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Algoritmi Genetici per I’ Evoluzione di Modelli Lineari
Metodologia ed Applicazioni

Marcello GALLI e Tommaso MINERVA

Riassunto

In questo lavoro vengono proposte alcune tecniche computazionali per il riconoscimento di
modelli statistici cercando di fornire una risposta alla problematica della selezione del “miglior”
modello statistico da utilizzare in una indagine predittiva. Vengono analizzate le tre fasi della
selezione di un modello statistico: selezione delle variabili, individuazione della relazione
funzionale tra le variabili e dei parametri a questa associati e stima del valore dei parametri. La
selezione delle variabili procede, solitamente, mediante tecniche step-by-step in cui di volta in volta
viene introdotta o eliminata una variabile alla volta valutandone, mediante criteri opportuni, la
capacita esplicativa. Nel lavoro qui presentato viene proposto un approccio alternativo. Utilizzando
tecniche numeriche proprie dell'Intelligenza Artificiale (algoritmi evolutivi, adattivi, decisionali) ed
in particolare utilizzando algoritmi ibridi (integrazione tra Algoritmi Genetici e Logica Fuzzy) sono
state affrontate le seguenti problematiche: come scegliere le variabili da utilizzare nell'ambito di un
modello lineare multivariato, come selezionare i regressori nell'ambito di un modello AR ed ARMA
ed infine auale criterio utilizzare per confrontare la bonta di due o pit modelli. Per le prime due
sono state proposte soluzioni basate sugli Algoritmi Genetici mentre per la terza si & proposto un
criterio di valutazione basato sulla Logica Fuzzy. Le tecniche sono state valutate su insiemi di dati
sperimentali o su dati simulati di cui si ¢ fornito l'algoritmo di simulazione utilizzato. Un attento
confronto con le tecniche standard ¢ stato condotto nei casi piu significativi evidenziando un
significativo aumento delle performances predittive con l'utilizzo delle tecnologie implementate
nell' ambito dello studio descritto da questa trattazione. Infine si ¢ proceduto ad applicare gli
algoritmi sviluppati a due casi reali: Previsioni del Livello di Marea della Laguna Veneziana e
Analisi della Disoccupazione in Emilia Romagna evidenziando notevoli miglioramenti rispetto ad
analoghe indagini condotte con tecniche classiche.






1. TECNICHE DI SELEZIONE DI UN MODELLO STATISTICO

La fase piu operativa della statistica ¢ diretta alla costruzione di un modello per descrivere,
comprendere, prevedere, simulare e controllare un fenomeno reale. Per tali finalita diviene centrale
la struttura logica e formale del modello di regressione mediante il quale si esplicita una relazione
funzionale tra cio che si intende spiegare (I’effetto, la risposta, il risultato) e quello che pud esserne
causa. Un modello statistico € una rappresentazione semplificata, analogica e necessaria della realta
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 fedelta, e tale conflitto ¢ ineliminabile. Infatti, tutti i modelli sono intrinsecamente
sbagliati: essi sono parzialmente e provvisoriamente utili, e sono destinati a essere sostituiti con
I’avanzare del progresso scientifico e I’affinamento della conoscenza. Cio che realmente conta non
& la validita antologica delle relazioni accertate ma I’efficacia comparata in rapporto agli obiettivi. E
I’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 ¢ un caso che la specificazione sia ’aspetto pitt delicato e
importante dell’intera procedura; dalla sua correttezza, infatti, dipendono la validita e I’efficacia di
tutte le fasi successive.

La specificazione di un modello statistico inizia con I’esplicitare un legame tra i fenomeni di
interesse nel modo seguente:

(1) Y=f(X),X5,..Xp)

dove Y ¢ la variabile da spiegare (variabile dipendente) mentre X;,X>,...X,, (variabili esplicative)
sono variabili prescelte per spiegare Y, grazie alla funzione f.

Tale relazione deriva dalla interazione tra conoscenze a priori e risultati sperimentali, e poiché
non esistono settori scientifici ove ¢ lecito ipotizzare un legame di natura strettamente
deterministica, a tale relazione dovra essere associata una componente stocastica. Pertanto
(nell’ipotesi di componente additiva dell’errore) la specificazione di un modello statistico spesso

assume la forma:
(2) Y=f(X;,X5..X,) + €

in cui € necessario fare opportune ipotesi sulla distribuzione di &.

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 della forma funzionale (lineare o non lineare e, in quest’ ultimo caso, di quale classe di
funzioni), 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 ¢ la definizione
aprioristica dei tre seguenti elementi:

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

2) specificazione di un criterio di valutazione del modello;

3) modalitad del termine della ricerca;



Negli anni si sono affermate diverse strategie (vedi [DrSm66]) per effettuare la scelta del
modello “migliore”. Tra queste citiamo:

a) Tutti i modelli possibili.
b) Backward elimination.
¢) Forward selection.

d) Stepwise regression.

e) Stagewise regression.

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 puo essere omologata a test di ipotesi, cosi come avviene nella fase di verifica del
modello statistico, in quanto deriva da ipotesi separate, cio¢ da famiglie di distribuzioni di cui una
non ¢ un caso particolare dell’altra.

Si preferisce piuttosto, dati pitt 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 I’adattamento), ma aumentano 1 vincoli imposti dagli stessi
parametri (e quindi peggiora la parsimonia). I criteri di selezione cercano quindi di rappresentare
una soluzione bilanciata tra complessita (maggior adattamento) e parsimonia (maggior
rappresentativita delle variabili). In linea di massima si tratta di funzioni di verosimiglianza
penalizzate, in cui all’ aumentare della complessita del modello si associa un termine di
penalizzazione crescente.

Rientrano a pieno titolo in questa filosofia i seguenti indicatori:

o L’indice di determinazione multipla corretto (adjusted RZ) introdotto nel 1961 da Theil

[The61]:
_ESS
(3) Ri=1-22BoL
n—1
Dove:

ESS = Eiz(yi - 3% (devianza dei residui = Error Sum of Squares);
7SS = z(_y,. ~-7)? (devianza totale = Total Sum of Squares);
[

n = numero di osservazioni,
p = numero di variabili;

° L’indice di Mallows introdotto nel 1973 [Mal73] e definito da:

RSS;
(4) C,(p)=—5L—(n~2p);
S,
dove:
RSS; = somma dei quadrati dei residui (Regression Sum of Squares) o devianza della

regressione;



p = numero dei parametri del modello;
n= numero di osservaziont;

oA b
(E:)” . . P :
Sf, =—1—'T = varianza stimata sui residut in un modello con p parametri.
n—p-—
E =Y-XB;

B =(XX)"'XxY (stimatore dei minimi quadrati);

. L’indice AIC (Asymptotic Information Criterion) proposto nel 1973 da Akaike [Akai73] e
cosi definito:

(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 piu utilizzato.

. L’indicatore AICC (Corrected AIC) presentato da Hurvich e Tsai nel 1989 [HuTs89] che
rappresenta I’indice AIC corretto:

n
n—p—-2

(6) AICC(p) = nlog(S,)+2 (p);

. L’indice BIC (Bayesian Information Criterion) proposto anche questo da Akaike nel 1978
[Aka178] definito da:

2 §2_g2
(7) B[C(p):(n__p)log( nS,, ]-{—p]og[n( 0 11)];
n

-p P
che rappresenta una modifica dell’indice AIC per tener conto della riduzione di S} rispetto a Sg

(dove s§ indica la varianza delle n osservazioni).

o L’indicatore di Schwarz [Schw78] proposto nel 1978 e approssimativamente equivalente
al criterio BIC [Prie81]:

(8) SIC(p) = nlog(S;)+ plog(n) ;
o  L’indice RIS proposto nel 1978 da Rissanen [Rissa78] e cosi definito:
(9) RIS(p) = nlog(SH) + (p + ) log(n +2) +2log(p +1);

e  L’indicatore di HAN proposto da Hannan e Quinn nel 1979 [HaQu79]:

(10) HAN(p) = nlog(S*)+2plog(n);



Tutti 1 precedenti critert sono asintoticamente equivalenti, con una tendenza alla
sovraparametrizzazione per I’AIC e una tendenza alla sottoparametrizzazione per I’HAN.

Ritornando alle altre fasi per la costruzione del modello statistico bisogna osservare che la stima
dei parametri di un modello puo essere affrontata riconducendo tale problema allo schema piu
consolidato della teoria della stima mentre la verifica del modello statistico si concretizza in una
serie articolata di decisioni inferenziali, spesso formalizzabili 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 puo essere utilmente applicato; in caso contrario, occorre
ripercorrere le tappe di specificazione-stima-verifica alla ricerca di un modello piu soddisfacente.

2. TECNICHE COMPUTAZIONALI

L'enorme sviluppo dell'universo computazionale ha favorito l'affermarsi delle discipline
appartenenti al campo del “Soft Computing” nel tentativo di creare sistemi automatici in grado di
elaborare delle informazioni a supporto di processi decisionali, individuando quindi caso per caso la
strategia da seguire. E allora in questo contesto che si pud anche parlare di una sorta di "Intelligenza
Artz_‘ﬁciale"z, evitando pero di enfatizzare il termine Intelligenza. Non siamo infatti di fronte a una
sorta di "miracolo" umano. Siamo semplicemente 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 Iitinerario seguito dalla mente umana (anche se bisogna tenere
ben presente che il cervello umano € una realta ancora non del tutto conosciuta). I passi che si
stanno muovendo portano allora verso tentativi di replicare il contesto decisionale umano (Logica
Fuzzy) nel tentativo di considerare le diverse sfumature del mondo ed il contesto evolutivo umano
(Algoritmi Genetici) dove si afferma il concetto di sopravvivenza dell'individuo migliore,
introducendo, quindi, il concetto di elaborazione parallela e non pil seriale. Queste tecnologie sono
state e vengono anche oggi utilizzate in ambito statistico in contrasto con le pill convenzionali
tecniche classiche.

Gli Algoritmi Genetici [Holl75, Gold89, Davi9l, Mit96] costituiscono una classe di tecnologie
di ricerca probabilistica che si ispirano all’evoluzione biologica. L’algoritmo fornisce uno
strumento per I’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 piu 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 . Cosi, per esempio, continuitd e differenziabilita della forma funzionale di un
modello sono requisiti artificiali imposti per una piu facile e pronta disponibilitd dei metodi di
stima. Gli Algoritmi Genetici rimuovono tali ipotesi permettendo di trovare soluzioni ottimali in
quasi totale assenza di restrizioni imposte. Qui studieremo in particolare il loro comportamento nei
problemi di identificazione di modelli di regressione lineare e di modelli autoregressivi lineari.

' Anche se sono parecchi gli statistici che ritengono pit validi i criteri SIC e BIC.
? Con il termine "Intelligenza Artificiale " si intende di norma una vera e propria disciplina atta a studiare i fondamenti teorici, i
metodi principali, i criteri di progettazione e la costruzione di programmi che possano permettere al calcolatore di svolgere attivita
tipicamente umane, e di renderlo capace di sostituirsi allo stesso uomo nell'atfrontare una molteplicita di problemi, nello stesso modo
in cui egli li avrebbe affrontati, ottimizzando pero il raggiungimento dei risultati.



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 puo 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 puo allo stesso tempo ricevere istruzioni e dare
spiegazioni all’utente sulle azioni intraprese. Un loro approccio verra considerato soltanto allo
scopo di definire, per un determinato modello statistico, quali e quanti parametri considerare sulla
base di varie e contrastanti informazioni e valutazioni.

3. SELEZIONE DI UN MODELLO LINEARE

In questa sezione viene presentato un esempio di modello lineare cercando di affrontare la
problematica inerente alla sua specificazione sia attraverso le tecniche classiche pitl comuni, sia
attraverso tecniche computazionali “intelligenti”.

1l problema puo essere posto nei seguenti termini:

‘dato I’insieme X ={x,x,....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 sono , escludendo il solo modello vuoto, 2"-1) quello che meglio degli altri specifica il

modello in esame.
Se Y = f(%,0,¢) rappresenta il modello scelto, che in ipotesi di additivita dell’errore & pud

scriversi ¥ = f(X,0)+¢&, in cui 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 sara quello di
determinare i coefficienti dei parametri © attraverso le solite procedure dei minimi quadrati o di
massima verosimiglianza.

Quindi, se in generale il problema prevede la risoluzione dei tre seguenti sottoproblemi:

e seclezionare f
e selezionare X
e determinare ©

nel caso specifico sara determinante la selezione dix (date le ipotesi fatte su f, sul calcolo di © e
sulla distribuzione della componente stocastica).

A questo proposito si ¢ osservato che le difficolta da risolvere riguardano sia il numero di
variabili da scegliere (0 meglio quali variabili scegliere) sia 1 criteri coi quali effettuare questa
scelta. Basiamo le nostre considerazioni su un insieme di dati relativo a misure di spettri di
assorbimento a 21 frequenze diverse di radiazione elettromagnetica di 264 campioni ematici. A
queste misure viene associata la misura dei diversi indici del livello di colesterolo nel sangue. In
particolare supponendo di voler tarare uno strumento che da misure di assorbimento (variabili
indipendenti) riesca a determinare il livello di colesterolo (variabile dipendente, ¥) ci si chiedera



“Quali sono le frequenze tra le 21 disponibili che determinano il valore di Y ?”. 1l dataset completo
e’ disponibile all’ interno della Toolbox Statistics di Matlab. Per poter rispondere a tale domanda &
necessario spiegare le tecniche attraverso le quali si ¢ cerca di risolvere il problema.

Come primo approccio ¢ stato utilizzata una tecnica “Stepwise” con controllo interattivo [Bra97]
che permette in modo manuale di selezionare o eliminare dall’insieme complessivo di variabili a
disposizione quelle pili 0 meno significative valutate sulla base del p-value valutato con un t-test.

Purtroppo questo tipo di procedura, come detto, funziona manualmente e non permette
assolutamente di generare in modo completamente automatico I’insieme di variabili rilevanti (ciog,
nel caso specifico, quelle frequenze che sono in grado di determinare il valore del livello di
colesterolo nel sangue). Successivamente sono state valutate e confrontate tecniche stepwise
automatizzate. E’ necessario premettere, pero’, che questo campione di dati presenta problemi di
multicollinearita (cio¢ le variabili esplicative sono fra loro fortemente correlate) rendendo il
confronto fra le diverse tecniche ancora piu interessante.

Backward elimination method: questa procedura ad ogni iterazione scarta tra i regressori non
significativi quello meno significativo, fermandosi quando tutte le variabili rimaste sono
significative (vedi [DrSm66]). Con la stessa tecnica di procedimento (dal modello pitt ampio al
modello piu ristretto) si & poi cercato di generalizzare tale metodo al fine di poter utilizzare altri
criteri. Si € cosi sviluppato un algoritmo che prevedesse I’eliminazione di quelle variabili che, una
volta “tolte”, migliorano piu delle altre il modello in base a un determinato indicatore.

Gli indicatori utilizzati sono quelli esposti nelle sezioni: R>, R?, AIC, AICC, BIC, SIC, RIS e
HAN. Criterio di stop sara quindi il peggioramento del modello (sulla base di tali indici) all’ulteriore
“mossa’” successiva.

Forward selection method: questa tecnica consiste nell’inserire una variabile per volta al modello
a seconda del suo coefficiente parziale di correlazione fino a che la successiva variabile inserita
risulti essere non significativa (vedi [DrSm66]). Allo stesso modo di quanto fatto per il programma
“Backward”, anche in questo caso si € cercato di utilizzare questa procedura anche attraverso altri
critert. L’ approccio in questione prevede di inserire in modo iterativo la variabile che piu di ogni
altra migliora la “bontd” del modello in base all’indicatore prescelto. Il processo avra termine
quando, inserendo qualunque ulteriore variabile, il modello ha comunque un peggioramento
complessivo.

L’intero “data-set” (264 campioni di sangue) ¢ stato suddiviso in tre parti:

. Training set (I’esatta meta dei campioni di sangue);
. Validation set (un quarto dell’intero set di dati);
J Test set (la rimanente parte).

Nonostante diverse siano state le modalita attraverso cui sono state suddivise le percentuali di
questi campioni (provando a “rimescolare” I’intero data-set ma sempre attribuendo il 50% dei dati
al training set e il 25% rispettivamente al validation e al test set) non si sono avvertiti significativi
cambiamenti nei risultati mostrati.

Per quanto riguarda il “training” set si puo dire che esso costituisce quell’insieme di dati sul
quale si ¢ 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 bonta del modello.

Sul “test” set invece si & valutato I’ R? della regressione e gli indici di adattamento.

I risultati ottenuti sono indicati nelle due tabelle di seguito riportate in cui nella prima colonna
della tabella, “metodo” indica il tipo di programma utilizzato per ottenere i risultati, nella seconda
colonna “criterio” indica quale indice di riferimento si & utilizzato (p-value indica semplicemente



che si ¢ utilizzato il metodo “backward elimination” su esposto, P_corr invece indica ’utilizzo del
“Forward selection” puro), nella terza colonna & stato inserito I’ R* calcolato sul test set, nella
quarta colonna viene riportato il valore della stima dello scarto quadratico medio previsivo, nella
quinta colonna ¢ evidenziato il numero di variabili scelte dal programma per quel tipo di criterio,
NV, (dimensione del modello ottimo) e nell’ultima colonna viene indicato quante variabili tra quelle
scelte risultano statisticamente non significative sulla base del t-test, NV,.

Per quanto concerne i criteri: p-value e P_corr sono gia stati spiegati, Theil ¢ I’indice di
determinazione multipla corretto o R?, RSQ rappresenta I’R*, AIC & I’indice di Akaike
(Asymptotic Information Criterion), AICC ¢ Dindicatore AIC corretto, BIC coincide con il
“Bayesian Information Criterion”, SIC sta a indicare ’indice di Schwarz, RIS quello di Rissanen e
HAN quello proposto da Hannan e Quinn.

METODO CRITERIO RSQeq MSE, NV NV,
Backward p-value 0.788 5.85 12 -
Backward Theil 0.808 5.36 14 5
Backward RSQ 0.808 - 18 11
Backward AIC 0.781 4.62 11 6
Backward AICC 0.781 4.62 11 6
Backward BIC 0.781 4.62 11 6
Backward SIC 0.781 4.62 i1 6
Backward RIS 0.781 4,62 11 6
Backward HAN 0.746 4.82 7 -
Forward P_corr 0.736 476 2 -
Forward Theil 0.757 4.24 2 -
Forward RSQ 0.763 4.22 3 1
Forward AIC 0.757 4.24 2 -
Forward : AICC 0.757 4.24 2 -
Forward ; BIC 0.757 4.24 2 -
Forward SIC 0.757 4.24 2 -
Forward - RIS 0.757 4.24 2 -
Forward HAN 0.757 4.24 2 -

Tabella 1. Risultati ottenuti con la tecnica di selezione Stepwise sia Backward che Forward sul campione di dati
considerato.

Nella tabella 2 sono invece rappresentati i risultati ottenuti con una procedura di “Stepwise”
interattivo e 1 dati relativi al modello saturo (completo di tutte le 21 frequenze).

METODO CRITERI RSQes MSEP N.V. N_t
Stepwise MANUALE 0.736 4.76 2 -
Modello completo | --m-emmmmmeee 0.790 5.94 21 14

Tabella 2. Risultati ottenuti con la tecnica “Stepwise” (eliminazione manuale delle variabili) e con il modello completo.

Dall’esame di questi risultati si possono trarre alcune conclusioni: la presenza di variabili
fortemente correlate rende sicuramente preferibile in generale i risultati ottenuti con la tecnica
“forward” rispetto a quelli ottenuti con la tecnica *“backward”. Infatti, nonostante 1’ R* presenti
valori leggermente piu bassi, la dimensione del modello ¢ decisamente inferiore (e questo in parte
spiega un minore R” ) con la totalita delle variabili statisticamente significative (eccetto il caso in
cui si & scelto come criterio di ottimizzazione 1’ R* , che presenta una sola variabile non



significativa in base al test statistico t a 0.95). Inoltre anche lo scarto quadratico medio &
decisamente minore a conferma della maggiore “bonta” dei modelli.

Premesso questo, analizziamo i risultati dei diversi criteri di scelta:

e Con le tecniche “backward” la scelta di utilizzare il p-value come criterio, e quindi di
giudicare la bonta del modello sulla base della sola significativita delle variabili in base al
test-t, non risulta convincente in quanto lo scarto quadratico medio previsivo della
regressione risulta assai piu alto rispetto agli altri (MSE = 5.85) e il numero di variabili
selezionate non ¢ inferiore (N.V. = 12) sebbene queste siano ovviamente tutte significative.
Il criterio di scelta complessivamente migliore per I'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 I'indice HAN che seleziona un modello di
dimensione inferiore e con uno scarto quadratico minore. Per quanto riguarda gli indicatori
AIC, AICC, BIC, SIC e RIS i risultati sono 1 medesimi.

e  Utilizzando la tecnica “forward” , come gia detto, 1 risultati migliorano.

Confrontando i singoli criteri bisogna osservare che nella maggior parte di essi i risultati sono
tutti uguali con eccezione del caso identificato come “P_corr” che risulta essere il peggiore sia in
termini di R* che di scarto quadratico medio previsivo. L’ R*> come criterio di scelta permette di
ottenere risultati leggermente migliori sia in termini di R* che di scarto quadratico medio previsivo.

Concludendo possiamo affermare che, utilizzando le tecniche classiche modificate per introdurre
la scelta attraverso indicatori differenti da quelli generalmente proposti nelle tecniche pure di
“backward elimination” e ‘“forward selection” (“p-value” nel “backward” e “P_corr” nel
“forward”), si ottengono risultati migliori. Inoltre, 1 risultati evidenziati nella tabella 2 mostrano che
le procedure automatizzate qui implementate migliorano i risultati sia rispetto al modello completo
(prevedibile a causa della forte correlazione tra le variabili) sia rispetto a una procedura “Stepwise”
interattiva.

3. 1. IL MODELLO LINEARE GENETICAMENTE EVOLUTO

Tutte quante le tecniche classiche finora presentate soffrono di due difetti non trascurabili che le
rendono fortemente criticabili:

I. Includono (o escludono) tutte, infatti, una variabile per volta “costruendo” un modello finale in
funzione dell’ordine della sequenza attraverso la quale viene fatta la scelta.Se si confrontano i
risultati ottenuti con le due tecniche viste ¢ possibile rendersi immediatamente conto di quanto
questa “dipendenza dalla sequenza” sia importante. Multicollinearita a parte, infatti, a priori
sarebbe stato lecito aspettarsi 1 medesimi risultati con lo stesso criterio per entrambe le
procedure. Ma cosi non ¢ stato.

2. Viene meno la possibilita da parte dell’operatore (avendo automatizzato la procedura) di
selezionare manualmente quelle variabili che, indipendentemente dal peggioramento o
miglioramento globale del modello, la teoria sottostante giudichi imprescindibili.

La necessita di costruire un algoritmo efficiente e che permetta di selezionare un modello che
non dipenda dalla sequenza delle variabili scelte, ci porta 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. 1 rappresenta il ciclo
evolutivo dell’algoritmo genetico che costituisce il meccanismo centrale di ricerca. L’algoritmo
imita I’evoluzione naturale attraverso il cambiamento (o evoluzione) ripetuto di una popolazione di
soluzioni candidate nel tentativo di trovare la soluzione ottimale.

L’evoluzione artificiale ¢ paragonabile a un allevamento. Ci sono mutamenti casuali nella
popolazione ma ¢ I’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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Figura 1. Ciclo evolutivo di un Algoritmo Genetico.

Scopo del nostro algoritmo ¢ quello di determinare tra le 21 frequenze dei nostri campioni quali
riescano a determinare il livello di colesterolo nel sangue.

Si codificheranno pertanto le 21 frequenze in una sola stringa, che rappresenta un potenziale
individuo (cromosoma) della popolazione corrispondente a una determinata generazione
dell’algoritmo, la quale, sulla base del principio darwiniano di sopravvivenza dell’individuo
migliore, e quindi di quello che ottiene la migliore prestazione in base all’indicatore prescelto,
evolvera e fornira le variabili che meglio valutino il livello di colesterolo nel sangue.

Di conseguenza nella nostra rappresentazione a ogni individuo sara associato un possibile
modello statistico.

La rappresentazione dell’individuo & riportata in Fig. 2.
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Figura 2. Rappresentazione dell’individuo utilizzato nel nostro algoritmo.

Ogni stringa ¢ suddivisa in 21 celle (geni), ognuna delle quali puo trovarsi in uno dei due stati
acceso-spento: 0 o 1 (allele).



Ogni gene corrisponde a una frequenza diversa, se il corrispondente allele avra valore 1 allora
significhera che quella frequenza sara inclusa nel nostro modello, se invece avra valore 0
significhera che sara esclusa.

All’individuo rappresentato in Fig. 2 corrispondera, dunque, il seguente modello:

(11) V=6 X+ 53 X5+ BuX g+ BsXs+ B X7+ B3 X i3+ BrsXig + PaoX oo + fai X o

La popolazione iniziale viene generata in modo casuale. Il numero di individui e di generazioni
massime potra essere definito a piacimento (nel caso in esame sotto riportato si ¢ scelto di generare
una popolazione di 100 individui con un numero massimo di generazioni pari a 100). Quando la
popolazione ¢ stata codificata puo 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 probabilita di
sopravvivenza dell’individuo nella generazione successiva. La ricerca dell’individuo migliore sara
fatta cercando il cromosoma (stringa) con fitness maggiore.

Nel nostro caso, per ogni individuo della popolazione si procedera a stimare i parametri
effettuando una regressione lineare sul campione di dati inserito nel training-set. Il 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 funzione di fitness. Una volta determinati 1 valori di fitness dei singoli individui, si procedera
a manipolare geneticamente questi cromosomi.

E questa la cosiddetta fase della selezione: si costruisce una popolazione intermedia che, una
volta applicate le procedure di clonazione, crossover (ricombinazione) e mutazione, fornira la
popolazione della generazione successiva. Gli individui cui corrisponde un valore di fitness
migliore dovrebbero essere selezionati con una probabilita maggiore, nel pieno rispetto della teoria
della selezione naturale. Il procedimento di selezione risulta di fondamentale importanza poiché ¢ lo
strumento attraverso cui si cerca di convergere verso la soluzione migliore.

Con la procedura di clonazione una frazione della popolazione, selezionata casualmente in base
alle probabilita attribuite dai rispettivi valori di fitness, viene 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 I’algoritmo esplora I’eventualita 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 probabilita di riprodursi, mentre gli individui
caratterizzati da fitness scarsa dovrebbero avere una bassa probabilita 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
probabilita). La mutazione permette percio 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 unita 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 I’obiettivo inizialmente
prefissato).

Nel caso specifico in esame il criterio di ottimizzazione sara soddisfatto soltanto quando si
raggiungera un numero di generazioni pari a 100 (che garantisce la convergenza cosi come
verificato manualmente).

Gli altri parametri fissati nel programma sono le percentuali di mappatura dell’algoritmo. 1.”80%
degli individui della popolazione (i migliori) vengono predisposti all’incrocio con altri individui. La
probabilita di effettuare Iincrocio € ancora dell’80%. L’incrocio scelto ¢ del tipo “single point



crossover” che porta all’effettuazione di un solo taglio per ogni stringa nelle ricombinazioni. Non ci
sono individui clonati tranne quelli per cui non avviene I’incrocio, che passano alla generazione
successiva. Il restante 20% di individui della generazione successiva viene generato e reinserito
casualmente. La probabilita di una possibile mutazione nei cromosomi di ogni individuo & di circa il
3%.

Bisogna infine ricordare che per ottenere uno snellimento generale della procedura un
semplificazione dei calcoli 1 dati in input (il dataset “choles’) sono stati normalizzati nell’intervallo
compreso tra—] e 1.

Nella tabella 3 sono riportati 1 risultati ottenuti con questo programma3 .

METODO CRITERIO RSQs MSEP N.V. N_t
GALMS RSQ 0.804 5.13 15 7
GALMS AlIC 0.808 3.87 5 -

Tabella 3. Risultati ottenuti con il programma GALMS (Genetic Algoritm for Linear Model Selection).

Cosi 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 significativita. E questo il motivo per cui ci troviamo di fronte a
modelli di dimensioni maggiori rispetto a quelli ottenuti con la tecnica “Forward” e di dimensioni
inferiori rispetto a quelli ottenuti con la tecnica “Backward”.

Comunque, I’aver implementato una procedura la cui ottimizzazione risulta essere indipendente
dalla sequenza di scelta, permette di ottenere modelli piu efficienti da un punto di vista predittivo.

Non possono certamente essere definiti sbalorditivi 1 risultati ottenuti con il criterio RSQ
(soprattutto se confrontati con quelli ottenuti con il medesimo criterio utilizzando I’ approccio
“Forward’), ma certamente ottimi sono i risultati ottenuti con il criterio AIC.

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 1 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 0 vincolare.

Ricordiamo infatti che in generale il problema della selezione del miglior modello statistico
richiede pur sempre un compromesso tra |’automazione di una procedura che sia universalmente
utilizzabile e 1l giudizio personale e soggettivo dell’utente interessato a tale analisi.

Un tentativo di risolvere questo tipo di problematica ¢ stato fatto utilizzando un algoritmo che
deriva le condizioni di ottimizzazione sulla base delle conoscenze soggettive e oggettive possedute
a priori dall’utente.

Per far cio si ¢ impiegata la cosiddetta “Logica Fuzzy” e si € costruito un criterio per la selezione
di un modello che denomineremo “sfumato”.

? Siccome questo tipo di procedura impiega parecchie risorse in termini di tempo, non si ¢ sperimentata I'analisi per tutti gli
indicatori utilizzati in precedenza, ma soltanto per i pill rappresentativi. L’ AIC si & rivelato un indicatore molto adatto (in quanto ha
sempre ottenuto un MSEP piu basso) a questo tipo di analisi.



3.2. 1L MODELLO GENETICAMENTE EVOLUTO “SFUMATO”

La Logica Sfumata (Fuzzy Logic) [Zade84, DuPr80] discende dalla “Teoria degli 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 ¢ in grado di manipolare concetti imprecisi, come “abbastanza piccolo”, “piuttosto
grande”, o “molto recente”; in concreto, la logica sfumata ¢ 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’appartenenza parziale e
specificando operazioni sugli insiemi basate sugli insiemi stessi cosi definiti, fornisce una struttura
grazie alla quale operare una forma di ragionamento automatizzato molto piu trasparente, e
potenzialmente piu raffinato.

La logica convenzionale utilizza insiemi con confini rigidi: questo significa che vi & 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 1'uso di funzioni di appartenenza agli
insiemi. Le funzioni di appartenenza indicano il grado di appartenenza a un insieme sfumato
restituendo un valore che puo variare tra O (per indicare un’appartenenza nulla) e 1 (per indicare
appartenenza totale).

La Logica Sfumata, non puo 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 ¢ pensato di costruire un indicatore (che si chiamera FIS: “Fuzzy Inference
System”) ottenuto mediante I'utilizzo di questi critert.

Esaminando i risultati ottenuti coi programmi “Backward”, “Forward” e “GALMS”, ci si pud
facilmente rendere conto della necessita di voler trovare un modello che presenti
contemporaneamente le seguenti caratteristiche:

1) R*c===> alto (tendente a 1).
2)  Numero di variabili del modello (dimensione) ——=> basso .

3)  Variabili non significative (con t-test < r,) ——=> basso (tendente a 0).

Lavorando nell” ambito dell” approccio Fuzzy si riesce facilmente 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 dall’operatore.

Per comprendere meglio I’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 bonta si dovrebbe attribuire a un modello qualora, tra le variabili selezionate,
non sia presente la variabile “altezza dei genitori” ?

E ovvio che avendo la possibilita di g1ud1care il modello scelto mediante un indicatore che
ritenga vincolante ai fini del giudizio di bonta ’inserimento di questa variabile, anche procedure
automatizzate non produrrebbero gli inconvenienti generalmente a queste associabili.

Questo ¢ 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 occupera di assegnare a ogni variabile di input, lungo I'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* & I'insieme [0,1], si procedera a
suddividerlo in alcuni insiemi sfumati i cui confini precisi di transizione vengono rimossi (vedi a
riguardo la Fig. 3). Agli insiemi sfumati cosi definiti vengono collegati quantificatori linguistici (nel
caso della Fig. 3 : “BASSO”, “MEDIO-BASSO”, “MEDIO”, “MEDIO-ALTO”, “ALTO”) allo
scopo di rendere piu agevole I'interpretazione dei risultati, oltre che per facilitare le modalita di
definizione degli insiemi.Una volta definiti gli insiemi sfumati, qualsiasi valore discreto di R*
misurato nel mondo reale puo essere convertito in termini sfumati.

La Fig. 3 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 “MEDIO-BASSO” con valori rispettivamente di 0.4 ¢ 0.6 (R*(0.15) = 0.4 / BASSO ,
0.6 / MEDIO-BASSO).
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Figura 3. 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 (I’indicatore di bonta del modello che
restituisce un valore compreso traOe 1).

Il processo di inferenza € poi definito tramite I’uso di una base di regole di produzione (relazioni
logiche) nella forma “SE X E/O Y E/O ... ALLORA Z”. Questa metodologia ¢ 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 pit di un insieme, rendendo

vere determinate regole, ma “in una certa misura”). Per esempio: “ Se R? ¢ alto” E “numero di
variabili ¢ basso” E “numero di variabili non significative ¢ nullo” ALLORA “il modello &
ottimo”. Dopo aver definito I’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
(Fis.fis) che ricevendo in input il valore discreto di ciascuna delle tre variabili di input, restituisce il
valore (come detto compreso tra o e 1) di confronto della bonta del modello.

Tale valore costituisce il criterio di scelta delle variabili esplicative del modello e verra di seguito
chiamato FIS (Fuzzy Inference System).

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 ai tre programmi visti nei paragrafi precedenti si sono ottenuti i risultati
mostrati nella tabella 4.



METODO CRITERIO RSQps MSEP N.V. N_t

Backward FIS 0.799 5.27 13 4
Forward FIS 0.757 4.24 2 -
GALMS FIS 0.772 4.12 2 -

Tabella 4. Risultati ottenuti con il criterio FIS sul campione di dati utilizzato.

Molto interessante ¢ I’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 & dovuto
porre il numero di variabili complessive del modello costante, vedi Fig. 4).

Il ciclo iterativo dei programmi ha come criterio di stop I’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 ’indice stesso costruito su tali
informazioni) peggiorando il modello stesso. In questo modo il valore dell’ R non fa in tempo a
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crescere che I'algoritmo ha terminato il ciclo. Questo ¢ il motivo per cui I'R,, (RSQ.) &
relativamente basso nel programma in questione rispetto al programma “Backward”.
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Figura 4. Andamento dell’indice FIS al variare di Re 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 I’eliminazione di volta in volta di una variabile) I’ R* gia alto non scende
cosi velocemente da ridurre immediatamente la bontd complessiva del modello (anzi, aumenta
durante Je prime iterazioni). In tal caso, infatti, I’algoritmo effettua ben 8 ( 21 — 13 = 8 ) cicli prima
di fermarsi. In Fig. 5 ¢ possibile notare I’andamento dell’indice al variare di R* e di N_var (in
questo caso si & posto costante il numero di parametri non significativi) e I’andamento dello stesso
indice al variare di pvar e N_var (costante R?).
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Figura 5. Andamento dell’indice FIS al variare di R? e N_var (costante pvar pari al suo valore medio) e al variare di
pvar e N_var (costante R? pari al suo valore medio).

Non sono certamente i risultati ottenuti con queste due metodologie quelli pili interessanti dal
punto di vista tecnico in quanto gli stessi risultati si erano gia ottenuti con altri indicatori (almeno
per quanto concerne il programma “forward”, ma risultati molto simili si erano ottenuti anche nel
programma “Backward”).

Merita invece un approfondimento il risultato ottenuto con I’ Algoritmo Ibrido®.

Cosi come la maggior parte delle applicazioni pratiche che utilizzano sistemi ibridi, anche questo
tipo di algoritmo ¢ stato appositamente studiato per trarre vantaggio dai rispettivi punti di forza
delle due metodologie.

In questo caso si € cosi tentato di risolvere il duplice problema che sta alla base delle procedure
classiche automatizzate: la necessita di avere un risultato che non dipendesse dalla sequenza di
scelta delle variabili esplicative (a questo pone rimedio I’algoritmo genetico) e la necessita di
evitare di costruire procedure completamente automatizzate che non tenessero in alcuna
considerazione le valutazioni aprioristiche dell’utente (a cid provvede la Logica Fuzzy).

I risultati cosi ottenuti sono molto buoni in quanto la dimensione del modello selezionato & bassa

2 ~

(due sole variabili selezionate entrambe significative), R,, ¢ alto (0.772) e lo scarto quadratico
medio previsivo € basso (4.12).

Da un punto di vista previsivo, forse ¢ da preferire il risultato ottenuto con il programma
“GALMS” applicato al criterio AIC, ma se I’obiettivo ¢ quello di scegliere un modello che risulti
semplice senza rinunciare alle buone capacita previsive, la scelta deve cadere su questo criterio
(FIS).

D’altronde, non si pud universalmente stabilire se una delle due procedure ¢ migliore dell’altra.
La scelta dovra effettuarsi in base alle necessita e agli scopi della ricerca.

E necessario fare un’ultima considerazione per quanto riguarda il tempo impiegato
nell’esecuzione dei programmi. Lavorando con un processore Pentium II a 400 Mhz, il tempo
computazionale necessario per eseguire tutti i 2.097.151 (2?'-1) possibili modelli sarebbe di circa
116 ore e 30 minuti (circa cinque modelli per ogni secondo).

Il programma “Backward” impiega per eseguire 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).

E evidente quindi che lavorando con gli algoritmi genetici il tempo complessivamente impiegato
¢ notevolmente maggiore rispetto a quello impiegato con gli altri tipi di programmi.

* Gl “Intelligent Hybrid System” o sistemi intelligenti ibridi [GoKh95] utilizzano pid tecnologie intelligenti contemporaneamente.
Nel caso della simulazione sopra esposta si & utilizzata la Logica Fuzzy contemporaneamente agli Algoritri Genetici.



Questo pud disincentivare I'utilizzo di tali tecniche che, comunque, complessivamente
rispondono meglio alle attese del ricercatore essendo migliori in termini di efficienza e robustezza.
Inoltre, portando a convergenza [’algoritmo, il tempo impiegato risulta ridotto di circa 200 volte
rispetto a quello impiegato per la verifica di tutti 1 modelli (tempo richiesto applicando la strategia
“All possible™).

4. SELEZIONE DEL MODELLO PER SERIE STORICHE

Nel caso di serie temporali si ricorre a modelli lineari in cui I’eventuale componente non lineare
viene introdotta come un termine perturbativo. In questo paragrafo viene affrontata la problematica
della selezione di un modello per I’ analisi di serie storiche utilizzando un approccio evolutivo
analogo a quanto descritto nel paragrafo precedente. Lo strumento viene testato su serie storiche
simulate. Tutti i modelli presentati vengono definiti esclusivamente come processi stocastici’.

Se X () ¢ il valore del processo stocastico al tempo ¢ (¢ =1,...,n ) un processo autoregressivo (AR) &

definito dalla relazione che collega X (¢) ai valori precedenti:
(12) X =D X -1+ DX (1 =2)+..+ @ X (1= p)+&

dove &, (r=1..,n) ¢ una successione di variabili casuali incorrelate con media O e varianza costante

2
o;.
La scelta di un processo autoregressivo potrebbe percid essere giustificata dall’esigenza di
“spiegare” X (r) collegandolo ai valori precedenti con un sistema di pesi @;,®,,...,®,, .

Tale procedura consente un rapido “aggiornamento” delle previsioni man mano che si aggiungono
nuove osservazioni alla serie.
Fissato p, il problema di stimare in una serie storica il vettore ® =( ®,,®,...® ) viene risolto con il

metodo dei minimi quadrati (o con la stima di massima verosimiglianza) cosi come previsto nel
modello lineare precedente. Il problema fondamentale, pertanto, & quello di fissare 1’ordine p del
processo AR che si ritiene ben adeguato a rappresentare la realta dei fenomeni.

Per semplificare la notazione utilizzata indichiamo I’ordine del processo tra parentesi (per esempio
un modello autoregressivo del quinto ordine verra indicato con AR(S5) ) e indichiamo il numero dei
parametri diversi da zero con un apice (se il modello presenta solo tre dei cinque parametri diversi
da zero verra indicato pertanto con la notazione AR3( 5)).

Il problema quindi non ¢ soltanto quello di determinare 1’ordine del processo, ma anche quello di
determinare il numero di elementi del vettore ®=( ®,,®,...®,) diversi da 0.

Pertanto il modello:
(13) X =D, X(t-D+D,X(1-2)+ D, X(t—-T)+¢,

identifica un processo autoregressivo del settimo ordine e viene cosi indicato: AR’(7).

Nonostante queste differenze di notazione, in termini di problematica generale, I’analisi del modello
AR non si discostera affatto da quella riguardante il modello lineare vista in precedenza. 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 si simuleranno delle

’ Ogni variabile in un processo stocastico & una variabile casuale e le osservazioni evolvono nel tempo in base a determinate
distribuzioni di probabilita. L'importanza dei processi stocastici in tali applicazioni & riconosciuta universalmente. Oggi, infatti, non &
pill consentito trattare con rigore una serie storica senza concepirla, nello stesso tempo, come “realizzazione” finita di un processo
stocastico la cui struttura interna & e rimane fondamentalmente ignota al ricercatore.



serie storiche, quindi la struttura del modello sara nota, e si tenterd mediante un algoritmo
geneticamente evoluto di dare una risposta ai quesiti posti.

Il passo successivo ¢ la simulazione di processi ARMA (autoregressivi — media mobile).

Una classe di processi stocastici pud formarsi introducendo ai modelli AR un numero finito di
ritardi nella media mobile. Il modello pud essere cosi rappresentato:

(14) X0 =@ X(=D+t @ X(t=p)+e +616 +..+6,E

dove (p,q) rappresenta I’ordine del modello ARMA.

Anche per questa classe di modelli verra utilizzata la notazione sopra presentata con le stesse
0sservazioni.

Il modello:

(15) X(O) =P X (- D)+ D X(E=-5)+E +6,6,_,

viene indicato con la notazione ARMA?>'(5,2).

4.1. L” ALGORITMO GATS

Vengono 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 [1,10],
per quanto riguarda quelli AR, e negli intervalli ([1,10],[1,10]), per quanto riguarda i modelli
ARMA.

Il termine di errore addizionato, generato casualmente da una distribuzione N(0,1), viene
moltiplicato per un coefficiente costante pari a 0.2.

Le serie cosi simulate sono ammesse poi alla fase successiva di analisi e stima solamente se il
processo da esse generato risulta essere stazionario.

La struttura del programma ricalca quella vista per il modello lineare nel capitolo precedente con le
poche variazioni dettate dalle diverse esigenze.

La codifica degli individui associati alle popolazioni viene quindi modificata soltanto nella sua
lunghezza: la stringa associata al modello AR ¢ rappresentata in Fig. 6, mentre quella associata al
modello ARMA ¢ rappresentata in Fig. 7.

La lunghezza delle stringhe corrisponde all’ordine massimo associato ai due tipi di modelli. Nella
stringa associata al modello ARMA le prime 10 celle individuano i ritardi nella variabile esplicativa,
mentre le celle dall’undicesima alla ventesima individuano i ritardi nella media mobile.

Lo [ v o [ o [ v [ v [ o [ o | o | o ]

Figura 6. Rappresentazione dell’individuo utilizzato nell’algoritmo per indicare i modelli autoregressivi simulati.

Alla stringa rappresentata in Fig. 6 corrisponde pertanto il modello AR’(6):

(16) X)) =D, Xt =D+ DX (1 =5)+DPX(1-6)+¢,
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Figura 7. Rappresentazione dell’individuo utilizzato nell’algoritmo per indicare i modelli ARMA simulati..

Alla stringa rappresentata in Fig. 7 corrisponde, invece, il modello ARMA™ (9,10):
(17) X (1) =D X(t=3)+ DXt =5+ DX (1 —=9)+ & +636,_3 + 666 +65E,_5+ 610,10 -

Come detto, prima si sono simulati processi autoregressivi di ordine massimo 10, poi processi
autoregressivi-media mobile di ordine massimo (10,10) e infine si € tentato di “trovare” la struttura
del modello sottostante alla serie storica mediante ’uso di un Algoritmo Genetico.

La scelta del modello piu appropriato ¢ stata fatta utilizzando I’indicatore AIC in termini previsivi.
Per far ci0 si & suddiviso il campione di dati generato (’intero “data-set”) in tre gruppi distinti:

Il training set contenente il 40% dell’intero campione, il validation set contenente un restante 40% e
il test set contenente il restante 20%.

Il primo ¢ stato applicato per la stima dei parametri del modello corrispondente all’individuo i-
esimo della popolazione, sul secondo viene valutato il criterio di fitness dell’ algoritmo genetico
utilizzando 1 parametri del modello determinati sulla base dei valori del training set. Sul terzo si &
calcolato ’AIC previsivo (una volta stimato il modello € stato infatti possibile prevedere i valori
futuri).

Si & scelto di adottare I’AIC in quanto complessivamente si era mostrato un buon indicatore in tutte
le situazioni in cui era stato utilizzato (per I’analisi critica dei vari indicatori implementabili come
criteri di scelta del modello si vedano, infatti, i capitoli precedenti), e inoltre ¢ un indice di raffronto
molto utilizzato per la valutazione dei modelli statistici basati su serie temporali®.

Per quanto riguarda la struttura parametrica dell’ Algoritmo Genetico e il criterio di ottimizzazione,
nulla € mutato rispetto al modello lineare esaminato in precedenza: uguali sono le dimensioni della
popolazione, uguali i cicli iterativi massimi da compiere (MAXGEN), uguali le altre percentuali di
mappatura.

Nelle tabelle 5 e 6 sono rappresentati i risultati ottenuti divisi in base all’ordine del modello
statistico corrispondente.

Nella tabella 5 vengono evidenziati 1 risultati ottenuti con le simulazioni di modelli autoregressivi:
nella prima colonna ¢ indicato I’ordine del modello; nella seconda & riportata la percentuale di
simulazioni generate con modelli di ordine indicato nella prima colonna che I’algoritmo ha
correttamente previsto; nella terza colonna ¢ invece indicata la percentuale di modelli che non &
stata correttamente individuata, ma il programma ha selezionato un modello avente AIC minore a
causa del minore S° (si tratta generalmente di modelli sovraparametrizzati); nella quarta colonna &
indicata la percentuale di quei modelli non correttamente selezionati, ma che presentano un valore
di AIC piu 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 I’algoritmo
non riesce a convergere verso la soluzione; nell’ultima colonna ¢ indicato il totale.

® Ricordiamo che I’AIC & definito come: AIC(p) = nlog(Slz,) +2(p).



Modello Modello non Modello non Modello non

MODELLO correttamente identificato identificato identificato TOTALE
identificato (modello (modello (errore del
proposto con S* |  proposto con programma)
minore) AIC minore)

AR 100% (3) - - - 1009% (3)
ARQR) .- 100% (3) - - - 100% (3)
S ARB) 50% (3) 50% (3) - - 100% (6)
AR@) 100% (7) - - - 100% (7)
~AR(5) 90% (9) 10% (1) - - 100% (10)
~AR{6) 86% (6) - 14% (1) - 100% (7)
“AR®D) 100% (7) - - - 100% (7)
AR@B) 64% (14) 18% (4) 18% (4) - 100% (22)
AR©) 92% (23) 4% (1) 4% (1) - 100% (25)
AR(10) 88% (30) 3% (1) 6% (2) 3% (1) 100% (34)
TOTALE 85% (105) 8% (10) 6% (8) 19% (1) 100% (124)

Tabella 5. Risultati ottenuti sulle simulazioni di modelli AR..

Nelle colonne 2-6, in parentesi, sono riportati i valori assoluti delle simulazioni associate alle
percentuali indicate.

Nella tabella 6 vengono presentati i risultati relativi alle simulazioni di modelli ARMA con le
medesime indicazioni viste per la tabella 5.

Nelle tabelle 7 e 8, invece, vengono mostrati gli stessi risultati delle tabelle 5 e 6 suddivisi perd in
base alla dimensione del modello generatore della serie storica corrispondente.

Nella tabella 7 rientrano i modelli AR mentre nella tabella 8 quelli ARMA.

Com’e possibile osservare dalle tabelle presentate, i modelli selezionati non coincidono sempre con
il modello utilizzato per la simulazione in quanto I’algoritmo converge verso una soluzione ottimale
differente.

La causa di questo inconveniente ¢ duplice: i modelli sovraparametrizzati a volte abbassano I’'s;

pit di quanto si aumenti il termine 2p, mentre modelli sottoparametrizzati a volte abbassano il
termine 2p pit di quanto possa crescere I’ S, . 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 cosi come capita sui dati di confronto delle
stesse: la conseguenza ¢ che, se la componente di errore ¢ molto “forte”, I’algoritmo pud stimare un
modello differente che pero 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.



Modello Modello non Modello non Modello non
MODELLO correttamente identificato identificato identificato TOTALE

identificato (modello (modello (errore del

proposto con S* |  proposto con programma)

minore) AIC minore)
ARMA(LLD | 100% (3) - - - 100% (3)
ARMA@®R.2) 25% (1) 50% (2) 25% (1) - 100% (4)
ARMA(33) 20% (2) 40% (4) 40% (4) - 100% (10)
ARMA®4,4) - 100% (4) - - 100% (4)
_ARMA(5,5) | - 100% (4) - - 100% (4)
ARMA(6:6) - 100% (5) - - 100% (5)
_ARMAGT - 50% (3) 50% (3) - 100% (6)
_ _ARMA@BS) - 100% (4) - - 100% (4)
~"ARMA®Y.9) - 100% (4) - - 100% (4)
 ARMA(10,10) - 100% (4) - - 100% (4)
 ARMA(1.2) 100% (4) - - - 100% (4)
_ ARMA®1,3) 80% (4) 20% (1) - - 100% (5)
ARMA((1.4) 50% (3) 33% (2) 17% (1) - 100% (6)
ARMA(1,5) S50% (2) 50% (2) - - 100% (4)
~ARMA(2,1) 100% (6) - - - 100% (6)
ARMA(2,3) 60% (3) 20% (1) 20% (1) ] 100% (5)
ARMA@2:4) - 100% (8) - - 100% (8)
ARMAQ2,5) 25% (2) 75% (6) - - 100% (8)
TOTALE 32% (30) 57% (54) 11% (10) - 100% (94)
Tabella 6. Risultati ottenuti sulle simulazioni di modelli ARMA.

Modello Modello non Modello non Modello non
MODELLO correttamente identificato identificato identificato TOTALE

identificato (modello (modello (errore del

proposto con S* proposto con programma)

minore) AIC minore)

AR’ 95% (19) 5% (1) - - 100%  (20)
AR? 5% (15) 10% (2) 15% (3) - 100% (20)
AR’ 90% (18) 5% (1) 5% (1) - 100%  (20)
AR’ 90% (18) 5% (1) 5% (1) - 100% (20)
AR’ 80% (16) 15% (3) 5% (1) - 100% (20)
AR’ 79% (19) 13% (3) 4% (1) 4% (1) 100% (24)
TOTALE 85% (105) 8% (11) 6% (7) 1% (1) 100% (124)

Tabella 7. Risultati ottenuti sulle simulazioni di modelli AR.




Modello Modello non Modello:non Modello non
MODELLO correttamente identificato identificato identificato TOTALE
identificato (modello (modello (errore del
proposto con s? proposto con programma)
minore) AIC minore)

ARMA(LD 60% (9) 40% (6) - - 100% (15)
 ARMA(1,2) 47% (1) 47% (7) 6% (1) - 100% (15)
- ARMA2,1). 40% (6) 47% (7) 13% (2) - 100% (15)

ARMA(2.2) 33% (5) 47% (7) 20% (3) - 100% (15)

ARMA@3, 1) 20% (3) 67% (10) 13% (2) - 100% (15)
- ARMA@B32) - 89% (17) 1% (2) - 100%  (19)

TOTALE 32% (30) 57% (54) 1% (10) - 100% (94)

Tabella 8. Risultati ottenuti sulle simulazioni di modelli ARMA.

La Fig. 8 mostra con il colore rosso il test-set di una serie storica generata dal seguente modello:

(18)

con il colore blu, invece, vengono evidenziate le previsioni ottenute con il “migliore” dei modelli

stimati:

(19)

X(t)y=03X{-3)-035X({t—-6)+04X(~-8)~-025X(#-9)-03X(~10)+¢

X()=0261X(—-3)-0376X(-6)+0304X(t-8)-0.281X (-9~ 0.209X(r -10)

Valori osservali vs valori previsti

2t
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Figura 8. Previsioni vs valori reali (osservati) di una serie storia generata da un modello autoregressivo del decimo
ordine.

Come si puo notare 1’algoritmo converge correttamente verso il modello generatore della serie
storica In quanto questo minimizza ’AIC previsivo. La differenza riscontrata nei coefficienti
parametrici € causata dal termine di errore del modello generatore.

In questo caso I’algoritmo identifica correttamente il modello: AR’(10).
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Figura 9. Previsioni (stimate = blu, modello corretto = verde) vs valori osservati (rosso) di una serie storia generata da
un modello autoregressivo del nono ordine.

In Fig. 9 ¢ invece rappresentata la serie storica (in rosso) generata con il modello AR’(9):
(20) X(1) =—04X I -D+03X(—2)+04X (-5 +03X(-7)+03X(t-9)+¢,

In blu (* + ) sono evidenziate le previsioni stimate con il modello selezionato, AR4( 9):
(21) X()=-0359Xt-D)+0.343X (-5 +0.137X(t —7)+0.348X (1~ 9)

In questo caso I’algoritmo non converge correttamente verso il modello generatore della serie
storica poiché non ¢ quello che minimizza I’AIC previsivo: ’algoritmo seleziona il modello
“migliore” dal punto di vista previsivo.

Nella Fig. 9 ¢ possibile vedere anche le previsioni stimate se i1l 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, pud 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 & molto rilevante, cosi come si evidenzia nella tabella 5 (in cui
’85% dei modelli simulati & correttamente identificato), per 1 modelli ARMA non si puo dire lo
stesso. II problema non & affatto trascurabile: spesso (in quasi il 70% dei casi) I’algoritmo tende a
convergere verso il minimo AJ/C che non corrisponde a quello del modello utilizzato per la

simulazione (vedi tabella 5).

Le Figg. 10 e 11 mostrano le previsioni stimate sulle serie storiche generate da un modello ARMA.
In particolare la Fig. 10 mostra con il colore rosso il test-set di una serie storica generata con il
seguente modello:



(22) X)) =03X(t-3)-04X(=5)+02X(t—-T)+¢, +0.11g,_, —0.15¢, ¢
mentre con il colore blu sono evidenziate le previsioni ottenute con il migliore dei modelli stimati:
(23) X(1)=027X(t=3)~04X(—5)+022X(1=7)+¢& +0.1,_, —0.12¢, ¢

L’algoritmo converge correttamente verso il modello generatore della serie storica in quanto questo
minimizza I’AIC previsivo.

In Fig. 11 ¢ invece rappresentato il test set di una sere storica (in colore rosso) generata dal seguente
modello:

(24) X(t)=-0.1X(r-8)+¢ +0.35¢,_,

In verde sono evidenziate le previsioni ottenute con il modello previsivo selezionato dall’algoritmo:
(25) X (1) =-0.38X (1 —1)+0.05X (1 —8) +¢, +0.06¢, ,

In blu invece vengono mostrate le previsioni ottenibili se [’algoritmo avesse correttamente

individuato 1l modello generatore della serie storica.
Anche in questo caso ’algoritmo seleziona un modello migliore per quanto riguarda I’AIC

previsivo.
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Figura 10. Previsioni (blu) vs valori osservati (rosso) di una serie storia generata da un modello ARMA™(7.6).



Figura 11. Previsioni (stimate = verde, modello corretto = blu) vs valori osservati (rosso) di una serie storia generata da
un modello ARMA.

Ulteriore approfondimento puo effettuarsi esaminando le matrici di confusione dei risultati ottenuti
utilizzando diversi criteri di selezione: AIC, BIC e SIC.

AR 1 2 3 4 5 6
1 95 % 15 %

2 5% 75 % 5%

3 5% 90 % 5 % 5 %

4 5% 5% 90 % 4%
5 5 % 80 % 5 % err.
6 10 % 79 %
7 5 % 8 %
8

9 4 %
10

Tabella 9. Indicatore utilizzato : AIC (esperimenti complessivi circa 170).

AR 1 2 3 4 5 6
1 100 % 50 % 25 %

2 50 % 20 % 10 %

3 50 % 66 % 20 % 20 %
4 S % err. 33% 30 % 30 %
5 40 % 20 %
6 40 %
7

8
9

10

Tabella 10. Indicatore utilizzato : SIC (esperimenti complessivi 60).



AR 1 2 3 4 5 6
1

2 100 % 20+10err. %

3 70 % 33 % 20 % 10 %
4 20 % 66 % 50 % 30 %
5 20 % 10 % 30 %
6 20 % 10 %
7 20 % 20 %
8 40 %

9

10

Tabella 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 tipo si intende il numero di parametri che caratterizzano il modello indipendentemente
dalla posizione occupante all’interno dei 10 campi utilizzabili). In riga, invece, ¢ rappresentato il
tipo di modello identificato dal programma GATS.

“Err.” indica la percentuale di modelli non stimata correttamente. Cio¢ le posizioni dei coefficienti
nel modello non sono corrette indipendentemente dal numero degli stessi.

Utilizzando come indicatore il SIC si ha un a netta tendenza alla sottoparametrizzazione (ad
eccezione degli AR(1), ovviamente) che si accentua sempre pit aumentando il numero di parametri
_utilizzati nel modello di simulazione.

I risultati ottenuti con [Dindicatore BIC, invece, mostrano un sovraparemetrizzazione quando
I’ordine del modello utilizzato ¢ basso (come I’AR(1)) mentre mostrano una sottoparametrizzazione
‘quando il modello utilizzato per la simulazione si complica.

“Molto piu stabili verso il modello effettivamente utilizzato sono 1 risultati ottenuti utilizzando
I’AIC. In questo caso si ha una tendenza variabile in ugual misura a sovraparametrizzare o
sottoparametrizzare il modello. Soltanto aumentando il 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 & 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) € superiore al 99%.

5. APPLICAZIONE DELLE TECNICHE EVOLUTIVE DI SELEZIONE DEL. MODELLO

In questo capitolo verranno presentati due esempi pratici di implementazione di alcuni degli
strumenti esaminati precedentemente. Verranno analizzate le problematiche da affrontare nella
scelta del modello migliore per gli scopi che I'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 della laguna veneta. I dati si riferiscono all’ anno 1984. Il secondo riguarda la selezione di
un modello che spieghi la durata in mesi del livello di disoccupazione rilevato in Emilia Romagna
(sulla base dei dati raccolti dall’ISTAT e riferiti al periodo primo trimestre 1993 — primo trimestre
1995).

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 1’utilizzo.

5. 1. MODELLO PREVISIONALE DELLE MAREE DI VENEZIA

Il singolare andamento delle maree nel mare Adriatico ha, da molti anni, attratto fisici e
meteorologi impegnandoli in pit direzioni per la realizzazione di schemi numerici in grado di
interpretare il pit fedelmente possibile il livello di marea. Elemento di particolare attrazione si &
dimostrato il fenomeno dell'acqua alta che interessa principalmente le lagune venete, soprattutto
quella di Venezia con 1’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
viabilita pedonale, all’attivita 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'ildrodinamica) dell'interazione aria-mare attraverso le condizioni iniziali e al contorno. Si
ottiene cosi la distribuzione nel tempo e nello spazio di alcune variabili quali per esempio la
velocita di corrente e il livello marino. Questo metodo, nonostante la buona affidabilita nella
previsione, ha dimostrato ben presto grossi limiti, come la necessita di conoscere in tempo reale
alcuni parametri meteomarini o la necessita di un potente mezzo di calcolo per ottenere
velocemente i risultati. Negli ultimi anni quindi si sono seguite strade alternative, apparentemente
pit superficiali, fondate non pit sulla formulazione idrodinamica (metodo deterministico) ma su
schemi per lo pitt 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 1’autoregressione, o 'uso dei
livelli osservati nelle ore precedenti come predittori. In altre parole, questo significa che se
I’ Adriatico fosse gia in oscillazione, se non ci fossero nuovi disturbi e se non ci fosse smorzamento,
il suo livello risulterebbe lo stesso di 22 ore prima. A questo si aggiunge 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 1’ inclusione dei dati di pressione tiene
conto, in prima approssimazione, anche dei possibili effetti del vento.

Anche la dipendenza non lineare tra la velocita del vento e il suo impatto sul mare puod essere
approssimata con la linearita, almeno come tentativo tuttavia la validita di queste approssimazioni si
potra giudicare solo dalla bonta dei risultati.

Una parte piuttosto consistente del fenomeno mareale viene generata dalle forze gravitazionali e
poiché queste sono attualmente ben definite, I’analisi tecnica verra basata soltanto sulla parte non
astronomica del fenomeno.

Il modello & strutturato su un massimo di 182 predittori: : si cerca tra tutti i possibili 2'%%-1
modelli quello “migliore” per ogni anticipo previsivo effettuato (1, 3, 6,9, 12, 15 e 24 ore).

L’insieme dei predittori ¢ cosi suddiviso: 132 livelli di marea osservata a Venezia, all’indietro
nel tempo, da una certa ora T all’ora T-131 (cosiddetti parametri marini), 50 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 cosi:

(26) hryr = Zil:o (ai(r) Xhr; )+ zjzl zfzobﬁfﬁ X PGr=30

dove:
e T =tempo in cui viene effettuata la previsione;



e 7= anticipo previsivo in ore che si vuole ottenere;
® i, = livello di marea previsto per il tempo 7 pit il numero di ore di anticipo 7 ;
o 4P = coefficienti relativi alla marea a Venezia dello schema regressivo con i=0,...,13]

(massimo 132 coefficienti per ogni anticipo di previsione 7 );
e ;= livelli di marea osservati a Venezia al tempo 7-i (dal tempo T al tempo 7-13] a seconda

dei coefficienti selezionati);
e b= coefficienti dello schema regressivo per le pressioni atmosferiche registrate nelle stazioni j

(j=1,2,...,10 ; nell’ordine Bari, Falconara, Genova, Pesaro, Pescara, Ravenna, Rimini, Teramo,
Trieste e Venezia) relativi alle 5 osservazioni triorarie k (k=0,1,2,3,4) di pressione atmosferica
(sono state utilizzate massimo 5 osservazioni triorarie di pressione dal tempo T al tempo 7-12
per ognuna delle 10 stazioni metereologiche);

®  p,; = pressioni atmosferiche registrate a Bari, Falconara, Genova, Pesaro, Pescara, Ravenna,

Rimini, Teramo, Trieste e Venezia (indice j) nelle ore 7,7-3,...,T-12.

[ coefficienti (a; e b, , ) sono quindi, complessivamente, 182.

Per ogni anticipo 7 la specificazione del modello “migliore” avviene mediante I'utilizzo di
Algoritmi Genetici (utilizzando I’ algoritmo di selezione del modello lineare “GALMS” con
I’introduzione della componente autoregressa). Il programma seleziona tra i 182 predittori quelli
che specificheranno il modello “migliore”. Come criterio di fitness e’ stato utilizzato I’ AIC
calcolato sulle previsioni.

I coefficienti vengono calcolati sulla base dei dati di marea e pressione osservati nell’anno 1984
tra 1’1/1/84 e il 19/10/84 (training set) secondo i metodi statistici classici (stima OLS). In fase
previsionale lo schema proposto ¢ stato utilizzato per ’anno 1984 tra il 19/10/84 e il 31/12/84 (test
set). A livello sperimentale ¢ stato protratto il valore di 7 fino a 24 ore (assumendo, come detto
sopra, 1 valori 1, 3, 6,9, 12, 15, 24).

La codifica dell’algoritmo prevede pertanto I'utilizzo di una stringa costituita da 182 celle,
ognuna delle quali puo assumere valore 0 o 1 (0 indichera I’esclusione di quel predittore dal
modello, 1 indichera invece I’inclusione).

Si & provveduto quindi a confrontare, per tutti 1 casi di alta marea (in cui il livello di marea
astronomica sommato alla componente metereologica risulta superiore ai 100 centimetri di altezza)
verificatisi dal 23 settembre 1984 al 31 dicembre 1984, I’indicazione del modello previsivo con
’effettivo azionamento o meno delle sirene per valori di marea superiori a 110 centimetri.

Nelle Fig. 12-14 vengono presentati i risultati previsivi generali ottenuti con un’anticipazione
previsiva di un’ora.
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Figura 12. Valori previsti vs valori osservati con un’anticipazione previsiva di un’ora ottenuta con modello lineare
(previsioni effettuate dal 19/10/84 ore 04.00 al 31/12/84 ore 24.00).
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Figura 13. 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 con modello lineare.
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Figura 14. Residui ottenuti sulla previsione a un’ora (previsioni effettuate dal 19/10/84 ore 4.00 al 31/12/84 ore 24.00)
ottenuta con modello lineare.

Sono stati successivamente presi in esame, per tutti i casi di alta marea (almeno 100 cm.)
verificatisi dal 23 settembre 1984 al 31 dicembre 1984, il livello previsto dai modelli sopra esposti e
il relativo valore di raffronto osservato.

Nelle tabelle che seguono, nella prima riga sono elencati i valori degli anticipi previsti rispetto al
giorno e all’ora riportati sopra ad ognuna di esse; nella seconda riga vengono mostrati 1 livelli di
marea previsti per ogni anticipo previsivo; nella terza riga vengono valutati, per ogni anticipazione
oraria, se le sirene di allarme, che a Venezia devono suonare ogni volta che si prevede un livello di
marea superiore a 110 cm., sarebbero state azionate correttamente.

I risultati mostrano una buona capacita previsiva del modello e spesso si presentano migliori dei
sistemi di riferimento concretamente utilizzati a Venezia. Non sempre perd i valori previsti si
avvicinano ai valori osservati, soprattutto quando I’anticipo supera le 3 ore. Molto indicative sono,
infatti, le tabelle e le figure sugli andamenti previsivi che mostrano come il modello usato rilevi i
picchi di minimo e di massimo senza ritardi temporali (cosi come avveniva, invece, con le
previsioni di tipo finanziario). In particolare le due tabelle relative al giorno 23/09/84 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).



Giorno: 23/09/84 ore 20.00. Valore di raffronto osservato: 103 cm

Ore prev. |1 3 6 9 12 15 24 ]
Valore 102.5cm 102.9 cm 97.6 cm 959 ¢m 86.1 cm 87.5 cm 75.6 cm
Confronto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto

Giorno: 23/09/84 ore 22.00. Valore di raffronto osservato: 105 cm

Ore prev. 1 3 6 9 12 15 24
Valore 107.0 cm 104.4 cm 96.7 cm 96.2 cm 90.3 cm 86.7 cm 77.9 cm
Confronto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto

Giorno: 20/11/84 ore 9.00. Valore di raffronto osservato: 115 cm

Ore preyv. 1 3 6 9 12 15 24
Valore 112.2 cm 106.5 cm 101.9 cm 98.9 cm 97.9 cm 102.3 cm 105.4 cm
Confronto Corretto Non corretto | Non corretto | Non corretto | Non corretto | Non corretto | Non corretto

Giorno: 21/11/84 ore 9.00. Valore di raffronto osservato: 119 cm

Ore prev. 1 3 6 9 12 15 24
Valore 1173 cm 1199 cm 113.9cm 119.1cm 119.6 cm 122.5 ¢m 116.5 cm
Confronto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto

Giorno: 22/11/84 ore 9.00. Valore di raffronto osservato: 111 cm

Ore prev. 1 3 6 9 12 15 24
Valore I11.1 cm 113.0 cm 103.9 cm 108.1 cm 106.6 cm 107.9 cm 104.8 cm
Confronto Corretto Corretto Non corretto | Non corretto | Non corretto | Non corretto | Non corretto

Giorno: 23/11/84 ore 10.00. Valore di raffronto osservato: 103 cm

Ore prev. 1 3 6 9 12 15 24
Valore 102.8 cm 101.9 cm 994 cm 101.8 cm 90.2 cm 94.9 cm 98.2 cm
Confronto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto

Giorno: 24/11/84 ore 10.00. Valore di raffronto osservato: 100 cm

Ore prev. 1 3 6 9 12 15 24
Valore 100.0 cm 97.8 cm 92.9 cm 91.7 cm 92.0 cm 87.1 cm 89.0 cm
Confronto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto Corretto

Tabella 12. Previsione del livello di marea a diverse anticipazioni orarie: i risultati.

5.2. ANALISI SUL LIVELLO DI DISOCCUPAZIONE IN EMILIA ROMAGNA

In questo paragrafo vengono prese in esame le strategie implementate per la determinazione 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 (ISTAT) per la regione Emilia
Romagna, dal primo trimestre 1993 al primo trimestre 1995. L’indagine ¢ stata effettuata su un
campione di 655 soggetti in cerca di occupazione, con un’eta maggiore o uguale a 15 anni.

Il campione ¢ stato suddiviso in tre sottogruppi: persone che hanno perso I’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’attivita lavorativa (nuovi ingressi); persone che hanno smesso un’attivita lavorativa e
per un certo periodo di tempo non hanno piu cercato un impiego uscendo cosi dalle forze di lavoro e
ora hanno ricominciato a cercare un lavoro (rientri).

Per ogni componente della famiglia degli intervistati in eta lavorativa sono stati rilevati la
condizione professionale, notizie sull’attivita stessa, durata della disoccupazione in corso e
caratteristiche individuali che potrebbero influenzarla. Queste informazioni riguardano dati di
carattere anagrafico, grado di istruzione dell’intervistato, componenti della famiglia, attivita e
periodi di disoccupazione precedenti, disponibilita, aspettative e abilita professionali, tipo di
occupazione trovata dopo un periodo di disoccupazione e azioni compiute durante il periodo di
disoccupazione.

Ponendo y uguale alla durata del periodo di disoccupazione espresso in mesi, il modello lineare
puo cosi rappresentarsi:

(27) DI

dove n corrisponde al numero dei parametri relativi a ogni domanda fatta agli intervistati, in
questo caso il massimo ¢ 53; a, rappresenta 1l coefficiente stimato per ogni variabile esplicativa

utilizzata (x; ).

Pertanto x; costituisce il vettore riga dei regressori utilizzati relativi alle caratteristiche personali,
famigliari e del mercato del lavoro attuale sopra accennate.

La scelta dei regressori ¢ stata effettuata utilizzando 1 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
I’inserimento dell’intero set di dati nel training set. Il motivo per cui € stata presa questa decisione &
da ricercare nell’uso di alcune variabili “dummy” tra quelle esplicative. L’uso di questo tipo di
variabili, infatti, potrebbe causare I’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, I’alta variabilita della y (con valori compresi tra 0.1 e 100.5) non perdona un
eventuz;le sbilanciamento del numero di dati rappresentativi per quelle “dummy” tra il training e il
test set’.

I risultati ottenuti sono mostrati in tabella 13. Nella prima colonna, “metodo” indica il tipo di
programma utilizzato per ottenere i risultati, nella seconda colonna “criterio” indica quale indice di
riferimento & stato utilizzato, nella terza colonna € evidenziato il numero di variabili scelte dal
programma per quel tipo di criterio (dimensione del modello ottimo), nella quarta colonna viene
riportato il valore della stima dello scarto quadratico medio e nell’ultima colonna ¢ stato inserito

I"R? .

" problemi aumenterebbero maggiormente se si prevedesse il campionamento dei dati in tre gruppi: training, validation e test set.



METODO CRITERIO DIMENSIONE SQM R?
Backward AIC 17 12.6916 0.1321
Backward BIC 14 12.8349 0.1122
Backward HAN 14 12.8349 0.1122
Backward SIC 14 12.8349 0.1122
Backward p-value L1 12.9091 0.1021
Forward AIC 18 12.6890 0.1323
Forward HAN 4 13.3109 0.0731
Forward SIC 6 13.1292 0.0931
Forward P_corr 8 13.9866 0.0118
GALMS AIC 27 12.6532 0.1372
GALMS BIC 20 13.6334 0.0771
GALMS SIC 16 13.0012 0.0890

Tabella 13. Risultati ottenuti col modello lineare.

Il modello migliore sia in termini di scarto quadratico medio che di R? & quello ottenuto con il
g q q

programma GALMS utilizzando come criterio selettivo I’ AIC.
Un attento esame della distribuzione dei residui mostra una forte non linearitd con evidenti effetti

di eteroschedasticita.

Siccome i modelli statistici di durata sono espressi con funzioni di azzardo (hazard function)® si &
utilizzato il seguente modello:

(28) h(t) = hy (t)exp(Xi a;%;)

dove h(t) esprime la probabilita che si fuoriesca dalla situazione di disoccupazione nell’istante
che vadarar+ dt h() laprobabilita di transizione iniziale o funzione di rischio base (cio¢ la

probabilita di transizione da uno stato di disoccupazione ad uno di occupazione indipendentemente
dai valori assunti dalle variabili esplicative), exp(27_1 a;x;) esprime 'impatto dei regressori
selezionati su A(t).

Si ¢ scelta la forma log-lineare del modello a rischi proporzionali (modello di Cox) in quanto &
una delle piu utilizzate.

Indicando con y la durata della disoccupazione si puo scrivere:

"
o
(29) y = ez':’ =exp(Th,ax) = Iny =31 a.x .

In questo modo si rende possibile il campionamento dei dati in tre gruppi (training set, validation
set e test set) in quanto la variabilita della y viene ridotta sensibilmente (valori compresi tra —2.3 e
+4.6) e con esso l'effetto delle “dummy” (rendendo possibile la stabilita del modello anche in caso
di campionamento non bilanciato).

I risultati ottenuti sono riassunti in tabella 14. Anche in questo caso si & lavorato con i
programmi “Backward”, “Forward” e di selezione genetica come sopra.

¥ Se X & 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 & definita come h(k) = P(X =k X > k). Tale funzione esprime la probabilita di

morte dell’oggetto nel giorno k, data la sopravvivenza tino all’inizio del giorno k.



METODO CRITERIO DIMENSIONE SQM R?
Backward AIC 20 0.8932 0.1484
Backward BIC 25 0.8881 0.1584
Backward HAN 14 0.9162 0.1016
Backward SIC 16 0.9034 0.1271
Backward p-value 7 0.9213 0.0941
Forward HAN 14 0.9162 0.1016
Forward SIC 16 0.9137 0.1073
Forward P_corr 5 1.1279 0.0880
GALMS SIC 10 1.1773 0.1640

Tabella 14. Risultati ottenuti col modello esponenziale (linearizzato).

Confrontando i dati delle tabelle si nota come il modello esponenziale ottenuto dalla selezione

genetica utilizzando come criterio selettivo 1’indicatore SIC sia il migliore in assoluto in termini di
R? (sebbene presenti uno scarto quadratico medio pitt 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 10 parametri (tutti significativi), che sono:

L’eta e l'eta-al quadrato degli individui intervistati, i cui coefficienti hanno segno opposto
(rispettivamente 1.220 e — 0.162), compensandosi cosi vicendevolmente;

Il numero dei componenti della famiglia di eta inferiore a1 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 necessita di mantenere 1 figli;

Il numero dei componenti della famiglia, con coefficiente positivo (0.118) giustificato dal fatto
che la durata della disoccupazione aumenta per le persone che vivono in famiglie numerose
poiché vi e un fenomeno di compensazione con gli altri component;

La condizione professionale finale, che indica se I'individuo fa parte del sottogruppo dei
disoccupati in base alla definizione data in precedenza (appartengono alla forza lavoro). 1l
coefficiente negativo di questa variabile (- 0.243) ¢ facilmente spiegabile in quanto un’individuo
che non abbia mai smesso di cercare un lavoro & destinato a ricevere un’offerta pit
velocemente;

L’uscita dal mercato del lavoro; questo parametro, che indica se I’individuo ¢ stato messo fuori
dal mercato del lavoro, mostra un coefficiente negativo (- 0.222) evidenziando che colui che ¢
uscito da questo mercato puo trovare un impiego pil velocemente;

L’uscita dal settore agricolo o edile, che indica se I'ultima attivita ¢ stata svolta nei due settori
menzionati e presenta un coefficiente negativo (- 0.545) a dimostrazione che chi esce da questi
settor1 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 piu difficile & trovare
un lavoro;

Il 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 ¢ lontana; quando invece si avvicina, la ricerca potrebbe
diventare piu frenetica e 1’accettazione dei posti di lavoro eventualmente offerti meno vincolata
(coerentemente con la teoria del job —search).



e 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.

L’analisi della funzione di ripartizione campionaria e teorica dei residui ottenuti utilizzando
questo modello mostra un netto miglioramento del modello esponenziale rispetto a quello lineare
puro.

Molto wutili 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 15.

Modello Criterio selettivo Test di Test di
Kolmogorov Cramér e von Mises
Lineare AlC 0.1441 4.55
Esponenziale SIC 0.0439 0.3135

Tabella 15. Risultati dei test di adattamento sui tre modelli esaminati (valori calcolati per alpha = 0.05).

Questi mostrano un progressivo miglioramento di adattamento alla distribuzione ipotizzata
passando dal modello lineare a quello esponenziale.

Per il modello esponenziale ¢ stato valutato anche I’indice di concordanza, ¢, 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 piu elevata. L’indice ¢ corrisponde alla proporzione di concordanze su
tutte le coppie possibili. Un indice ¢=0.5 rappresenta, quindi, un livello di concordanza associato ad
un modello non predittivo, mentre un indice ¢=/ rappresenta un modello perfettamente predittivo
(almeno dal punto di vista della concordanza). L’indice di concordanza per il modello esponenziale
¢ risultato pari a 0.58.

6. CONCLUSIONI

In questo lavoro 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
evolutivi.

Si ¢ visto che le tecniche classiche (“backward elimination” e “forward selection”) soffrono di
imposizioni strutturali (dipendenza dalla sequenza) e vincoli di carattere fisico la cui automazione li
rende criticabili sotto piu punti di vista.

Gli Algoritmi Genetici rimuovono le imposizioni strutturali (e con esse si eliminano i problemi
connessi alla dipendenza dalla sequenza) valutando ogni soluzione rispetto alle proprie capacita 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 (valori di colesterolo
ematico) che ha mostrato come I’ approccio computazionale qui proposto risulti effettivamente pit
efficiente (non soltanto teoricamente). Sono stati valutati diversi criteri per la selezione del modello



e infine si ¢ implementato un esempio semplice di sistema ibrido affiancando all’Algoritmo
Genetico un criterio di scelta basato sulla Logica Fuzzy.

I risultati ottenuti, in ambito lineare, sono stati interessanti nonostante si sia sperimentato un
algoritmo piuttosto semplice di cui si rende necessario un approfondimento per un’analisi pil
accurata.

L’ approccio evolutivo e’ stato utilizzato anche nell” ambito dell’ analisi delle serie storiche.

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 &
avvenuto, & stato comunque scelto un modello che ha ottimizzato la procedura (A/C minore). Anche
in questo caso sono stati valutati diversi criteri di selezione (AIC, BIC, SIC).
Se I’obiettivo finale era verificare il funzionamento degli Algoritmi Genetici e mettere a punto uno
strumento che fosse in grado di prevedere correttamente anche in presenza di una componente di
errore stocastica, i risultati sono sicuramente confortanti. Soltanto I’1% dei modelli simulati & stato
scelto in modo errato senza la convergenza dell’algoritmo verso I’ottimo (minimo valore assunto
dalPAIC). I risultati esposti nel paragrafo 4 mostrano che lo strumento utilizzato ha,
complessivamente, buone capacita previsive.

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 ¢
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 ¢ stato possibile approfondire le analisi per brevita 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 ¢
quello di incrementare ’efficienza e di migliorare i livelli di coerenza ed affidabilita dei processi
decisionali sfruttando nel migliore dei modi 1 dati e le informazioni a disposizione; le procedure
automatizzate con metodologie evolutive si sono rivelate piu efficienti e robuste, nella generalita dei
casi, rispetto a quelle classiche (anch’esse automatizzate)g.

Si ricorda infine che tutti gli strumenti implementati sono stati scritti in linguaggi MATLAB utilizzando, quando possibile, le
funzioni inserite nei seguenti toolbox: Statistic toolbox, Genetic Algorithm toolbox e System Identification toolbox. Si & lavorato in
ambiente Unix su macchine “Sun Ultrasparc2” (che permette una migliore approssimazione di calcolo rispetto ai PC con gli attuali

sistemi operativi).
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