastanza preciso. La rete riceverà allora come inputs 

non solo quelli passati esternamente, ma, come si può vedere dalla Fig. 6.7, anche 

l'output calcolato a livello del primo strato e riferito all'epoca precedente. In tal modo 

si immagazzinano informazioni dell'epoca precedente e si usano per quella presente. 
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inputs 

output 

strato nascosto 

Fig. 6.7. Rete di Elman. 

. . . 

Radiai Basis Function Network: questa denominazione identifica un tipo di rete 

feed~fiJrward caratterizzata da uno strato di neuroni nascosti con una funzione di 

trasferimento di tipo radiale e uno strato di neuroni di output con una funzione di tipo 

lineare. I neuroni dello strato nascosto calcolano la misura data dal prodotto fra un 

parametro di distorsione e la distanza vettoriale fra il vettore dei pesi w e il vettore 

degli input x, come mostrato in Fig. 6.8, e poi eseguono una trasformazione non 

lineare usando una funzione di tipo radiale. 

X3 
X2 .• 

i • 

Xl 

~ 
W2 '-'V3 

Fig. 6.8. Neurone artificiale usato nelle reti RBF. 
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Le funzioni radiali sono una classe speciale di funzioni caratterizzate da una 

risposta (output) che diminuisce all'aumentare della distanza tra gli input e i pesi. Fra 

le funzioni radiali più comunemente usate troviamo la gaussiana: 

(6.2) F(n,b)= e·(b*n)'2 

dove n corrisponde alla distanza fra w e x, n = l lx - wl l , mentre b corrisponde a un 

parametro di distorsione. 

Di norma si moltiplica la distanza per un parametro di distorsione che permette di 

correggere la sensibilità del neurone al variare della distanza. Ogni neurone dello 

strato nascosto è "fully-connected" con i neuroni dello strato di output, dove viene 

semplicemente calcolata la somma pesata dei valori forniti dallo strato nascosto e poi 

eseguita una semplice trasformazione lineare. 

gaussiana 

Fig. 6.9. Architettura di una rete RBF. 

4-!!!1~' Strato NASCOSTO J 
... "' L------' 

Strato di INPUT 

Questo tipo di rete è risultata molto efficace nei problemi di classificazione e di 

mapping. Inoltre Park & Sandberc [PaSa91] hanno mostrato che reti RBF con un 

solo strato nascosto hanno la capacità di approssimare ogni tipo di funzione. 

"' 

6.4. IL PROGRAMMA GANND 
.C· 
•• l 
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La somiglianza dell'apprendimento tramite esempi, o apprendimento 

supervisionato, con l'analisi delle serie temporali ha comportato un crescente utilizzo 

delle Reti Neurali come strumenti per la previsione. In particolare si è fatto ricorso 

alle reti per la previsione degli andamenti dei corsi azionari, nell'analisi dei mercati, 

per la previsione dei tassi di cambio, oltre che per la valutazione dei rischi connessi 

alla concessione di prestiti o di assicurazioni e l'identificazione delle frodi. 

Una delle ragioni che si possono dare per questo fenomeno è che le reti offrono un 

semplice strumento per la costruzione di modelli non parametrici di regressione. . . . . 
Questo costituisce chiaramente un vantaggio in quelle circostanze in cm si hanno 

scarse conoscenze ex-ante rigu~rdo alle possibili relazioni tra le variabili 

determinanti: per esempio, nei casi in cui la serie obiettivo viene ipotizzata come 

casuale, come nella previsione dei prezzi sul mercato finanziario. 

Già da tempo all'interno della Facoltà di Economia dell'Università di Modena e 

Reggio Emilia è iniziata una ricerca sull'uso delle Reti Neurali applicate alle 

previsioni degli andamenti di borsa [MiPo98], [Pat98], [MiPP99],[MiPPOO]. 

Questa ricerca si è concentrata sui contratti fu tures 1 (in modo particolare il future 

su li' indice Mffi30: il cosiddetto Fffi30). La scelta è caduta su questo titolo in quanto 

consente buoni guadagni a fronte di variazioni limitate di prezzo. 

Le tipologie di Reti Neurali scelte corrispondono alla rete di Elman, alla rete a 

base radiale e alla rete feed-forward a due strati con retropropagazione dell'errore. La 

toolbox di MATLAB "Artificial Neural Network" ha facilitato l'implementazione di 

queste tipologie di architetture neurali data la possibilità di utilizzare funzioni già 

precostituite. 

Non esistono criteri universalmente validi per determinare i parametri strutturali 

di una rete neurale artificiale, sebbene sia necessario riuscire a calibrarli in maniera 

1 
l futures sono contratti a termine tra due controparti per la compravendita di una determinata quantità di una 

"attività", a un prezzo e a una data futura stabiliti; il prezzo di questo contratto dipende dal valore dell'attività 
sottostante, che può essere di diverso tipo: possono infatti essere negoziati sia su valorri. mobiliari (financial futures), 
che su beni materiali (merci, metalli, ... ) (commodities futures). 
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adeguata: è infatti molto importante riuscire a ottimizzare la struttura della rete in 

funzione della potenziale miglior performance che essa è in grado di fornire. 

L'idea di utilizzare un algoritmo genetico presenta numerosi vantaggi. Disegnare 

una Rete Neurale artificiale richiede una profonda conoscenza del problema e della 

potenziale soluzione dello stesso, che di norma non si conosce. Quindi è spesso 

necessario testare differenti strutture di rete, nel tentativo di riuscire a determinare la 

struttura migliore. L'algoritmo genetico, invece, consente di automatizzare la 

procedura lasciando che sia il programma a fornire l'architettura migliore possibile. 

Partendo da una generazione casuale di possibili valori, porta a determinare le 

variabili che fanno sì che la rete risulti essere efficace per determinare la soluzione 

del problema, evitando il gravoso compito di un'analisi di tutte . le possibili 

combinazioni dei differenti parametri stmtturali. 

Esaminiamo ora i passi attraverso cui SI è giunti a rappresentare le variabili 

nell'Algoritmo Genetico. 

Inizialmente la rappresentazione era la seguente: 

• La prima casella del cromosoma era riservata ali' ordine dei ritardi del modello 

AR sottostante la serie storica dell'indice del Fib30. 

• Le caselle 2-9 determinavano quali ritardi considerare e costituivano il criterio 

base al quale modellare gli input da fornire alla rete. 

• Le caselle l 0-13 determinavano i parametri strutturali delia rete. 

A differenza della notazione utilizzata nei modelli mostrati nei precedenti capitoli 

m cui la rappresentazione avviene con notazione "binaria", quella utilizzata in 

questo caso era di tipo "intero" . 

Per meglio comprendere le motivazioni che hanno portato all'abbandono di 

questo tipo di rappresentazione è necessario presentare alcuni pratici esempi sul suo 

funzionamento. 
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Tralasciando le caselle di determinazione della struttura parametrica della rete, 

una ~b:inga così' composta: 

•• l 

3 3 5 6 8 3 2 

renderebbe rilevanti soltanto i primi quattro geni. Il primo indica il numero dei 

parametri rilevanti (3) e i successivi tre indicano quali ritardi considerare. Il modello 

AR associato sarebbe un AR3(8): 

.~ "' (6.3) y(t) u.,y(t. 3} "(1 y(t 5) u.,y( - 6) 

le successive 5 caselle risulterebbero irrilevanti nel programma. 

Due sono i problemi che scaturiscono da questo tipo di rappresentazione: 

l. Se nelle caselle rilevanti successive alla prima si presentano due gem con 

medesimo valore, l'individuo viene scartato per impossibilità a procedere. 

Per esempio, il seguente cromosoma: 

8 

4 3 2 6 2 8 3 8 

presenta 5 gem rilevanti. Osservando più attentamente la stringa è possibile 

notare che il ritardo (t-2) compare due volte. 

Dalle analisi svolte e dalle prove effettuate è emerso che un gran numero di 

individui di ogni popolazione veniva scartato a causa di questo problema. 

Inoltre, all'aumentare del numero di ritardi massimi, la probabilità che si 

verifichi tale inconveniente aumenta. 

La causa di tutto questo era la quasi impossibilità di generare modelli AR di 

ordine k con k ritardi tutti significativi (modello saturo). 

Altro inconveniente non affatto trascurabile era la perdita in termini temporali 

di risorse utilizzabili dal computer. 
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2. Non era possibile rappresentare individui il cui modello AR 

fosse di ordine massimo una potenza di due. 

essità di dare una codifica numerica 

di tipo intero ai geni. 

Questa tecnica di rappresentazione degli individui è stata quindi migliorata con lo 

Si sono create stringhe di tipo binario formate da una sequenza di O e 

già utilizzato nei capitoli precedenti. 
2 

o o o o 

rappresenta il modello AR (6): 

(6.4) y(t)~a t-2) ,y -3)+a 6 yt 6). 

Vengono così risolti entrambi i problemi sopra accennati: il primo in quant 

o 

più possibile avere due ritardi uguali, il secondo in quanto la lunghezza della stringa 

può essere fissata a piacimentosenza alcuna restrizione numerica. 

Dopo aver definito il numero di ritardi da considerare e la loro identificazione, si 

a modellare gli input da fornire alla rete. Alla rete viene fornita una matrice 

di dati le cui righe contengono i dati corrispondenti ai ritardi preventivamente 
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colo1.na contenente il dato al tempo 33 (=35-2), al tempo 32 (=35-3) e al tempo 29 
~· 

Cj35;p). 
l 

Nel caso m cui si vogliano prevedere i valori al tempo 35 e 36, come è 

schematizzato in Fig. 6.10, la matrice di inputs sarà formata da due colonne, di cui la 

prima esattamente corrispondente a quella definita nel caso precedente, mentre la 

seconda determinata dai dati all'epoca 34 (=36-2), all'epoca 33 (=36-3) e infine 

all'epoca 30 (=36-6). All'aumentare dell'intervallo di previsione, aumenterà il numero 

di colonne della matrice degli inputs. 

l 
l 
l 

AR\6) 
Y(33) Y(34) 
Y(32) Y(33) 
Y(29) Y(30) 

RETE --1._._, Y(35J Y(36) 

Fig. 6.10. Visualizzazione modellazione input da fornire alla rete. 

Vediamo ora il contenuto delle ultime quattro celle (10-13) della stringa: 

• La decima cella contiene il numero di neuroni che la rete ha nello strato 

nascosto. 

• L'undicesima e la dodicesima cella contengono rispettivamente le funzioni di 

trasferimento dello strato di neuroni nascosto e dello strato di neuroni di 

colonne risulta determinato dalla lunghezza dell'intervallo di previsione. Nel caso in output (da scegliere in un dominio di tre funzioni: lineare, hyperbolic tangent 

t=35, la matrice degli inputs (nell'ipotesi che sigmoid e sigmoide logaritmica). 

2 
Si noti che il mo . . _ . . . . . ha 

definisce i caratteri strutturali della rete e comunque ha la medesima defJmzwne 111 entrambe le rappresentaziOni) 
ordine _massimo 8, a differenza di qua 
una stringa costituita da 9 celle. 

• La tredicesima e ultima cella determina il valore del "learning rate". 

Rappresenta il tasso di apprendimento che misura la velocità di convergenza 

dei pesi iniziali delle connessioni verso quelli finali. 
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L'intera st 

l l o o l o o 22 3 l 

A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Ali 

Numero di Funzioni di 
neurom trasferimento Identificazione dei ritardi 

Fig. 6.11. Visualizzazione della struttura di un singolo individuo dell'algoritmo genetico. 

Il programma GANND è rappresentato nei diagrammi di flusso in Figg_ 6.12, 6_13 

e 6_14. 

Si è applicato il programma sui dati tratti dalla serie storica a breve dei prezzi di 

chiusura del Fib30 dal 28/11/94 al 02/02/98. I dati sono stati ricavati dal programma 

di analisi tecnica MF analisi 5.00 [MFA97]. 

La serit; storica dei prezzi, visualizzata in Fig. 6_15, è suddivisa in due intervalli 

corrispondenti al Training-set e al Test-set, utilizzati rispettivamente per allenare la 

rete e testare il livello di apprendimento raggiunto dalla stessa. 

Si sono normalizzati i dati in un intervallo [O, l] con lo scopo di rendere più rapidi 

e precisi le procedure di calcolo dei pesi nella rete. 

Come si può vedere in Fig. 6.15, il Training set, definito dall'insieme di dati a 

sinistra della linea rossa, è in questo caso composto da 500 dati (corrispondenti ai 

valori normalizzati dei prezzi di chiusura del Fib30 con scadenza più ravvicinata dal 

12/0 l/ 1995 al 14/0111997), mentre il Test se t, definito dall'intervallo a destra della 

linea rossa, da 80 dati (corrispondenti ai valori normalizzati dei prezzi di chiusura del 

Fib30 con scadenza più ravvicinata dal 15/01/1997 al 09/05/1997). 

2 

Al2 

0.65-•• 
,,~ 

-~ 

2 
0.6 

~ 
~ 
u 
i!! 

~0.5'5 
"6 

K~ 
·~ 

0.5 

··:·-

Modelli Non Lineari Approssimati: Reti Neurali 117 

. ----.---- - --~-. ---

~if, .
-1 ~~A! 

J1\M~d l - -: \1i;~rr\Afl -• -~~~\r - -, -
0.45 L--~--,::'00::c--:,~5::C0 -~2~co;:--,o2d,60;:--,oc,;';oo:;----:;3,~-0:;--~4<';c>O;---:;;"oo~-o~-oo'o-ssiro~ 50 

lnl:el"\.<!>.l!o ~en-.p;:.rale (o.sser...'azlonlgbrnaliere) 

Fig. 6.11. Visualizzazione dati conteduti'n@l Training sete nel Test set. 

NRETI=4 

SET= l 

NO 
SET=NRETI 

SI 

SET=SET+ l 
FINE 

Fig. 6.12. diagramma di flusso del programma GANND (Genetic Algoritm for Neural 

Network Design). 
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A.N.N. 

NORMALIZZAZIONE DA TI 

DEFINIZIONE PARAMETRI 
STRUTTURALI ALGORITMO GENETICO 
+ DEFINIZ. INT. DI V ARIAZ. CELLE 

GENERAZIONE CASUALE 
DELLA PRIMA POPOLAZIONE 

CONVERSIONE FORMATO 
CELLE BINARIO-REALE 

VISUALIZZZA STRUTIURA 
RETE E PREVISIONI 

RETURN 

SI 

GENERAZIONE NUOVA 
POPOLAZIONE 

Gen = Gen +l 

Fig. 6.13. Diagramma di flusso della procedura A.N.N. (Artificial Neural Network) del 

programma GANND. 

'""·'•:.• 

1 CICLO 

I"' NIND 

NO 

RETURN 
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SI 

Modellazione dei dati sulla base 
del modello AR individuato 

Modellazione della rete (NRETI) 
in. base ai parametri individuati 

nelle stringhe 

Allenamento della rete sul 
training-set 

Simulazione rete sul test-sete 
calcolo AIC previsionale 

I= I +l 

STRUTIURA 
MIGLIORE? 

NO 

SI 

SALVA COME 
STRUTTURA MIGLIORE 

Fig. 6.14. Diagramma di flusso della procedura CICLO del programma GANND. 
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Come già detto, il programma implementa "a rotazione", una dopo l'altra, quattro 

tipologie di reti neurali: una feed forward a due strati con retropropagazione 

dell'errore, una rete di Elman e due reti a base radiale: una costruita nel modo 

classico visto in precedenza e una, la "Generalized Regression Network" , in cui la 

· funzione di somma è sostituita da una funzione nprod ottenuta moltiplicando i pesi 

dello strato nascosto per gli input dei neuroni dello stesso strato. 

Come funzione di fitness per la scelta dell'individuo (struttura della rete e modello 

AR) migliore si è utilizzato l'indicatore AIC con le medesime motivazioni dei 

programmi precedenti. 

I risultati ottenuti sono riportati graficamente nella Fig. 6.15. 
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intervallo temp:.ra1e (osseiVazbni giornaliere} 

Fig. 6.15. Visualizzazione delle previsioni effettuate con il programma GANND (valori 

osservati vs valori previsti). 
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L~. scelta è caduta sulla rete di tipo a base radiale classico, il modello scelto è un 

AR1 (f). 
k t 

I valori dell'A/C e dello scarto quadratico medio previsionale (rispettivamente 

-9.6381 e 6.3586.5) sono buoni ma le previsioni simulate evidenziano le difficoltà 

riscontrabili quando le serie storica ha una componente deterministica molto bassa: 

come si può vedere, l.'output della rete ricalca la serie dei prezzi effettivi con un 

ritardo di un giorno. In sostanza, la rete addestrata sta suggerendo che la migliore 

ipotesi sul prezzo di domani è quello di oggi, vale a dire che la serie ha natura 

casuale. 

La rete così addestrata, suggerendo che la migliore ipotesi sul prezzo di domani è 

.~. g'uello di oggi, rispetta l'ipotesi dei Meréaii Efficienti3 ma non effettua alcun tipo di 

preVISIOne. 

Appare allora chiaro come sia necessario apportare modifiche al programma onde 

cercare di ottenere risultati migliori. 

Le strade compiute si dirigono in due direzioni diverse: 

• Nota la primaria importanza dei valori forniti alla rete e della modellizzazione degli 

stessi, si è pensato di "passare" alla rete stessa input tratti da serie storiche di 

variabili differenti i cui andamenti fossero correlati al prezzo di chiusura del Fib30 

e input determinati da indicatori di analisi tecnica quali le medie mobili ricavati da 

elaborazioni effettuate sul prezzo (tutte queste variabili sono riferite al giorno 

precedente quello di previsione) . 

La scelta delle variabili rilevanti è stata poi effettuata dall'algoritmo genetico con il 

medesimo meccanismo visto per la selezione dei ritardi del modello AR sottostante 

la serie storica dei prezzi. 

L'elenco dettagliato degli input è il seguente: indice Comit, indice Mib generale, 

indice Mib30, indice Mibtel, prezzo minimo Fib30 a breve scadenza, prezzo 

massimo Fib30 a breve scadenza, prezzo di apertura Fib30 a breve scadenza, prezzo 

'ipotesi dei Mercati Efticienti suggerisce che l'andamento del prezzo dei titoli dovrebbe assumere la fonna 
di un cammino casuale, e che la migliore previsione del prezzo che l'azione avrà domani è data dal valore 
Odierno [Fama70l 
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di· chiusura Fib30 a media scadenza,. prezzo di chiusura Fib30 a lunga scader,, 

media mobile lineare a 3 giorni, media mobile lineare a 5 giorni, media 

lineare a IO giorni, media mobile lineare a 15 giorni, media mobile lineare a 

giorni, indice R.S.I.4 a 5 giorni e indice R.SJ. a IO giorni. 

Si è inoltre abbandonato il criterio puramente statistico dell'A/C previsionale 

valutare il grado di fitness di ogni individuo, a favore di uno economico finam~iario 

che selezioni l'individuo migliore in base al massimo profitto 

nell'operare le diverse operazioni di "trading" del titolo: 

(6.5) . loss 
fitness ~ ---

projit ' 

dove loss indica la perdita netta totale e profit indica il guadagno netto totale. 

I risultati ottenuti con questa metodologia sono raffigurati nella Fig. 6. 16. 

Dalla figura si può notare come le previsioni non siano più ottenute dalla 

traslazione del valore del prezzo di chiusura relativo al periodo precedente ma le 

reti effettuano una vera previsione. 

R.S.l. ~ 100- '\' • . , dovet~•i ~ media lineare dei rialzi e ti-i~ media lineare dei ribassi. 
L. Cl l 
--+l I t~-i 

Modelli Non Lineari Reti Neurali 123 

2.5 

2.4 

2.3 
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~ 2.2 

2.1 

2 

Fig. 6.16. Valori reali, previsioni a 1gg e previsioni a 2 gg relativi al periodo dal 09/05/1997 e 

29/09/1997. 

• La seconda via intrapresa per migliorare la procedura riguarda sia l'efficienza 

complessiva del programma, allo scopo di ridurre i tempi computazionali (e 

proprio in questa direzione bisogna inserire la ricodificazione dell'algoritmo 

genetico), sia la possibilità di prevedere Reti Neurali che procedano al calcolo 

dei pesi sinattici con lo scopo di minimizzare non lo scarto quadratico medio 

(funzione di errore) ma una funzione qualunque stabilita dall'utente. 

In questo caso infatti è poco rilevame scegliere un individuo che massimizzi i 

guadagni se poi i pesi calcolati dalla rete non sono ottimizzati sul guadagno 

ma solo sullo scarto quadratico medio. 

Ciò che è di fondamentale importanza, infatti, nelle previsioni dei prezzi di 
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titoli finanziari, è prevedere correttamente l'andamento del titolo (rialzo o 

ribasso) e non il suo valore effettivo. 

Siccome MATLAB non permette di utilizzare le funzioni preimpostate nelle 

routines di sistema in questo modo, si è cercato di costruire (vedi il prossimo 

capitolo) alcuni tipi di rete come "feed forward a due strati" o "Eiman", che 

ottimizzino una funzione scelta dall'utente. 

Inoltre, come già accennato nel secondo capitolo, ottimizzare una funzione 

quando parametri sono parecchi e le condizioni di regolarità non sono 

rispettate pone di fronte a problemi non facilmente risolvibili con le 

metodologie classiche. 

Si è cercato pertanto di ottimizzare queste procedure utilizzando Algoritmi 

Genetici che, come detto, non richiedono l'imposizione delle condizioni di 

regolarità delle funzioni che descrivono il problema stesso. 

Purtroppo questo tipo di reti non è stato utilizzato nel programma GANND, in 

quanto l'utilizzo degli Algoritmi Genetici nella procedura di ottimizzazione 

della funzione di errore inserita nella struttura della rete stessa, aumenta 

notevolmente il tempo di calcolo oltre limiti accettabili. 

Soltanto l'utilizzo di elaboratori che permettano di sfruttare diverse CPU in 

modo parallelo consentirà in futuro di apprezzare questo tipo di strumento 

applicandolo alle previsioni finanziarie. 

i. 
i. 

7~ QJ'TIMIZZAZIONE GENETICA 

. . ~ 
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La necessità di implementazione delle Reti Neurali che utilizzano una funzione di 

errore scelta dall'operatore inevitabilmente richiede la trattazione del problema 

del!' ottimizzazione di funzioni. 

Come già detto, infatti, la funzione di errore, che costituisce uno dei componenti 

fondamentali dei neurom che compongono una Rete Neurale artificiale, 

generalmente è rappresentata dallo scarto quadratico medio calcolato sul campione di 

allenamento dei dati messi a disposizione della rete. 

Può capitare talvolta che l'ottimizzazione di questa funzione (minimo globale) 

non rappresenti pienamente l'obiettivo di un operatore interessato, invece, solo ai 

propri guadagni (vedi capitolo precedente) o a prevedere i picchi di andamento 

futuro di una certa serie storica. 

In tutti questi casi, comunque, l'algoritmo che si vuole inserire come funzione di 

errore nella struttura neurale deve essere sempre ottimizzato. 

Inoltre, il fatto che la funzione utilizzata debba essere massimizzata o minimizzata 

non cambia i termini del problema poiché il massimo di una funzione può essere 

ricavato come il minimo dell'opposto o del reciproco della funzione stessa, e 

vtceversa. 

Di seguito, pertanto, verranno utilizzati indifferentemente termini di 

ottimizzazione o minimizzazione di una funzione per indicare lo stesso problema. 
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In economia, m ingegneria e nelle scienze m generale, i problemi di decisione 

sono modellati frequentemente ottimizzando il valore della funzione obiettiva sotto i 

vincoli dichiarati di possibilità. 

Così, per esempio, un operatore di borsa può desiderare di ottimizzare la media 

geometrica di alcuni indici di borsa allo scopo di calcolare indicatori di analisi 

tecnica e poter misurare le "performance" di un determinato portafoglio di titoli, 

oppure un ingegnere durante la progettazione di un'ala di un aeroplano costituita da 

diversi tipi di materiali può aver bisogno di sapere con quali angoli connettere i vari 

materiali per ottimizzare la resistenza e il peso complessivo dell'ala, o ancora un 

chimico può avere la necessità di ottimizzare la decomposizione della Gaussiana di 

uno spettro complesso Mossbauer nelle singole Voigtiane che lo compongono. 

Insomma, l'importanza attribuibile all'ottimizzazione globale, intesa come ricerca 

dell'ottimo generale di una data funzione soggetta o meno a determinati vincoli nella 
' 

vita di ogni giorno degli individui non può essere messa assolutamente in 

discussione. 

In letteratura esistono numerosi approcci, sia numerici che analitici che 
' 

affrontano questo tipo di problematica. Anche se questi approcci vengono utilizzati 

con pieno successo quotidianamente nei quattro angoli del globo, tuttavia essi si 

stanno dimostrando insufficienti per affrontare fenomeni molto difficili la cui 

complessità deriva o dal tipo di interazione non lineare e non regolare tra le variabili 

in gioco o dalla moltitudine di questi o da entrambi i fattori. 

Solitamente tali approcci prevedono condizioni di regolarità (continuità, 

derivabilità, etc ... ) delle funzioni che non sempre vengono rispettate dalle 

interazioni in gioco. Spesso si conosce o si può modellare una interazione locale ma 

riesce pressoché impossibile fornire un modello globale di comportamento, oppure la 

relazione tra le variabili può essere talmente complessa che non si riesce a 

dete1minare una funzione capace di descriverla, né le tecniche di approssimazione 

riescono a fornire risultati apprezzabili. 

È evidente che gli approcci attualmente utilizzati riescano a fornire risposte solo 

parziali quando la complessità del problema risulta elevata. Nella maggior parte di 

questo tipo di approcci, una pdma fase analitica di riduzione della complessità 0 

• 
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della d.eterminazione delle relazioni assume un ruolo preponderante rispetto alla fase 
\. 

succes~Ì'va di determinazione computazionale della soluzione. L'aspetto 

co~pth~zionale assume cioè solo un aspetto di 'servizio', un modo per velocizzare i 

processi ma non entra minimamente nella descrizione del fenomeno sotto esame. 

In questi ultimi anni, invece, si stanno sempre più affermando approcci di calcolo 

in cui l'aspetto computazionale risulta prevalente rispetto a quello analitico (che 

spesso è assente). Un'ampia classe di questi approcci cerca di emulare i processi 

naturali ('soft') dell'evoluzione, della conoscenza, della valutazione e 

del!' interazione sociale per codificare processi computazionali di carattere biomorfo. 

Tra questi vanno ricordati gli approcci che direttamente si richiamano a processi 

'"biologici (Algoritmi Genetici, Reti Neunrli~ Automi Cellulari, Logica Fuzzy) o a 

processi fisici (Simulated Annealing ) o a procedure che integrano i diversi approcci 

(Algoritmi Ibridi) . 

In questo capitolo verrà dapprima presentato un confronto tra due tecniche globali 

differenti di ottimizzazione: una metodologia classica di tipo deterministico ( Quasi

Newton) e una di tipo probabilistico evoluta geneticamente; successivamente verrà 

presentata la simulazione di due tipologie di Reti Neurali in cui la funzione 

matematica associata viene ottimizzata mediante lo strumento più efficiente fra quelli 

scelti. 
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7.1. LA FUNZIONE DI ROSENBROCK 

Come detto nel secondo capitolo, quando ci si trova a dover determinare il valore 

che ottimizza una determinata funzione, la soluzione, salvo il caso di poche classi di 

funzioni, deve essere determinata per via numerica. 

In quella sede sono stati presentati la maggior parte dei principali algoritmi di 

ricerca e di ottimizzazione classica capaci di effettuare la ricerca tra le potenziali 

soluzioni del problema fino a determinarne quella ottimale. 

Tutte queste procedure rientrano tra i cosiddetti algoritmi di calcolo deterministico 

che soffrono, chi in misura maggiore e chi in misura minore, della necessità di 

utilizzare le informazioni sul gradiente della funzione1
• 

Esistono altre due classi di algoritmi di ricerca: gli algoritmi "enumerativi" e 

quelli randomizzati. 

l primi testano tutti i possibili valori del parametro in questione (equivalente alla 

lettura di tutte le parole di un vocabolario per trovare quella cercata!). Tale tecnica è 

improponibile per spazi multiparametrici. 

Si pensi, per esempio, a uno spazio parametrico a 10 parametri 8
1 

•• 9
10 

in cui ogni 

parametro può assumere solo IO valori (discreto ... non continuo). II numero di prove 

da effettuare sarebbe già notevole (pari a 10 10 controlli diversi). La situazione diventa 

drammatica se bisogna lavorare su spazi parametrici continui in cui il numero di 

possibili valori per ogni parametro diventa infinito (o comunque molto elevato anche 

in caso di discretizzazione dello spazio parametrico). 

Negli approcci randomizzati (o casualizzati2
), invece, vengono definiti uno 

schema di ricerca e delle regole iterative (pur mantenendo la natura stocastica di tali 

regole). 

l Q . 
uest~ intonnazioni infatti non sempre sono disponibili e, comunque, spesso per attenerle è necessario 

parecch1o tempo. · 

2 
Da non confondere con gli approcci "casuali" in cui non esiste nessuno schema di ricerca; la soluzione viene 

cercata a cas? dopo aver campionato lo spazio parametrico con tecniche statistiche (assimilabile al tentativo di 
cercare al buiO un oggetto mettendo le mani un po' dove capita). 
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A ~uesta classe appartengono gli Algoritmi Genetici e il Simulated Annealing in 

cui uha selezione casuale viene introdotta per guidare una ricerca altamente 
t :· 

esplorativa e con un obiettivo ben preciso entro uno spazio parametrico 

opportunamente codificato. 

Gli Algoritmi Genetici effettuano tale ricerca emulando l'evoluzione genetica di 

una popolazione (la soluzione cercata è l'individuo geneticamente migliore) mentre il 

Simulated Annealing emula il raffreddamento di un sistema fisico che tende verso lo 

stato a energia più bassa. È da sottolineare il fatto che "ricerca casualizzata" non vuoi 

dire "senza direzione". La direzione di ricerca viene scelta attraverso un approccio 

probabilistico ma deve rispondere a criteri di selezione deterministici. 
. . ~ 

Vengono di seguito analizzati due metodi differenti. Il primo, metodo di Quasi

Newton, appartiene alla classe delie tecniche deterministiche, il secondo, la 

procedura genetica, appartiene a quella delle tecniche probabilistiche. 

L'analisi è volta a dete1minare l'efficienza delle due procedure di fronte a una 

funzione che, per il suo andamento risulta un buon test di verifica per qualunque tipo 

di metodologia utilizzata: la cosiddetta funzione di "Rosenbrock" (detta anche 

funzione a banana). 

Questa funzione è molto significativa in quanto presenta il suo minimo all'interno 

di una valle piana, lunga, stretta e parabolica. Trovare la valle è insignificante ai fini 

della convergenza verso l'ottimo; soltanto il minimo all'interno di essa permette, 

infatti, di valutare la prestazione delle diverse procedure. 

Quella di Rosenbrock è una funzione bidimensionale (a due variabili 

indipendenti)3
: 

(71) ( 2 )' ( !)' - x -x +x- -FRasenhrack -100 l 2 l ' 

'Quando si passa ad esaminare il caso concrelo, per rendere più leggibili i gratici creati con MATLAB, verrà 

modificata la notazione delle variabili indipendenti e p····e n con xl , ... ,xn . 
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Il suo punto di minimo è: x, = l , x, = 1 , dove F . = o 
~ Ro sen hrock • 

La caratteristica di questa funzione che la rende molto ind1·cata ali -. o scopo e quella 

d1 presentare la matrice Hessiana singolare lungo la parabola di equazione: 

(7.2) 200x1
2 

- 200x2 + l = O 

molto vicina al fondo della valle della funzione (cosa che ostacola i vari algoritmi 

di ottimizzazione). 

Le Figg. 7.1 e 7.2 visualizzano da diverse angolazioni l'andamento della funzione. 
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Fig. 7 .l. Funzione di Rosenbrock. 
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_.,-. 

--.:o 

Fig. 7.2. Funzione di Rosenbrock (la "valle"). 

Esaminiamo ora il tipo di sintassi utilizzato in MATLAB nella routine di sistema 

"Optimization Toolbox" per il calcolo del minimo (massimo) di una funzione non 

vincolata: "fminunè' (mininimum of an unconstrained multivariable function). 

"Fminunè' è dunque una funzione precostituita che permette di valutare il valore 

di e nel punto in cui viene rilevato il valore minimo dij(e ). 

La sintassi è la seguente: 

e = fminunc (fun,eo,options) 

dove: 

e = minimo globale trovato della funzione fun; 

fun = funzione non-lineare e non soggetta a vincoli da minimizzare; 

e o = stima iniziale (o punto iniziale) da cui iniziare la ricerca; 
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options = parametri çii definizione dell'algoritmo di ottimizzazione. 

Questa procedura minimizza la funzione ''fun" attraverso la tecnica di "Quasi

Newton". 

Questa, per il calcolo della direzione di discesa d utilizza la tecnica BFGS 

(Broyden, Fletcher, Goidfarb, Shanno 1970, anche se esiste la possibilità di utilizzare 

la tecnica DFP di Davidon, Fletcher, Powell, 1963) e una procedura di "line-search" 

di tipo polinomiaie misto quadratico-cubica (con la possibilità di implementare una 

procedura di tipo polinomiaie cubica qualora sia disponibile il calcolo del gradiente). 

La metodologia BFGS [Broy70, Flet70, Go170, Sha70] calcola la matrice 

Hessiana (H) con la formula: 

(7.3) 
T HT T 

H - H q' q' -~''-;:-'s ,,_s__,,._H--'-, 
k+l - k +-T-- T 

q,s, s,H,s, 

dove: 

q,= vrce,+,l- Vf(O,J 

e in cui come H 0 viene utilizzata la matrice identità assicurando in questo modo 

la condizione richiesta per la matrice H, e cioè che sia definita positivamente (questo 

per assicurare che la direzione di ricerca sia sempre una direzione di discesa). 

La matrice H a ogni iterazione successiva viene mantenuta positiva assicurandosi 

che q; s, sia sempre positiva: 

(7.4) q[s, = ìc,(VJ(O,+,)' d- Vf(x,/ d) 
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dove ìc, corrisponde allo Step-size (lunghezza del passo percorso lungo la discesa 
1 

d, ·~~Ila k-esima iterazione del processo) e il secondo fattore corrisponde alla 
~i :~ 

combinazione della direzione di discesa d con l'ultimo passo iterato nel processo e 

quello successivo. 

Per permettere questo, d, viene calcolato in modo che ìc, e - Vf(O,)' d siano 

sempre positivi e che la forma quadratica (eventualmente definita negativa) 

Vf (8 k+l )'"d risulti minore in valore assoluto. 

L'altra tecnica di cui MATLAB permette l'utilizzo è quella suggerita da 

""' ''"Davidon, Flet.:her e Powell [Dav59, F1Po63] che è basata sulla precedente con 

l'unica differenza della sostituzione di q, con s, nel calcolo della matrice Hessiana. 

Come detto la procedura di "line-search" qui implementata è una procedura di 

tipo polinomiale mista quadratico-cubica: si cercano tre punti nel dominio della 

funzione che contengano il minimo senza la necessità di disporre di alcuna 

informazione sul gradiente della funzione (e per questo si utilizza la procedura di tipo 

polinomiale quadratica), dopodiché si interpolano tali punti con la procedura 

polinomiale di tipo cubico in quanto risulta più accurata della precedente. 

La procedura di "line-search" è rappresentata graficamente in Fig. 7.3. 
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Fig. 7.3. Visualizzazione della procedura di "line-search" implementata in MATLAB. 

I tennini a,. e a" si riferiscono al mmtmo ottenuto rispettivamente 

dall'interpolazione (o estrapolazione) cubica e quadratica. Se la funzione fosse 
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forteryente non lineare a, e a" potrebbero risultare negativi, m questo caso la 

,c. 
proce>(ura li fisserebbe pari a 2a, , in modo da mantenerli sempre positivi. 

~ .. 

In Fig. 7.3 i casi l e 2 mostrano come la procedura utilizzi l' interpolazione 

quadratica per stimare il terzo punto che racchiude il minimo (avendo a disposizione 

anche il gradiente nel primo punto f(O )). I casi 3 e 4 mostrano come viene cambiata la 

lunghezza del passo (Step) quando la procedura implementata nei casi l e 2 fallisce. 

Quando finalmente il minimo è racchiuso tra i punti, l'interpolazione cubica viene 

implementata utilizzando i tre punti a disposizione e il gradiente calcolato sul primo 

.~ J?pnto f(O). Se il punto così interpolato risulta maggiore degli altri tre utilizzati per 

... " .. ... .. .Ilo 

l'operazione, viene sostituito con il punto che rende minore il valore della funzione. 

Seguendo questa procedura a ogni i.terazione la matrice Hessiana viene aggiornata 

analogamente a quanto avviene con l' interpolazione cubica pura (che richiederebbe 

informazioni sul gradiente qui non disponibili). 

Qualora invece sia disponibile l'informazione sul gradiente, la procedura di "line

search" implementata da MATLAB nella function fminunc, è quella polinomiale 

cubica pura. 

Dopo aver descritto come viene effettuata l' ottimizzazione della funzione con la 

procedura di tipo classico, passiamo ora a esaminare come è stata costruita la 

procedura genetica di tipo probabilistico "casualizzato". 

MA TLAB non possiede alcuna "function" per ottimizzare una funzione con 

questo tipo di metodologie: si è proceduto pertanto alla creazione del programma 

GAO (Genetic Algoritm for Optimization) il cui diagramma di flusso è rappresentato 

in Figg. 7.4 e 7.5. 



INIZIO 

Input dei dati 
della funzione e 

domino delle 
variabili 

indipendenti 

DEFINIZIONE PARAMETRI 
STRUTTURALI ALGORITMO GENETICO 

( + Definizione cromosomi) 

GENERAZIONE CASUALE 
DELLA PRIMA POPOLAZIONE 

CONVERSIONE FORMATO 
CELLE BINARIO-REALE 

NO 

OTTIMIZZAZIONE CON 
METODOLOGIE 

CLASSICHE 

VISUALIZZAZIONE 
RISULTAI1 
OTTENUTI 

FINE 
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SI 

GENERAZIONE NUOVA 
POPOLAZIONE 

FLAG = FLAG + l 

Fig. 7.4. Diagramma di flusso del programma GAO. 

... 
CICLO 

I i'NIND 

NO 

RETURN 

SI 

VALUTA-LAJONZ "FUN"INX 
(coordinate dell'individuo) 

VALORE 
MINIMO 

DELLAFNZ? 

NO 

I= I +l 
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SI 

SALVA LE 
COORDINATE DI X 

COME OTTIMO DELLA 
FUNZIONE 

FLAG=O 

Fig. 7.5. Diagramma di flusso del sottoprogramma "funzione ciclo" del programma GAO. 
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La struttura del programma risulta sotto certi aspetti particolarmente innovativa 

rispetto alle altre applicazioni genetiche studiate nei precedenti capitoli. 

La principale novità riguarda senz'altro la codifica degli individui della 

popolazione che abbandona una struttura di tipo rigido per adottarne una di tipo 

flessibile. 

Al programma, infatti, è associata una procedura di caricamento dei dati che 

prevede l'inserimento del dominio (campo di ricerca su cui effettuare l'analisi) della 

funzione e della precisione (numero di cifre decimali con cui restituire i valori in 

output) associata alle variabili indipendenti utilizzate. 

Tale procedura è riservata all'operatore che deve inserire in un file tutti i requisiti 

richiesti dalla funzione da ottimizzare. 

Nel caso della funzione di Rosenbrock, per esempio, i parametri forniti sono stati i 

seguenti: 

• x, : valore minimo possibile - IO, valore massimo possibile l O, numero di 

cifre decimali di precisione 6 (l e-06); 

• x
2 

: valore minimo possibile - IO, valore massimo possibile IO, numero di 

cifre decimali di precisione 6 (l e-06); 

Si è lavorato quindi sul campo di valori evidenziato in Fig. 7 .2. 

Una volta caricati i dati, il programma calcola la lunghezza di ogni individuo della 

popolazione binaria con la seguente formula: 

(7.5) b . ~ d(os 1 (max(x;)-min(x;)JJ n zt = L. roun . + og2 • . • 

i=J preczszone 

Questo permette di generare un individuo costituito da nbit celle (che possono 

assumere valore O o l) suddivisi bili in n (numero di variabili indipendenti) parti, una 

per ogni variabile. Ognuna di queste parti, siccome vengono codificate con un 

sistema di tipo binario, permette di rappresentare il domino di ciascuna variabile con 

la precisione fornita. 

~: • 
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i 
Nifl 'esempio proposto ogni individuo vtene generato con una lunghezza 

i .. ~ 
complessiva di 50 celle4

: le prime 25 celle rappresentano il campo di valori 

assumibili dalla variabile x, mentre le seconde 25 celle rappresentano il campo di 

valori assumi bili dalla variabile x2 . 

Dopo aver generato in modo casuale la prima generazione, l'algoritmo converte la 

popolazione binaria in una popolazione reale in cui a ogni individuo saranno 

associati n valori. 

Un'altra significativa differenza nella struttura del programma rispetto a quella dei 
'·~·''~' .. ... .. 6 

precedenti consiste nella procedura utilizzata come criterio di stop: in questo caso il 

processo iterativo ha termine nel mo~ento in cui per l 00 generazioni successive non 

vi è stato alcun miglioramento nel valore di fitness'-

In base alle prove effettuate, infatti, si è potuto notare che l 00 iterazioni (una per 

ogni generazione) senza alcun miglioramento nei valori di fitness assicurano la 

convergenza dell'algoritmo. 

Al termine del programma è inoltre previsto il calcolo del minimo con la 

rnetodologia classica (eseguito con la funzione precostituita di MATLAB fminunc) 

utilizzando la formula di BFGS associata alla procedura mista di line-search 

quadratico-cubica. 

Come punto di partenza vengono m questo caso utilizzati i valori associati al 

primo individuo della prima popolazione generata casualmente nell'Algoritmo 

Genetico. Ciò permette di non penalizzare nessuna procedura, utilizzando come 

punto di partenza il medesimo valore per entrambe e permettendo in questo modo di 

analizzare comparativamente i risultati. 

'Una lunghezza di 50 celle per rappresentare ogni individuo comporta la ricerca dell'ottimo tra ben 250 possibili 
soluzioni. 
5 Come funzione di fitness, ovviamente, viene utilizzata la funzione da minimizzare. 
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Il programma GAO è stato "lanciato" l 000 volte. I risultati ottenuti sono riportati 

in tabella 7.1. 

ERRORE 

(minimo trovato- minimo reale) 

11f(x) < l 

10·5 < ~f(x) < 10-4 

10·4 < 11/(x) < IO·' 

10"3 < 11/(x) < 10"2 

10 2 < 11/(x) < IO·' 

10·' < /),f(x) < 100 

10° < !),l(x) < 10 1 

101 < 11/(x) < !02 

!1f(x)> 102 

TOTALE 

PROCEDURA 

CLASSICA 

775 

8 

24 

29 

48 

100 

IO 

3 

3 

1000 

ALGORITMO 

GENETICO 

28 

47 

126 

381 

404 

14 

1000 

Tabella 7.1. Risultati del programma GAO (Genetic Algoritm for Optimization). 

In questa tabella, nelle righe 2-10 vengono evidenziati il numero di prove in cui 

l'errore (valore di minimo trovato - valore di minimo reale) assume un valore 

compreso nell'intervallo descritto nella prima colonna. 

Si ricorda che nel punto di minimo la funzione assume valore O; ciò rende 

indifferente parlare di errore o minimo stimato della funzione. 

La media complessiva dell'errore delle 1000 simulazioni con le due procedure è: 

• con la procedura classica : 0.845 ; 

• con l'Algoritmo Genetico : 0.015 ; 

Le deviazioni standard dell'errore sono: 
i • ·•· con la procedura classica : 15.275 ; 

L •· 
'• con l'Algoritmo Genetico : 0.022 ; 
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In Fig. 7.6 vengono mostrati gli istogrammi relativi ai degli errori ottenuti dal 

programma di ottimizzazione classica e genetica (in scala logaritmica). 

DIST A~BUZIC'<~:~E ERRORI OTTIM IZZAZ!ONE 

Ottimìzzazml"}e Cias.sica 

o ~; 

o 
-5 -4 -~ -2 

_, o 2 :3 
LOG( Errml ) 

:~ 
.. .. ,--

?.s: 

~ ~? Ottanizzaz>or.e Genetica 
5 
'J j 5 ~· r,,:< 

C1 
() l 

' 
o 5 

-& -4 -3 -7. 
_, o 

LOG( E~r<M"I J 

Fig.7 .6. Istogrammi relativi ai risultati del programma di Ottimizzazione Classica vs 

Genetica. Le due linee azzurre verticali rappresentano la media dell'errore (con scala 

logaritmica). 

Il valore medio assunto dalle variabili indipendenti, che nel punto di minimo è 

x
1 
=l e x

2 
=l, è il seguente: 

• con la procedura classica : x, = 0.936 e x2 = 0.928; 

• con l'Algoritmo Genetico : x, = 0.979 e x2 = 0.967; 
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Le rispettive deviazioni standard sono: 

• con la procedura classica: std(x1) =0.219 e std(x2 ) =0.406; 

• con l'Algoritmo Genetico: std(x1) =0.095 e std(x2 ) =0.186; 

I risultati mostrano come di fronte a una funzione complessa gli algoritmi classici 

siano poco efficienti. Anche dopo l'eliminazione dei casi in cui i valori della 

funzione ottenuti con gli algoritmi classici risultano maggiori di uno6
, la media 

complessiva arriva a 0.041 con un errore standard pari a 0.139. Tali risultati restano 

ancora peggiori di quelli ottenuti con l'Algoritmo Genetico. 

Questo dimostra che, nonostante l'esclusione degli "outliers" dai risultati ottenuti 

con tecniche classiche, quelli delle procedure genetiche risultano mediamente ancora 

più efficienti. 

Un altro dato importante da notare è la distanza media tra il punto di minimo della 

funzione [l, l] e il valore trovato dai due algoritmi: 

• con la procedura classica : dist = 0.18; 

• con l'Algoritmo Genetico : dist = 0.16; 

Le rispettive deviazioni standard sono: 

• con la procedura classica : std( dist) = 0.44; 

• con l'Algoritmo Genetico : std( dist) = 0.14; 

Gli algoritmi classici, dunque, si dimostrano non molto robusti e poco efficienti in 

problemi di elevata complessità sebbene vengano quotidianamente utilizzati con 

successo per risolvere problemi a bassa complessità oppure di carattere specifico. 

6 Il motivo per cui-si è proceduto all'eliminazione di tali risultati era la possibilità che i casi in cui la funzione 
assumeva valori molto alti, potessero alterare la media oltre misura (outliers). 

Ottimizzazione Genetica 143 

S~ si potesse costruire un grafico dell'efficienza degli algoritmi di ottimizzazione 

m Jinzione della complessità del problema si troverebbe qualcosa del tipo 

r<\pptèsentato in Fig. 7.7, in cui si nota che l'efficienza degli algoritmi casualizzati 

(Algoritmi Genetici, GA, e Simulated Annealing, SA) si mantiene alta su un ampio 

spettro di problematiche; quelli puramente casuali mostrano una efficienza molto 

bassa; altissima efficienza è ottenibile da algoritmi fortemente specializzati ma solo 

per classi di problemi specificatamente definiti. 

Efficienza 

SnP.r.i~li7nti 

GA SA 

Fig. 7.7. Efficienza vs Complessità per alcune classi di algoritmi di ottimizzazione. 
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7 .2. SIMULAZIONE DI RETI NEURALI 

L'utilizzo di Algoritmi Genetici per ottimizzare una determinata funzione si è 

dimostrato più efficiente delle tecniche classiche quando la complessità del problema 
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rappresentare in termini matematici la struttura. neurale per poter successivamente 
\. 

proi':edere all'ottimizzazione della funzione che ne risulta. 

i t 

è alta. Rete feedforward: come detto nel precedente capitolo in una rete di questo tipo il 

Questa è la motivazione principale per cui nelle simulazioni che seguiranno si è flusso di informazioni si muove in maniera unidirezionale, poiché ogni strato di 

deciso di implementare questa tecnica di minimizzazione della funzione di errore neuroni riceve gli input solo dallo strato precedente e li trasmette solo allo strato 

associata alla struttura neurale: quando si lavora con Reti Neurali, il numero di successivo. La rete risulta statica e senza memoria poiché la risposta della rete non 

variabili indipendenti è molto alto comprendendo tutti i pesi sinattici delle dipende dalla risposta che essa aveva dato precedentemente. 

connessioni tra i differenti neuroni. Si tratta, cioè, di un problema di alta complessità. La struttura della rete feedforward è rappresentata graficamente come in Fig. 7.8. 

Per la simulazione di una Rete Neurale si è utilizzato il programma GAO 

esaminato nel precedente paragrafo. Ovviamente un po' di attenzione deve essere 

prestata nella definizione delle variabili e della funzione di fitness (che in questo caso 

corrisponderà alla funzione di errore associata alla rete). 

La definizione delle variabili deve essere calibrata con molta attenzione quando i 

neuroni nella rete (e quindi i pesi associati alle connessioni tra di loro) sono parecchi. 

Bisogna infatti ricordare che in input il programma richiede il campo di ricerca di 

ogni variabile e sarebbe troppo dispersivo non calibrare in modo corretto questi 

valori. 

Per questa realizzazione, sono state fatte alcune prove procedendo anche per 

tentativi sulla base delle informazioni ottenibili utilizzando le procedure di 

MATLAB precedentemente discusse (vedi capitolo sesto). 

La codifica genetica degli individui coincide con quella esaminata nel capitolo 

precedente inserendo in ogni stringa la definizione delle caratteristiche dei pesi 

sin attici e dei fattori di distorsione. 

Una volta stabilito il numero delle connessioni complessive, il dominio di ciascun 

peso sinattico e il livello di precisione associato (e quindi dopo aver proceduto alla 

codifica genetica degli individui), resta da risolvere il problema di come 

lnput 
(\ 

First Layer Second Layer Third Layer 

'" = fl (1\Vi.lp+bl) "' = f2(LW2.1 "' +b') 

Fig. 7.8. Struttura di una rete feedforward a tre strati di neuroni. 

Dove: 

• R = numero degli elementi nel vettore di input; 

• p ( i ) = vettore di input alla rete; 

• S ( i ) = numero di neuroni presente nello strato i-esimo; 

• fi =funzione di trasferimento dell'i-esimo strato di neuroni; 

• IW = matrice dei pesi degli input (lnput Weight Matrix); 

• LW =matrice dei pesi degli stra! i successivi al primo (Layer Weight Matrix); 

• b ( i ) = vettore delle distorsioni dello strato i-esimo; 
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• n ( i) = argomento della funzione di trasferimento dello strato i-esimo· 
' 

• a ( i) = vettore di output della funzione di trasferimento dello strato i-esimo. 

Nel caso specifico simulato si è creata una rete a due strati di neuroni con funzioni 

di trasferimento 'tansig' (tangente sigmoide) e 'purelin' (lineare con coefficiente 

angolare pari a l) rispettivamente per lo strato nascosto e quello di output. 

Una rete di questo tipo può in generale essere utilizzata per approssimare 

qualunque funzione con un numero finito di discontinuità in modo piuttosto preciso 

se il numero di neuroni nello strato nascosto è sufficientemente alto (nel caso di 

seguito presentato è stato ipotizzato uguale a cinque). 

Come training-set sono state utilizzate le matrici: 

p= [
-l 

o 
-l 

5 

t= [-l -l 

~ ~ J = matrice input ; 

l] = matrice target ; 

La struttura della rete così specificata è rappresentata in Fig. 7.9. 

lnput Hidden Layer Output Layer 

~ 

a t ;;; tunsig (IW1.1p: +ln) m =purclin (L 'Wl.lat +b2) 

Fig. 7.9. Struttura della rete feedforward a due strati di neuroni. 
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' . O§'Fii individuo della popolazione reale sarà quindi formato da 21 campi associati 

alle f~riabili necessarie per definire la funzione associata alla rete utilizzata (5x2 pesi 

per il primo strato + 5 fattori di distorsione del primo strato + l x5 pesi del secondo 

strato + l fattore di distorsione del secondo strato). La corrispondente popolazione 

binaria, prevedendo un intervallo di oscillazione di [-3 3] e un livello di precisione di 

l o-6
, sarà costituita da ben 483 celle. 

La funzione associata alla rete da ottimizzare risulta la seguente: 

(7.6) 

mentre la funzione di errore (funzione di fitness) utilizzata è: 

(7. 7) 

dove ninp = numero di input passati alla rete per l'allenamento (nel caso sopra 

riportato ninp = 4). 

La simulazione restituisce esattamente i valori di target [ -l -l l l ] entro le 50 

iterazioni previste. 
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Rete di Elman: è costituita da due strati di neuroni: il primo strato presenta una 

connessione del tipo feedback (generalmente con una funzione di trasferimento di 

tipo tangente sigmoide), mentre il secondo strato è unidirezionale e generalmente 

caratterizzato da una funzione di trasferimento lineare. La rete riceverà allora come 

input non solo quelli passati esternamente, ma anche l'output calcolato a livello del 

primo strato e riferito all'epoca precedente. In tal modo si immagazzinano 

informazioni dell'epoca precedente e queste vengono usate per quella presente. 

La stmttura, con le medesime notazioni utilizzate in Fig 7.8, è rappresentata in 

Fig. 7.10. 

at(k-1) 

Rl 
\...__) 

lnput Recurrent tansig layer Output purelin Layer 

Fig. 7.10. Struttura di una rete di Elman. 

Si può notare da questa figura che si tratta di una Rete Neurale ricorrente in cui il 

flusso di informazioni non è unidirezionale. 

7 
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Questo comporta una definizione differente (e più complessa) della funzione da 

ot\imizzare prevedendo un ciclo ricorsivo a ritroso7
. 

,~. . 

La funzione associata alla rete da ottimizzare risulta pertanto la seguente: 

(7.8) 

dove a, (rit) = a, (k -l) nella Fig. 7.10. 

La funzione di errore che si utilii"zara ~ la stessa della rete feedforward. 

Il numero di neuroni dello strato nascosto viene nella simulazione impostato pari a 

l O e le matrici utilizzate per allenarè la rete sono: 

p=[IOIIIOII]; 

t=[OOOl!OOI]; 

dove i valori del target sono posti pari a O quando due valori pari a l si presentano 

nel vettore p (all'epoca i-l e all'epoca i). 

Anche in questo caso la rete simula esattamente valori di target entro le 50 

iterazioni previste. 

Anche la definizione delle stringhe rappresentative degli individui qui è molto più complessa e prevede la presenza 
di ben 1518 celle per rappresentare le 66 variabili necessarie (considerando il medesimo dominio e la stessa 
precisione utilizzati in precedenza con la rete "feed forward"). 



7.3. CONCLUSIONI 

In questo capitolo sono state confrontate due tecniche di ottimizzazione: una 

classica di tipo deterministico e una "evoluta" di tipo probabilistico. 

Il test di confronto, basato sulla funzione di Rosenbrock, ha mostrato una 

maggiore efficienza e robustezza per quanto concerne gli Algoritmi Genetici. 

Ciò non significa che tale metodologia risulti sempre più efficiente a prescindere 

dalla funzione da ottimizzare, anzi, in Fig. 7.7 si può notare come per determinate 

classi di problemi la situazione sia rovesciata. Il fattore chiave però consiste nel fatto 

che gli Algoritmi Genetici rispondono ottimamente a qualunque tipo di funzione da 

ottimizzare. Proprio questa caratteristica li rende preferibili da parte di coloro che 

non conoscono esattamente l'andamento e le caratteristiche delle funzioni obiettivo o 

quando la loro complessità è notevolmente alta. 

Queste argomentazioni sono risultate fondamentali per la scelta della metodologia 

da utilizzare nella simulazione di Reti Neurali (in cui, generalmente, la funzione 

associata è parecchio complessa). 

I risultati mostrano che gli strumenti creati sono ottimi e le reti simulano 

correttamente, dopo qualche iterazione, i valori di target, rivelandosi utili mezzi di 

previsione per analisi più complesse (vedi capitolo sesto). 

L'unico fattore negativo deve essere imputato alle risorse temporali "consumate" 

dall'algoritmo: i tempi richiesti per l'esecuzione di problemi un po' più complessi di 

quelli proposti crescono oltremisura rispetto a quelli necessari alle funzioni 

preimpostate di MATLAB (che utilizzano tecniche classiche di ottimizzazione). Ciò 

deve essere di incentivo all'approfondimento siccome viviamo in una società che, 

giorno dopo giorno, mette a nostra disposizione macchine sempre più potenti e 

veloci. 

•• l 
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DELLE TECNICHE APPLICAZIONE 

MODELLIZZAZIONE GENETICA 

DI 

In questo capitolo verranno pre~entati due esempi pratici di implementazione di 

alcuni degli strumenti esaminati nei capitoli precedenti riferiti all'analisi di 

specificazione di un modello statistico. 

Verranno analizzate le problematiche da affrontare nella scelta del modello 

migliore per gli scopi che l'utente si propone in due casi tra loro molto differenti. 

Il primo esempio si riferisce all'individuazione di un modello operativo 

previsionale del livello di marea misurato a Venezia durante il 1984 [MiPoOO]; il 

secondo alla selezione di un modello che spieghi la durata in mesi del livello di 

disoccupazione calcolato in Emilia Romagna (sulla base dei dati raccolti dall'ISTAT 

e riferiti al periodo primo trimestre 1993- primo trimestre 1995) [LaMi99]. 

Non vengono proposte soluzioni efficienti e ottimali per tutti i problemi che si 

devono affrontare, ma solo alcuni aspetti di questi e come utilizzare gli strumenti 

esaminati per risolverli. Si tratta pertanto di un'analisi volta a mostrare come le 

diverse tecniche strumentali perfezionate in questa trattazione possano interagire 

quando la situazione che si presenta ne permette l'utilizzo. 
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8.1. MODELLO PREVISIONALE DELLE MAREE DI VENEZIA 

IL MODELLO LINEARE: Il singolare andamento delle maree nel mare 

Adriatico ha, da molti anni, attratto fisici e meteorologi impegnandoli in più direzioni 

per la realizzazione di schemi numerici in grado di interpretare il più fedelmente 

possibile il livello di marea. 

Elemento di particolare attrazione si è dimostrato il fenomeno dell'acqua alta che 

interessa principalmente le lagune venete, soprattutto quella di Venezia con 

l'allagamento del centro storico e delle isole. 

Questo evento provoca, da molti anni, danni rilevanti agli operatori economici 

veneziani, ai trasporti pubblici e privati, alla viabilità pedonale, all'attività portuale e 

da ultimo, ma non meno importante, causa condizioni di vita insalubri. 

Gli studi per la previsione del livello di marea sono iniziati con la formulazione 

fisico-matematica del fenomeno mareale impostando le relazioni matematiche 

(equazioni dell'idrodinamica) dell'interazione aria-mare attraverso le condizioni 

iniziali e al contorno. 

Si ottiene così la distribuzione nel tempo e nello spazio di alcune variabili quali 

per esempio la velocità di corrente e il livello marino. 

Questo metodo, nonostante la buona affidabilità nella previsione, ha dimostrato 

ben presto grossi limiti, come la necessità di conoscere in tempo reale alcuni 

parametri meteomarini o la necessità di un potente mezzo di calcolo per ottenere 

velocemente i risultati. 

Negli ultimi anni quindi si sono seguite strade alternative, apparentemente più 

superficiali, fondate non più sulla formulazione idrodinamica (metodo 

deterministico) ma su schemi per lo più empirici i cui risultati si sono rivelati 

interessanti grazie all'applicazione delle teorie statistiche (metodo empirico

statistico). 

L'esistenza delle sesse (oscillazioni libere del mare) con un periodo di 22 ore per 

la frequenza fondamentale, suggerisce l'autoregressione, o l'uso dei livelli osservati 

nelle ore precedenti come predittori. In altre parole, questo significa che se 
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l'Adriatico fosse già in oscillazione, se non ci fo~ero nuovi disturbi e se non ci fosse 

~\vorzamento, il suo livello risulterebbe lo stesso di 22 ore prima. 

t Poi c'è il fattore meteorologico: sia la pressione atmosferica (effetto barometro) 

che il vento col suo trascinamento hanno effetti notevoli; poiché il vento dipende 

soprattutto dalla pressione, tanto vale provare solo l'uso di quest'ultima per il nostro 

scopo. 

Anche la dipendenza non lineare tra la velocità del vento e il suo impatto sul mare 

può essere approssimata con la linearità, almeno come tentativo. 

Si potrà giudicare la validità di queste approssimazioni solo dalla bontà dei 

risultati. 

Siccome una parte piuttosto consistente del fenomeno mareale viene attribuita alle 

forze gravitazionali e poiché queste sono attualmente ben definite, l'analisi tecnica 

verrà basata soltanto sulla parte non astronomica del fenomeno. 

Il modello è strutturato su un massimo di 182 predittori: SI cerca tra tutti i 

possibili 2' 82-1 modelli quello "migliore" per ogni anticipo previsivo effettuato (l, 3, 

6,9, 12, 15e24ore). 

L'insieme dei predittori è così suddiviso: 132 livelli di marea osservata a Venezia, 

al!' indietro nel tempo, da una certa ora T all'ora T -131 (cosiddetti parametri marini), 

SO valori di pressione atmosferica osservati a Bari, Falconara, Genova, Pesaro, 

Pescara, Ravenna, Rimini, Teramo, Trieste, Venezia, ogni 3 ore dal tempo T al 

tempo T -12 (cosiddetti parametri metereologici). 

Lo schema si presenta così: 

(8.1) "' ( (<) ) "J "K b(<) '7+'T: = L..Ji=O a; x hy_i + L...t,;=1 L..Jk.=o ;,k x Pu.T-Jk) 

dove: 

• T= tempo in cui viene effettuata la previsione; 

• 't = anticipo previsivo in ore che si vuole ottenere; 
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• h,-+T = livello di marea previsto per il tempo T più il numero di ore di anticipo 

" , 
• a~• l= 

' 
coefficienti relativi alla marea a Venezia dello schema regressivo con 

i=O, ... J31 (massimo 132 coefficienti per ogni anticipo di previsione -r ); 

• 11y_, = livelli di marea osservati a Venezia al tempo T-i (dal tempo T al tempo 

T- J3 I a seconda dei coefficienti selezionati); 

• b~~i = coefficienti dello schema regressivo per le pressioni atmosferiche 

registrate nelle stazioni j ( j=l,2, ... ,10; nell'ordine Bari, Falconara, Genova, 

Pesaro, Pescara; Ravenna, Rimini, Teramo, Trieste e Venezia) relativi alle 5 

osservazioni triorarie k (k=O, 1,2,3,4) di pressione atmosferica (sono state 

utilizzate massimo 5 osservazioni triorarie di pressione dal tempo T al tempo 

T-12 per ognuna delle IO stazioni metereologiche); 

• p ;.T-Jk = pressioni atmosferiche registrate a Bari, Falconara, Genova, Pesaro, 

Pescara, Ravenna, Rimini, Teramo, Trieste e Venezia (indice j) nelle ore T, T-

J, ... ,T-12. 

I coefficienti (a e b.,) sono quindi, complessivamente, l 82. ' }. 

Per ogni anticipo -r la specificazione del modello "migliore" avviene mediante 

l'utilizzo di Algoritmi Genetici (utilizzando il programma di selezione del modello 

lineare "GALMS" con l'introduzione della componente autoregressa). Il programma 

seleziona tra i I 82 predittori quelli che specificheranno il modello "migliore" in 

termini di AIC previsivo. 

I coefficienti vengono calcolati sulla base dei dati di marea e pressione osservati 

nell'anno 1984 tra I' I/1/84 c il 19110/84 (training set) secondo i metodi statistici 

classici (stima OLS). 

In fase previsionale Io schema proposto è stato utilizzato per l'anno 1984 tra il 

19/10/84 e i\31/12/84 (test set). 

A livello sperimentale è stato protratto il valore di -r fino a 24 ore (assumendo, 

come detto sopra, i valori I, 3, 6, 9, 12, 15, 24). 

• 
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La codifica dell'algoritmo prevede pertanto l'utilizzo di una stringa costituita da 

182\celle, ognuna delle quali può assumere valore O o l (0 indicherà l'esclusione di 
-~· 

querpredittore dal modello, l indicherà invece l'inclusione). 

Prima di esaminare i risultati ottenuti analizziamo anche gli altri modelli usati. 

IL MODELLO NEURALE: Sia il cosiddetto "effetto barometro" causato dalla 

pressione atmosferica che il vento, con il suo trascinamento, hanno effetti notevoli 

sul livello di marea. Poiché il vento dipende dal campo di pressione e la velocità del 

vento può essere rappresentata linearmente solo in modo approssimato, utilizzando 

.~ . _guesti dati viene spontaneo provare anche l'analisi di modelli non lineari. 
,,,'. ••• .. .._ .. :.rt.l. 

Mediante l'utilizzo di Reti Neurali si cercherà, pertanto, una possibile componente 

non lineare tra i dati autoregressi di. marea e di pressione con il valore previsto di 

marea. Le Reti Neurali con addestramento supervisionato sono infatti considerate 

buoni approssimatori di funzioni non lineari. 

Gli strumenti tecnici per poter implementare questo tipo di analisi sono stati 

discussi nel capitolo quarto. Il programma QANND, infatti, è uno strumento per la 

selezione dei parametri strutturali della rete e dei predittori per la costruzione del 

modello "migliore" in termini previsivi. Purtroppo, come detto a suo tempo, tale 

programma non è del tutto efficiente a causa delle risorse temporali di cui necessita. 

Inoltre lavorando con un così alto numero di parametri anche le risorse di 

memoria richieste diventano insufficienti. 

Per risolvere questo inconveniente si è pensato di analizzare i risultati ottenibili 

"passando" alla rete (la cui struttura è stata selezionata manualmente dall'operatore) i 

parametri selezionati precedentemente col modello Iineare 1 (il cui numero, variabile 

a seconda dell'anticipo previsionale, è compreso tra 79 e 98). 

1 Questo tipo di operazione non è molto corretto dal punto di vista teorico: si cerca, infatti, di analizzare i risultati 
ottenibili con una struttura non lineare del modello utilizzando parametri selezionati con un modello lineare. 
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Anche in questo caso la rete fatica a lavorare causando molto spesso problemi di 

"out of memory" (mancanza di risorse in termini di memoria necessarie al calcolo 

del!' algoritmo). 

Si è cercato quindi di risolvere il problema utilizzando il programma di selezione 

dei parametri di un modello lineare mediante la tecnica "Backward" associata al "p

value". Questo ha permesso di ottenere modelli di dimensioni molto più ridotte (da 

un minimo di 23 a un massimo di 59 predittori). 

Si è confrontato il valore di R2 e dello scarto quadratico medio prima e dopo la 

riduzione dei parametri per verificare che il modello "ridotto" non fosse 

notevolmente peggiorato rispetto a quello "esteso". Una volta "accettata" la 

riduzione, i parametri del modello così determinato sono stati passati alla Rete 

N curale. 

Il procedimento seguito è rappresentato in Fig. 8.1. 

L'intero se t di dati relativi al I 984 è stato qui campionato diversamente rispetto al 

modello lineare al fine di poter applicare la metodologia di "Early Stopping". 

Si è suddiviso il campione in tre parti: 

• Training set (circa 5000 dati corrispondenti al periodo 6/1184- 1/8/84); 

• Validation set (circa 1700 dati corrispondenti al periodo 2/8/84- 19/10/84); 

• Test set (la restante parte corrispondente al periodo I 9/10/84- 3 1/12/84). 

Adottando la metodologia di "Early stopping'' il Training set viene utilizzato 

esclusivamente durante l'allenamento per il calcolo del gradiente e l'aggiornamento 

della matrice dei pesi sinattici relativi alla rete implementata; il validation set viene 

utilizzato dall'algoritmo per il calcolo della funzione di errore associata alla struttura 

neurale implementata; il test set non viene utilizzato in fase di allenamento ma serve 

soltanto per il confronto di modelli diversi. 

Questa tecnica permette di evitare problemi di "overfitting" molto frequenti 

quando si lavora con un numero alto di parametri. In pratica, il problema di 

"overfitting" si riscontra quando Io scarto quadratico medio nel campione utilizzato 

per I' addestramento della struttura neura!e è molto basso ma, presentando alla rete 

nuovi campioni di dati, I' errore associato è spropositatamente alto. La rete ha 
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memorizzato i valori utilizzati per I' addestramento della stessa ma non ha imparato a 

gen,~alizzare alcuna nuova situazione. 

•• l 
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LINEARE MEDIANTE 
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Fig. 8.1. Procedimento di analisi delle maree mediante l'uso di modelli lineari e neurali. 
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Si è provveduto quindi a confrontare, per tutti i casi di alta marea (in cui il livello 

di marea astronomica sommato alla componente metereologica risulta superiore ai 

l 00 centimetri di altezza) verificatisi dal 23 settembre 1984 al 31 dicembre 1984, 

l'indicazione del modello previsivo con l'effettivo azionamento o meno delle sirene 

per valori di marea superiori a Il O centimetri. 

Vengono però prima presentati i risultati previsivi generali ottenuti con il modello 

lineare completo (Figg. 8.2 - 8.8) e col modello neurale ridotto (Figg. 8.9 - 8.15) 

nonché i valori dell' R2 per i modelli esaminati con le relative dimensioni (tabella 

8.1 ). 

Anticipo Dimensione R.Z Dimensione R2 R2 

Previsivo modello lineare modello lineare modello lineare Modello lineare modello neurale 

(in ore) selezionato selezionato ridotto ridotto ridotto 

l h. 98 0.988 59 0.988 0.985 

3 h. 96 0.910 52 0.890 0.851 

6 h. 91 0.872 44 0.872 0.884 

9h. 83 0.843 38 0.841 0.836 

12 h. 92 0.812 37 0.810 0.825 

15 h. 79 0.773 32 0.762 0.761 

24 h. 79 0.709 23 0.709 0.724 

Tabella 8.1. Dimensione e R2 (calcolato sul Test set) dei modelli utilizzati nella previsione. 
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Fig. 8.2. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di un'ora ottenuta 

con modello lineare (previsioni effettuate dal19/10/84 ore 04.00 al 31/12/84 ore 24.00). 
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Fig. 8.3. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di un'ora 

(previsioni effettuate dal 15/11/84 ore 5.00 al 27/11/84 ore 17.00) ottenuta cou modello lineare. 
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Fig. 8.4. Residui ottenuti sulla p~evisione a un'ora (previsioni effettuate dal19/10/84 ore 4.00 ~ 
al 31/12/84 ore 24.00) ottenuta con modello lineare. 
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Fig. 8.5. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di 12 ore ottenuta 
con modello lineare. 
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l · osservati con un'anticipazione previsiva di 12 ore Fig. 8.6. Valori previsti vs va on 

(previsioni effettuate dal14/ll/84 ore 18.00 al 27/11/84 ore 6.00) ottenuta con modello lineare. 

aor 

2CC• &IO 
Vnlnri 

v .alar< Strrna11 
vr:l<)n (.ìs...~rvafl 

1 
18{)0 

Fig. 8.7. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di 24 ore ottenuta 

con modeJlo lineare. 



60(1 
'hlillli 

delle Tecniche di Modellizzazione 

Fig. 8.8. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di 24 ore 

(previsioni effettuate dal 14/11/84 ore 6.00 al 26/11/84 ore 18.00) ottenuta con modello lineare. 
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Fig. 8.9. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di un'ora ottenuta 

con modello neurale (sul test set). 
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Fig. 8.10. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di un'ora ottenuta 

con modello neurale (previsioni effettuate dal15/11/84 ore 5.00 al27/11/84 ore 17.00). 
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Fig. 8.11. Residui ottenuti sulla previsione a un'ora (dal 19/10/84 ore 4.00 al 31/12/84 ore 

24.00) ottenuta con modello neurale. 
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Fig. 8.12. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di 12 ore ottenuta 

con modello neurale. 
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Fig. 8.13. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di 12 ore 

(previsioni effettuate dal14/11/84 ore 18.00 al27/ll/84 ore 6.00) ottenuta conmodello neurale. 
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Fig. 8.14. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di 24 ore ottenuta 

con modello neurale. 
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Fig. 8.15. Valori previsti vs valori osservati con un'anticipazione previsiva di 24 ore 

(previsioni effettuate dai14/Ìl/84 ore 6.00 al 26/11/84 ore 18.00) ottenuta con modello neurale. 
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Sono stati successivamente presi in esame, per tutti i casi di alta marea (almeno 

100 cm.) verificatisi dal 23 settembre 1984 ai31 dicembre 1984, il livello previsto 

dai modelli sopra esposti e il relativo valore di raffronto osservato. 

Nelle tabelle che seguono (8.2 - 8.8), nella prima colonna sono elencati i valori 

degli anticipi previsti rispetto al giorno e all'ora riportati sopra ad ognuna di esse; 

nella seconda e quarta colonna vengono mostrati i livelli di marea previsti 

rispettivamente col modello lineare esteso e col modello neurale ridotto per ogni 

anticipo previsivo; nella terza e quinta colonna vengono valutati, per ogni 

anticipazione oraria dei due modelli previsivi utilizzati, se le sirene di allarme, che a 

Venezia devono suonare ogni volta che si prevede un livello di marea superiore a 

l l O cm., sarebbero state azionate correttamente. 

Giorno: 23/09/84 ore 20.00. Valore di raffronto osservato: 103 cm 

Anticipo MODELLO CONFRONTO MODELLO CONFRONTO 

Previsivo LINEARE NEURALE 

l h. 102.5 cm corretto l 01.1 cm corretto 

3 h. 102.9 cm corretto 102.5 cm corretto 

6 h. 97.6 cm corretto 105.1 cm corretto 

9h. 95.9 cm corretto 98.2 cm corretto 

12 h. 86.1 cm corretto 95.3 cm corretto 

15 h. 87.5 cm corretto 90.0 cm corretto 

24 h. 75.6 cm corretto 84.1 cm corretto 
. 

Tabella 8.2. Previsione del livello di marea a diverse anticipazioni orarie utilizzando il 

modello lineare e quello neurale: i risultati. 

l 
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Giorno: 23/09/84 ore 22.00. Valore di raffronto osservato: 105 cm 
i 
,t. 

A~ztitfpo MODELLO CONFRONTO MODELLO CONFRONTO 

Previsivo LINEARE NEURALE 

/h. 107.0cm corretto 105.9 cm corretto 

3h. 104.4 cm corretto 104.3 cm corretto 

6h. 96.7 cm corretto 97.9 cm corretto 

9h. 96.2 cm corretto 95.5 cm corretto 

12 h. 90.3 cm corretto 93.2 cm corretto 

!5 h. 86.7 cm corretto 90.1 cm corretto 

.~ '''24 h. . 77.9 cm ~carretto 86.3 cm corretto 

Tabella 8.3. Previsione del livello di· marea a diverse anticipazioni orarie utilizzando il 

modello lineare e quello neurale: i risultati. 

Giorno: 20/11/84 ore 9.00. Valore di raffronto osservato: 115 cm 

Anticipo MODELLO CONFRONTO MODELLO CONFRONTO 

Previsivo LINEARE NEURALE 

!h. 112.2 cm corretto 110.8 cm corretto 

3 h. 106.5 cm Non corretto 112.0 cm corretto 

6 h. 101.9 cm Non corretto 106.2 cm Non corretto 

9h. 98.9 cm Non corretto 99.7 cm N o n corretto 

12 h. 97.9 cm Non corretto 13l.Ocm corretto 

15 h. 102.3 cm Non corretto 109.0 cm Non corretto 

24 h. 105.4 cm N o n corretto 113.1 cm corretto 

Tabella 8.4. Previsione del livello di marea a diverse anticipazioni orarie utilizzando il 

modello lineare e quello neurale: i risultati. 
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Giorno: 21/11/84 ore 9.00. Valore di raffronto osservato: 119 cm 

Anticipo 

Previsivo LINEARE NEURALE 

!h. 117.3cm corretto 114.8 cm corretto 
3 h. 119.9 cm corretto 110.1 cm corretto 
6 h. 113.9 cm corretto 115.lcm corretto 
9h. l19.lcm corretto 114.2 cm corretto 

12 h. 119.6 cm corretto 130.0 cm corretto 
15 h 122.5 cm corretto Il 1.2 cm corretto 
24 h. 116.5 cm corretto 117.4 cm corretto 

Tabella 8.5. Previsione del livello di marea a diverse anticipazioni orarie utilizzando il 

modello lineare e quello neurale: i risultati. 

Giorno: 22/11/84 ore 9.00. Valore di raffronto osservato: 111 cm 

• 

Anticipo MODELLO CONFRONTO MODELLO CONFRONTO 
Previsivo LINEARE NEURALE 

l h. !ILI cm corretto 111.0 cm corretto 
3 h. 113.0 cm corretto 110.4 cm corretto 
6 h. 103.9 cm N o n corretto 105.3 cm N o n corretto 
9 h. 108.1 cm Non corretto 106.5 cm Non corretto 
12 h. 106.6 cm N o n corretto 117.0cm corretto 
15 h. 107.9 cm Non corretto 104.4 cm N o n corretto 
24 h. 104.8 cm Non corretto 105.6 cm Non corretto 

Tabella 8.6. Previsione del livello di marea a diverse anticipazioni orarie utilizzando il 

modello lineare e quello neurale: i risultati. 
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Giorno: 23/11/84 ore 10.00. Valore di raffronto osservato: 103 cm 

~' 
.~· 

CONFRONTO MODELLO CONFRONTO 

Previsivo LINEARE NEURALE 

l h. 102.8 cm corretto · 102.4 cm corretto 

3h. 101.9 cm corretto 98.0 cm corretto 

6h. 99.4 cm corretto 95.4 cm corretto 

9h. !01.8 cm corretto 90.1 cm corretto 

12 h 90.2 cm corretto 108.0 cm corretto 

15 h. 94.9 cm corretto 94.7 cm corretto 

,., .,., 24 h 98.2 cm • C{)(>retto 94.8 cm corretto 

Tabella 8.7. Previsione del livello dt marea a diverse anticipazioni orarie utilizzando il 

modello lineare e quello neurale: i risultati. 

Giorno: 24/11/84 ore 10.00. Valore di raffronto osservato: 100 cm 

Anticipo MODELLO CONFRONTO MODELLO CONFRONTO 

Previsivo LINEARE NEURALE 

l h. 100.0 cm corretto 100.7 cm corretto 

3 h. 97.8 cm corretto 9l.Ocm corretto 

6h. 92.9 cm corretto·· 86.9 cm corretto 

9 h. 9L7cm corretto 83.6 cm corretto 

12 h. 92.0 cm corretto 80.0cm corretto 

15 h. 87.1 cm corretto 84.9 cm corretto 

24 h. 89.0cm corretto 8L6cm corretto 

Tabella 8.8. Previsione del livello di marea a diverse anticipazioni orarie utilizzando il 

modello lineare e quello neurale: i risultati. 
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I risultati mostrano una buona capaci·ta' · · d 1 d 1 previsiva e mo e lo e spesso si 

presentano migliori dei sistemi di riferimento concretamente utilizzati a Venezia 

Non sempre però i valori previsti si avvicinano ai valori osservati, soprattutto quando 

l'anticipo supera le 3 ore. Molto indicative sono, infatti, le tabelle e tutte le figure 

sugli andamenti previsivi che mostrano come i due modelli usati rilevano i picchi di 

minimo e di massimo senza ritardi temporali (così come avveniva, invece, con le 

previsioni di tipo finanziario). In particolare le tabelle 8.2 e 8.3 evidenziano questa 

caratteristica mostrando un livello di marea inferiore ai 110 cm con ben 24 ore di 

anticipo (a Venezia, invece, sono suonate le sirene di allarme poiché il modello 

previsivo utilizzato ha fallito). 

Un'ultima considerazione deve essere fatta per quanto riguarda le modalità 

attraverso cui si sono ottenuti i risultati. I parametri strutturali della rete impiegata 

sono stati modificati di volta in volta mediante tentativi allo scopo di ottenere il 

miglior risultato previsivo possibile. Tale procedimento, lungo e complesso, 

permette, infatti, di verificare durante ogni singolo tentativo se il punto verso cui 

tende a convergere la rete è un minimo locale o globale. La tendenza delle Reti 

Neurali (che, ricordiamolo, sono assistite da procedure di ottimizzazione di tipo 

classico) a convergere verso minimi locali incentiva ad una maggiore e più efficiente 

utilizzazione degli strumenti. implementati nel capitolo settimo. Richiesta, questa, 

difficilmente esaudibile nel contesto operativo attuale, ma certamente non 

impossibile in un prossimo futuro. 

Un'ulteriore approfondimento è attualmente indirizzato verso una scelta di tipo 

genetico dei predittori da utilizzare e dei parametri strutturali della rete. 
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8.2. ANALISI SUL LIVELLO DI DISOCCUPAZIONE IN EMILIA 
\. 

RoMAGNA 
•• • 

In questo paragrafo vengono prese in esame le strategie implementate per la 

deteiminazione dei parametri di un modello statistico impiegato per spiegare 

correttamente il livello di disoccupazione mensile rilevato in Emilia Romagna. 

I valori osservati e i parametri utilizzabili si riferiscono a un'indagine condotta da 

M. Lalla e F. Pattarin [LaPa99] su dati forniti dall'Istituto Centrale di Statistica 

(ISTA T) per la regione Emilia Romagna, dal primo trimestre 1993 al primo trimestre 

1995. L'indagine è stata effettuata su un campione di 655 soggetti in cerca di 

"' . .,occupazione, con un'età maggiore o ugual~ a 15 anni. 

Il campione è stato suddiviso in tre sottogruppi: persone che hanno perso 

l'occupazione precedente per licenziamento, dimissioni o scadenza del contratto di 

lavoro a termine (disoccupati); persone che entrano per la prima volta nel mercato 

del lavoro e non hanno mai cercato in precedenza un'attività lavorativa (nuovi 

ingressi); persone che hanno smesso un'attività lavorativa e per un certo periodo di 

tempo non hanno più cercato un impiego uscendo così dalle forze di lavoro e ora 

hanno ricominciato a cercare un lavoro (rientri). 

Per ogni componente della famiglia degli intervistati in età lavorativa sono stati 

rilevati la condizione professionale, notizie sull'attività stessa, durata della 

disoccupazione in corso e caratteristiche individuali che potrebbero influenzarla. 

Queste infOimazioni riguardano dati di carattere anagrafico, grado di istruzione 

dell'intervistato, componenti della famiglia, attività e periodi di disoccupazione 

precedenti, di"ponibilità, aspettative e abilità professionali, tipo di occupazione 

trovata dopo un periodo di disoccupazione e azioni compiute durante il periodo di 

disoccupazione. 
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Ponendo y uguale alla durata del periodo di disoccupazione espresso in mesi, il 

modello lineare può così rappresentarsi: 

(8.2) y ="'n a .x. L..ti=l / l 

dove n corrisponde al numero dei parametri relativi a ogni domanda fatta agli 

intervistati, in questo caso il massimo è 53; a, rappresenta il coefficiente stimato per 

ogni variabile esplicativa utilizzata (x,). 

Pertanto x1 costituisce il vettore nga dei regressori utilizzati relativi alle 

caratteristiche personali, famigliari e del mercato del lavoro attuale sopra accennate. 

La scelta dei regressori è stata effettuata utilizzando i programmi "Backward", 

"Forward" e quello di selezione genetica ("GALMS") analizzati nel quarto capitolo. 

L'utilizzo di un modello lineare per rappresentare la durata della disoccupazione 

richiede l'inserimento dell'intero set di dati nel training set. II motivo per cui è stata 

presa questa decisione è da ricercare nell'uso di alcune variabili "dummy" tra quelle 

esplicative. L'uso di questo tipo di variabili, infatti, potrebbe causare l'inserimento 

dell'intero campione rappresentativo della variabile stessa nel test set ponendo non 

pochi problemi nel momento in cui si devono stimare i parametri del modello. 

Inoltre, l'alta variabilità della y (con valori compresi tra 0.1 e l 00.5) non perdona un 

eventuale sbilanciamento del numero di dati rappresentativi per quelle "dummy" tra 

il training e il test set2
• 

I risultati ottenuti sono mostrati in tabella 8.9. Nella prima colonna, "metodo" 

indica il tipo di programma utilizzato per ottenere i risultati, nella seconda colonna 

"criterio" indica quale indice di riferimento è stato utilizzato, nella terza colonna è 

evidenziato il numero di variabili scelte dal programma per quel tipo di criterio 

~ 
~ 

2 
l problemi aumenterebbero maggiormente se si prevedesse il campionamento dei dati in tre gruppi: training, 

vahdatton e test .set. 
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(diJnensione del modello ottimo), nella quarta colonna viene riportato il valore della 
\ 

stitha dello scarto quadratico medio e nell'ultima colonna è stato inserito l' R 2 
• 

Ìi :· 

METODO CRITERIO DIMENSIONE SQM 

ackward AIC 17 12.6916 1321 

Backward BIC 14 12.8349 0.1122 

Backward HAN 14 12.8349 0.1122 

Backward SIC 14 12.8349 0.1122 

e- ··"Backward p-value . • :..11 12.9091 0.1021 

Forward A/C 18 12.6890 0.1323 

Forward HAN 4 13.3109 0.0731 

Forward S/C 6 13.1292 0.0931 

Forward P_corr 8 0.0118 

GALMS AIC 27 12.6532 0.1372 

GALMS BIC 20 13.6334 0.0771 

GALMS SIC 16 13.0012 0.0890 

Tabella 8.9. Risultati ottenuti col modello lineare. 

Il modello migliore sia in termini di scarto quadratico medio che di R2 è quello 

ottenuto con il programma GALMS utilizzando come criterio selettivo l'AI C. 

In Fig. 8.17 è riportato il relativo error-plot da cui si evidenzia una forte non 

linearità con evidenti effetti di eteroschedasticità. 
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Fig 8.17. "Norma! Probability Plot" dei residui ottenuti col programma GALMS e con 

criterio di selezione P Al C. 

In Fig. 8.18 viene mostrata la funzione di ripartizione campionaria e quella teorica 

dei residui. 
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Fig 8.18. Funzione di ripartizione campionaria vs teorica dei residui ottenuti col programma 

GALMS e con criterio di selezione l' AIC. 
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Le Figg. 8.17 e 8.18 sottolineano la necessità dell'uso di modelli non lineari. 

i 
-~· 

Sjl!come i modelli statistici di durata sono espressi con funzioni di azzardo 

(hazard function)3 si è utilizzato il seguente modello: 

(8.3) 

dove h( t) esprime la probabilità che si fuoriesca dalla situazione di disoccupazione 

nel!' istante che va da t a dt, (t) la probabilità di transizione iniziale o funzione di 

rischio base (cioè la probabilità di transizione da uno stato di disoccupazione ad uno 

• indipendentemente 'dai· 'l'alori assunti dalle variabili esplicative), 

ex p( " iol ,x,) esprime l'impatto dei regressori selezionati su h( t). 

Si è scelta la forma log-lineare del modello a rischi proporzionali (modello di 

Co x) in quanto è una delle più utilizzate. 

Indicando con y la durata della disoccupazione si può scrivere: 

(8.4) 

In questo modo si rende possibile il campionamento dei dati in tre gruppi (training 

set, validation set e test set) in quanto la variabilità della y viene ridotta sensibilmente 

(valori compresi tra -2.3 e +4.6) e con esso l'effetto delle "dummy" (rendendo 

possibile la stauilità del modello anche in caso di campionamento non bilanciato). 

I risultati ottenuti sono riassunti in tabella 8.1 O. Anche in questo caso si è lavorato 

con i programmi "Backward", "Forward" e di selezione genetica come sopra. 

·' Se X è un numero aleatorio che rappresenta la durata di un certo fenomeno (per esempio il tempo di vita 

dell'oggetto di studio) e k una data temporale, la funzione di azzardo è definita come h(k) = P(X = k l X 2 k). 
Tale funzione esprime la probabilità di morte dell'oggetto nel giorno k, data la sopravvivenza fino all'inizio del 

giorno k. 
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METODO CRITERIO DIMENSIONE SQM 

Backward AIC 20 0.8932 

Backward BIC 25 0.8881 

HAN 14 0.9162 

SIC 16 0.9034 

Backward p-value 7 0.9213 

Forward HAN 14 0.9162 O. 1016 
Forward SIC 16 0.9137 0.1073 
Forward P_corr 5 1.1279 

GALMS 10 1.1773 0.1640 

Tabella 8.10. Risultati ottenuti col modello esponenziale. 

Confrontando i dati delle tabelle si nota come il modello esponenziale ottenuto 

dalla selezione genetica utilizzando come criterio selettivo l'indicatore SIC sia iJ 

migliore in assoluto in termini di R2 (sebbene presenti uno scarto quadratico medio 

più alto). 

Prima di trarre conclusioni sull'analisi svolta esaminiamo le variabili scelte per 

· questo modello e la coerenza dei segni dei coefficienti calcolati. 

Il modello seleziona IO parametri (tutti significativi), che sono: 

• 

• 

L'età e l'età al quadrato degli individui intervistati, i cui coefficienti 

hanno segno opposto (rispettivamente 1.220 e - 0.162), compensandosi così 

vicendevolmente; 

Il numero dei componenti della famiglia di età inferiore ai 5 anni, che presenta 

un coefficiente negativo (- 0.219) facilmente spiegabile col fatto che in 

famiglie con bambini piccoli la ricerca di un lavoro cresce sensibilmente la 

necessità di mantenere i figli; 
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•. II numero dei componenti della famiglia, con coefficiente positivo (0.118) 
\ . l 
.~. uiustificato dal fatto che la durata della disoccupaziOne aumenta per e persone 

b 

•• 1 che vivono in famiglie numerose poiché vi è un fenomeno di compensazione 

con gli altri componenti; 

• La condizione professionale finale, che indica se l'individuo fa parte del 

sottogruppo dei disoccupati in base alla definizione data in precedenza 

(appartengono alla forza lavoro). Il coefficiente negativo di questa variabile 

(- 0.243) è facilmente spiegabile in quanto un'individuo che non abbia mai 

smesso di cercare un lavoro è destinato a ricevere un'offerta più velocemente; 

• L'uscita dal mercato del lavoro; questo parametro, che indica se l'individuo è 

stato messo fuori dal mercato"de1 favoro, mostra un coefficiente negativo (-

0.222) evidenziando che colui che è uscito da questo mercato può trovare un 

impiego più velocemente; 

• L'uscita dal settore agricolo o edile, che indica se l'ultima attività è stata 

svolta nei due settori menzionati e presenta un coefficiente negativo (- 0.545) 

a dimostrazione che chi esce da questi settori si inserisce meglio nel mercato 

del lavoro; 

• La preferenza del lavoro nel comune di residenza, che presenta un coefficiente 

positivo (0.304) il quale indica che quanto maggiori sono le richieste di questo 

tipo tanto più difficile è trovare un lavoro; 

• II percepimento di un sussidio, che sorprendentemente mostra un coefficiente 

negativo (- 0.361) evidenziando una certa concordanza con alcuni studi in 

questo settore [Nic79],[Gro90],[NaSt93]. D'altronde il sussidio potrebbe 

incentivare la non ricerca del lavoro fino a quando la scadenza del diritto a 

percepirlo è lontana; quando invece si avvicina, la ricerca potrebbe diventare 

più frenetica e l'accettazione dei posti di lavoro eventualmente offerti meno 

vincolata (coerentemente con la teoria deljob -search) . 

• L'entrata nel settore agricolo o edile, con un coefficiente positivo (0.284) che 

dimostra che colui che ha in precedenza trovato un lavoro in questi settori 

presenta un periodo di disoccupazione maggiore. 
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In Fig. 8.19 è riportata la funzione di ripartizione campionaria e teorica dei 

residui ottenuti utilizzando questo modello. La situazione rispetto al modello lineare 

è decisamente migliorata. 
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Fig 8.19. Funzione di ripartizione campionaria vs teorica dei residui ottenuti col modello 

esponenziale. 

Dopo l'utilizzo di un modello non lineare come quello esponenziale si viene 

tentati dal desiderio di provarne anche uno neurale. Analogamente a quanto fatto con 

il lavoro del paragrafo precedente, anche qui i parametri "trasmessi" alla rete sono 

quelli trovati con il modello esponenziale sopra esposto. 

I risultati presentano un R2 uguale a 0.2835 con uno scarto quadratico medio di 

0.9202 evidenziando un ulteriore miglioramento. In Fig. 8.20 è possibile osservare 

l' error-plot dei residui del modello e in Fig. 8.21 la funzione di ripartizione 

campionaria e quella teorica. 

L'assenza di eteroschedasticità nei residui ottenuti utilizzando modelli non lineari 

mostra un netto miglioramento rispetto al modello di base (lineare). 
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Fig 8.20. "Norma! Probability Plot" dei residui ottenuti utilizando il modello neurale. 
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Fig 8.21. Funzione di ripartizione campionaria vs teorica dei residui ottenuti col modello 

neurale. 
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Molto utili per una valutazione dei risultati sono anche i valori dei test di 

adattamento di Kolmogorov e di Cramér e von Mises dei tre modelli sopra studiati 

riportati in tabella 8.11. 

Modello Criterio selettivo Kolmogorov Cramér e von Mises 

Lineare AIC 0.1441 4.55 

Esponenziale SIC 0.0439 0.3135 

Neurale (miglior Esponenziale) 0.0290 0.0901 

Tabella 8.11. Risultati dei test di adattamento sui tre modelli esaminati (valori calcolati per 

a1pha = 0.05). 

Questi mostrano un progressivo miglioramento di adattamento alla distribuzione 

ipotizzata passando dal modello lineare a quello neurale. 

Per il modello esponenziale e per quello neurale è stato valutato anche l'indice di 

concordanza, c, considerando tutte le possibili coppie di osservazioni relative al test

set [Har84]. Per ogni data coppia la previsione si dice concordante se 

all'osservazione con una durata prevista maggiore corrisponde una durata osservata 

effettivamente più elevata. L'indice c corrisponde alla proporzione di concordanze su 

tutte le coppie possibili. Un indice c=0.5 rappresenta, quindi, un livello di 

concordanza associato ad un modello non predittivo, mentre un indice c=l 

rappresenta un modello perfettamente predittivo (almeno dal punto di vista della 

concordanza). L'indice di concordanza per il modello esponenziale e per quello 

neurale è risultato pari a 0.58 per entrambi. 

Anche in questo caso, come per l'analisi effettuata nel paragrafo precedente, sono 

valide le considerazioni e i suggerimenti per quanto riguarda gli ulteriori 

approfondimenti da effettuarsi sui modelli neurali. 
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}CONCLUSIONI 
•• • 

..... ;jra 

In questa dispensa vengono prese m esame alcune delle principali tecnologie 

l l · d.· modello statistico mettendo a confronto in "intelligenti" per a se ez10ne 1 un 

situazioni diverse vantaggi e svantaggi derivanti dal loro uso. Sono stati inoltre 

discussi i rapporti con gli approcci classici più tradizionali, implementando quando 

possibile, algoritmi automatizzati di modellizzazione statistica. 

Sono stati presentati un insieme di algoritmi capaci di affrontare il problema della 

selezione del modello e del!' ottimizzazione non vincolata di una funzione a molte 

variabili senza imporre alcuna condizione di regolarità. In particolare sono state 

proposte procedure genetiche sia per la determinazione di modelli AR e ARMA 

nell'ambito dell'analisi previsiva delle serie temporali che della determinazione del 

modello in un ambito lineare multi variato orientato alla previsione. 

Nel caso di modello statistico non lineare è stato implementato un algoritmo 

capace di affrontare il problema della costruzione del miglior modello neurale 

algoritmo di previsivo. In ambito multivariato è stato implementato un _ 

di ottlmtzzazwne non vincolata con l'obiettivo di fornire uno strumento 

determinazione del minimo (o massimo) di una funzione multivariata che non rispetti 

le condizioni di regolarità, permettendo in questo modo la simulazione di Reti 

Neurali la cui funzione di errore sia determinabile dall'utente con gli stessi criteri 

degli altri parametri strutturali. 
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Sono state inoltre utilizzate alcune tipologie di Algoritmi Ibridi (Algoritmi 

Genetici + Logica Fuzzy, Algoritmi Genetici + Reti Neurali) allo scopo di facilitare 

l'operatore n eli' analisi tecnica. 

Tutte le tipologie di algoritmi utilizzati sono stati testati su un largo set di dati 

simulati prima di essere applicati alla soluzione di problemi di natura finanziaria, 

ambientale e sociale. 

In particolare, per quanto concerne questi ultimi due problemi, gli strumenti 

ottenuti sono stati applicati a due casi sperimentali riguardanti la previsione del 

livello di marea a Venezia del 1984 e il livello di disoccupazione registrato in Emilia 

Romagna tra il 1993 e il 1995. 

I risultati forniti Sia dalle simulazioni che dalle analisi sperimentali sono 

sicuramente interessanti sebbene spesso non è stato possibile approfondire le analisi 

per brevità o per i limiti computazionali imposti dalle macchine. I metodi utilizzati 

hanno comunque permesso di accertare alcune tendenze di tipo operativo: la 

sostituzione di persone esperte con tecnologie informatiche deve essere considerato 

solo in caso estremo, mentre lo scopo principale per cui si ricorre a tali tecniche è 

quello di incrementare l'efficienza e di migliorare i livelli di coerenza ed affidabilità 

dei processi decisionali sfruttando nel migliore dei modi i dati e le informazioni a 

disposizione; le procedure automatizzate con metodologie evolute si sono rivelate 

più efficienti e robuste, nella generalità dei casi, rispetto a quelle classiche (anch'esse 

automatizzate). 

Si ricorda infine che tutti gli strumenti implementati sono stati scritti in linguaggi 

MA TLAB utilizzando, quando possibile, le funzioni inserite nei seguenti toolbox: 

Statistic toolbox, Genetic Algorithm toolbox, Neural Network toolbox, Optimization 

toolbox e System Identification toolbox. 
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Tutte le routine sono state testate sia in ambiente Unix su macchine "Sun 

U~rasparc II" (che permette una migliore approssimazione di calcolo rispetto ai PC 
•• c6n gli attuali sistemi operativi) sia in ambiente WinTel. 
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