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1. Introduzione

La raggiunta consapevolezza dei danni causati dall’inquinamento urbano
sulla salute e sull’ambiente ha fatto maturare la coscienza della necessita di una
concreta politica di controllo della qualita dell’aria. In quest’ottica si inquadra
Iinstallazione, di reti di rilevazione degli inquinanti al fine di segnalare la
presenza di situazioni critiche e di fornire una base di dati per la previsione delle
condizioni dannose per la salute. Il problema della modellazione
dell’inquinamento atmosferico urbano per scopi interpretativi e previsivi ¢ stato
affrontato mediante I’impiego di modelli stocastici di tipo autoregressivo-media
mobile con ingressi esogeni, perché & possibile introdurre informazioni
aggiuntive relative alle condizioni meteorologiche delle zone di interesse. Cid
trova giustificazione nel fatto che esistono dei collegamenti tra i valori di queste
ultime ed i livelli delle concentrazioni delle sostanze inquinanti (Finzi, 1991).
Nel presente studio, dedicato all’analisi dell’inquinamento da monossido di
carbonio (CO)', si propone P'impiego di una generalizzazione, in ambito
multivariato, dei modelli precedenti: i modelli autoregressivi vettoriali con
ingressi esogeni (VARX). Le concentrazioni dell’inquinante sono infatti
misurate contemporancamente ed a intervalli regolari da piu stazioni di
rilevamento ubicate nel territorio urbano. Si dispone cosi, ad ogni istante, di un
vettore di osservazioni che sintetizza un’informazione di tipo “spaziale”; una
modellazione che riesca a non perdere questa “fonte” d’informazione pué quindi
portare ad un miglioramento in termini di capacita esplicativa, pur mantenendo
una struttura sufficientemente semplice. L’aspetto che si desidera porre in rilievo
¢ che I'uso una modellazione di tipo multivariato permette di riconoscere le
eventuali dipendenze spazio-temporali tra le rilevazioni delle centraline fornendo
risultati che possono essere utilizzati sia per avere delle informazioni sulla
struttura del traffico, sia per migliorare la capacitd esplicativa e previsiva del
modello. In particolare, & specificato un modello autoregressivo vettoriale per le
concentrazioni medie giornaliere del monossido di carbonio che, oltre alla
componente autoregressiva, comprende: variabili meteorologiche esogene
(temperatura, - umidita, precipitazione e velocita del vento) e variabili
deterministiche per cogliere le eventuali componenti stagionali o cicliche.

" 1 monossido di carbonio & un inquinante la cui sorgente principale (91,4%) ¢ costituita
dagli autoveicoli a motore.



2. 1l modello

1l periodo campionario di riferimento per la stima del modetlo copre un anno
di calendario: 365 (N = 365) giorni dal 23/8/93 al 22/8/94; le centraline’
interessate sono: Casalecchio, Fiera, Irnerio e Ospedale Malpighi. Nella fase di
stima, per ovviare al problema dell’eteroschedasticita dei dati originali (Fig.1) si
sono utilizzate le trasformazioni logaritmiche3 delle variabili.

Fig. I Serie dei valori medi del CO nel periodo campionario
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L’espressione generale del modello adottato € la seguente:
2.D AL)y,=Pu,;+¥s;+Om,+e

con E(e,)=0, E(e,e;)=A,E(e,e{_s)=0 Vs#0;

y, € un vettore® 4x1 che contiene i logaritmi delle concentrazioni medie
giornaliere del giomo t;

? La rete di monitoraggio S.A.R.A. del comune di Bologna ¢ costituita da nove centraline
er le elaborazioni ne sono considerate solo quattro.
La trasformazione logaritmica non crea particolari problemi essendo i dati originali tutti
positivi.
¥,=I[»4] j=1 indica la centralina CASALECCHIO, j=2 indica la centralina FIERA,
j=3 indica la centralina IRNERIO, j=4 indica la centralina OSPEDALE MALPIGHI

AL)=1-AL-....-A, e il polinomio a coefficienti matriciali
nell’operatore ritardo L che defi msce la componente autoregressiva;

m, & il vettore delle variabili meteo® con ® matrice 4x4 dei parametri relativi a
questa componente;

u; € s, sono i vettori delle variabili deterministiche utilizzate per cogliere la
ciclicitd annuale e settimanale del fenomeno.

Isolando y, dalle componenti autoregressive la (2.1) diventa

k
2.2) Yy, = ZAiy’_,-+(Du,+\Ps,+®mt+e,
©i=l

ed esplicitando P’equazione per il generico j-esimo elemento y jr di'y, siha:

(23) yjl_zajlyt ,+¢ jurty St+9]m1+ej

i=1

con E(e;)=0 E(ej, Y=c? E(e ejej_i)=0 V i#0.

L’equazione (2.3) permette di descrivere come sono state specificate le
componenti deterministiche u, e s,. Riguardo alla stagionalita settimanale i
valori medi giornalieri del CO hanno un andamento molto simile, legato al ciclo
del traffico nella settimana lavorativa. Per modellare questa componente si sono
impiegate sei variabili dummy6 D1, (per lunedi),...,D6, (per sabato) che valutano
’effetto differenziale di ogni giomo non festivo rispetto alla domenica: si &
scelto di considerare I’effetto in questione fisso sull’intero periodo campionario
in quanto si ritiene che le differenze, in termini di inquinamento, tra i giorni
feriali e la domenica si possano considerare costanti nei vari mesi dell’anno. s, €
quindi un vettore 6x1 formato dalle variabili D1,,...,D6, definite come segue:
Di=1 se t =i+7*n dove n =1,2,...; 0 altrimenti (i =1,...,6). Per cogliere il ciclo
annuale si sono utilizzate delle funzioni deterministiche del tempo polinomiali a
tratti (spline functions). Le quattro serie presentano infatti un profilo pressoché
simile e nel periodo campionario considerato sono evidenti tre situazioni
chiaramente distinte: una prima fase caratterizzata da un trend positivo; una

"m , = [m;,] i=1 indica la temperatura media giornaliera, i=2 indica I’'umidita relativa, i=3
indica la precipitazione totale giomaliera, i=4 indica la velocita media giornaliera del
vento.

® Le variabili sono le stesse per tutte e quattro le centraline.



seconda fase dove le concentrazioni medie giornaliere presentano un trend
discendente; e una terza situazione dove i valori si mantengono relativamente
costanti. In pratica sono stati identificati in modo preciso i seguenti sottoperiodi:
1° dal 23/8/93 (1° osservazione) al 21/12/93 (n,-esima osservazione); 2° dal
22/12/93 (n,+1-esima osservazione) al 21/03/94 (n,-esitna osservazione); 3° dal
22/03/94 {n,+1-esima osservazione) al 22/08/94 (365° osservazione). In ogni
intervallo individuate per cogliere I'andamento delle serie si sono impiegate
delle spline quadratiche (Smith 1979) tali da garantire la continuita della
funzione e delle derivate prime nei nodi (n,n,) e negli estremi’ (1,N).

L espressione che spiega y it (j =1,2,3,4) diventa:

K
(2.4) Yo =0+ Bt + B jat’ +W ;5,40 ym, + XY, e,

doveh=1lsel<t<n,h=2sen+l £t<n,h=3sen+l <t<N
Esplicitando le condizioni di continuita sopra esposte si ha;

o BB jam =0 +Bam + 8
oo+ B i+ Baam’ =0 3+ B m + B pm’
o+ B +Ppz =0 3+ By N+p 5N

B i1 +2B jiam =B 21 +2B jom

B j21+2P joam = B j31 +2B j3om

B g +2B 11 =B,3 +2B ;N

(2.5) perj=1,2,3,4.

Le condizioni (2.5) si traducono in un insieme di vincoli lineari sui parametri ¢ j

della (2.3), ovvero:

Questo perche si ritiene che I'inquinamento segua in ciclo annuale stabile: non sono
presenti trend annuali
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R,/ 1=0

sempre perj = 1,2,3.4.
I vincoli sui parametri si possono esprimere in modo equivalente in jforma
esplicita )

@ ¢j7‘ =R 3;
933 31

dove la matrice R, & una base del complemento ortogonale dello spazio lineare
delle colonne della matrice R ¢ if vettore &; comprende i parametri non

vincolatt. Sostituendo i vincoli su ¢ ; nel modelio (2.3} si ottiene:

k
(2786) yﬂ=(6jT Rl?)ﬂf+‘l‘1‘5!+9jmf+ Zlaji )’r—i+eﬂ
i=
T * x
(2.8b)  yip =8 w W s 0, m+ 2 A5y, e
=1

Passando alla notazione matriciale del modello {2.8b) si ottiene:

2.9 Y=y 6;+ Syi+ MOj+ Z g,+¢;
o ,E;LE, FoN%e T Nxa T Nk e



* * * * *
dOVe Y_7]:=[yj],ij,nyj['-’yjN]; U 'T=[u] sW2 seees Wy 5o UN ],
. .. T
ST=[sl’s25-"ast)""sN]7MT=[ml,mZ)--'amt"")mN],gj=[ajl’aj29‘°"ajk]

Z=[L YLL Y.L Y3,L Y4 I*Y1,L2Y 25, LK Y3, LE Y 4).

Il modello statistico complessivo consiste quindi in 4 equazioni lineari
(G=12,3,4)

(2.10) Y= U*S M Z +e;=X Bj+ej

dove E(e;)=0, E(e; e)=c jml , mentre in generale non vale la condizione

E(X"e;)=0 in quanto tra le variabili esplicative compaiono le dipendenti

ritardate®. 11 modello generale pud essere rappresentato in un’unica espressione
matriciale

0 X 0 o
(2.11a) Yz P2, |e2
Y3 0 0 X 0]|B;]| |es3
Y4 0 0 0 x B4 €4
ovvero

(2.11b) Y =X"B +e

dove E(e [X")=0, E(e ¢’|X )=A®Iy,con A=[o ).

® Tuttavia se il processo risuita stazionario, utilizzando il principio dei minimi quadrati si
ottengono stimatori consistenti ed asintoticamente normali ed inoltre sei i residui
risultano non correlati e normali le stime ottenute coincidono con quelle di massima
verosimiglianza
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Il modello (2.11) rap;)resenta pertanto un sistema di equazioni apparentemente
non collegate (SUR)", dove tuttavia i termini di errore sono simultaneamente
correlati. Tale modello introdotto per la prima volta da Zellner (1962) appartiene
alla classe dei modelli lineari generalizzati. Per la stima dei parametri incogniti
B* si pud quindi utilizzare lo stimatore SUR che appartiene alla classe degli

stimatori generalizzati dei minimi quadrati: premoltiplicando entrambi i membri
1

della (2.11b) per (A®1] N)“E si ottiene

1 1 1
212)  (A®IN)2Y =(A®Iy) 2X'B +(A®Iy) 2e
e il principio dei minimi quadrati conduce allo stimatore
(2.13) by =IX"(A"RINXT'X"(A'®Iy)Y.

Tale espressione, essendo le variabili esplicative identiche fra equazioni,
coincide con lo stimatore OLS calcolato sulle singole equazioni:

boLs 1 _[XTX ]‘I XTYI

bois 2| [[X'XT'X"Y2

2.19) bsur = ={. } .
bois 3| |X'XT'X"Y3

boLs 4 L[XTX I'X"Y4
Essendo la (2.11b) una formulazione equivalente del modello (2.1) ¢ possibile
stimare i coefficienti del VARX.

® Seemengly Unrelated Regression

11



3. La stima dei parametri :

Il primo problema da affrontare per la stima dei parametri del modello
riguarda I’identificazione dell’ordine della componente autoregressiva. A tale
scopo si & utilizzata inizialmente una specificazione del modello, limitata alla
parte deterministica ed esogena, con I’obiettivo di esaminare gli andamenti delle
funzioni di autocorrelazione dei residui ottenuti. Dall’analisi delle funzioni di
autocorrelazione globale e parziale stimate sui residui, la componente
autoregressiva del modello risulta essere di ordine uno. Il modello diventa
quindi:

(3.1) YI=¢uf+lPsf+®mf+Aly[—l+e[

Per la stima dei coefficienti si & utilizzato il metodo dei minimi quadrati
applicato alle singole equazioni (2.9). Tale procedimento, come s’¢ detto,
riconduce all’uso dello stimatore by, nel modello (2.11): i risultati del
procedimento di stima' e dei tests inferenziali sui coefficienti sono riportati nelle
tabelle 1+4.

3.1. Analisi dei residui
Una volta stimati i parametri incogniti del modello, ¢ necessario esaminarne i

residui, e;=y; - y:; Iattenzione & rivolta al controllo dell’ipotesi di normalita e

alla struttura di autocorrelazione. Nella Tab.5 sono riportati i risultati del test di
Kolmogorov-Smimov (k) per il controllo dell’ipotesi di normalita Nella Fig.1
sono invece illustrati i grafici delle stime delle autocorrelazioni globali e parziali:
lo scopo dell’analisi & controllare se i relativi correlogrammi si mantengono

all’interno delle bande di confidenza i(—z—) . Riguardo alla autocorrelazione, i

N

risultati indicano che i residui si possono ritenere non autocorrelati; per quanto
concerne Vipotesi di normalita, si segnala che i residui relativi alla centralina
Casalecchio non risultano conformi (al livello di significativita 0.05) alla
normale. Tuttavia un allontanamento dafla normalitad non compromette i risultati
in quanto la distribuzione in oggetto non presenta una evidente asimmetria: si
pud quindi concludere che i residui rispettano le assunzioni richieste.

! La condizione di stazionarieta, affinché le stime ottenute godano delle proprieta richieste € che le
radici dell’equazione |lz - A1| siano in modulo minori di uno. La verifica ha portato ai seguenti
risultati: |z)| = 0.643; |z, = 0.358; |z5| = 0.358; |z = 0.224.

12

Tab. 1 Risultati della stima dei coefficienti del modello (Casalecchio)

Casi validi: 365 Variabile dipendente:  Ycasavecchio
g=n

Devianza totale: 46.150 Gradi di liberta: 348

R%:0.644 R2:0.627

Devianza residua: 16.439

Durbin-Watson: 2.065552

F(17,348): 36.997

Prob(F> F): 0.000

Var. Coefl. Errore Valore di | Prob(s Stima Corr. con la

Standard 1, >[t)) Standardiz. variab. dip.
S| 1.864532 10.499446 |3.733204 | 0.000 0.041254 0.354811
Sy -1.036085 | 0.250947 |-4.128694 | 0.000 -0.071286 0.734197
s3 1.300735 |[0.177327 |7.335222 {0.000 0.463586 0.978572
D, 0396137 |0.044932 |8.816453 | 0.000 0.047988 0.376898
D, 0.307130 ] 0.043756 |7.019160 | 0.000 0.036853 0.378764
D; 0.319080 | 0.043547 |7.327214 | 0.000 0.038287 0.383989
Dy 0319976 | 0.043857 |7.295845 | 0.000 0.038394 0.382780
Ds 0.336832 | 0.043551 |7.734166 | 0.000 0.040417 0.384277
D¢ 0.251742 | 0.043246 |5.821129 }0.000 0.030207 0.377239
m; 0.002085 | 0.003299 10.631943 |0.528 0.010822 0.827977
m, -0.000246 }0.001121 |[-0.219120 | 0.827 -0.005925 0.984999
m; 0.000949 |0.001848 [0.513417 {0.608 0.002177 0.249824
my -0.049591 | 0.008932 |-5.552305 | 0.000 -0.044730 0.861522
Yease | 0.300267 | 0.058136 | 5.164944 | 0.000 0.300286 0.995427
YREw | 0.023259 | 0.044590 ]0.521610 | 0.602 0.023738 0.991922
Yirne | 0.314388 | 0.066060 |4.759108 | 0.000 0.246548 0.988148
Yospi | -0.046245 | 0.049805 | -0.928528 [ 0.354 -0.040584 0.987824

13




Tab. 2 Risultati della stima dei coefficienti del modello (Fiera)

Casi validi: 365

Variabile dipendente: Yggpa (552)

Devianza totale: 89.465

Gradi di liberta: 348

R”: 0.663

R%:0648

Devianza residua: 30.127

Durbin-Watson: 2.0030708

F(17,348): 40319

Prob(F> F): 0.000

Tab. 3 Risultati della stima dei coefficienti del modello (Irnerio)

Casi validi: 365

Variabile dipendente: Ygnerio (5=3)

Devianza totale: 94.486

Gradi di liberta: 348

R* 0.839

RZ:0832

Devianza residua: 15.195

Durbin-Watson: 2.0120224

F(17,348): 106.822

Prob(F> F): 0.000

Var. Coeff. Erro‘re Valore di | Prob(t Stima Corr. con la
Standard t, >itd) Standardiz. variab. dip.
s 2.805611 |0.676127 {4.149531 }0.000 |0.060820 0.391711
sy -0.937833 [ 0.339721 |-2.760595 |[0.006 |-0.063220 0.723322
S3 1.160473 | 0.240058 |4.834138 [0.000 | 0.405224 0.969516
D, 0.340838 ] 0.060826 | 5.603465 |0.000 |0.040453 0.371017
D, 0.322970 | 0.059235 | 5.452356 |0.000 | 0.037969 0.382746
D, 0260779 |0.058952 }4.423562 }0.000 {0.030658 0.382244
D, 0265512 | 0.059372 {4.471992 }0.000 |0.031214 0.382215
Ds 0.262590 | 0.058958 |4.453882 |0.000 |0.030871 0.381775
Dg 0.135492 | 0.058545 [2.314338 [0.021 0.015929 0.368262
m, -0.004170 | 0.004466 |[-0.933728 |[0.351 -0.021209 0.805013
m, -0.001850 | 0.001518 |-1.218280 |0.224 |-0.043693 0.981082
m; 0.002851 10.002502 | 1.139245 |0.255 0.006408 0.248144
m, -0.037259 | 0.012091 |-3.081434 [0.002 |-0.032926 0.858087
Yeaset | 0.133368 | 0.078701 | 1.694609 | 0.091 0.130677 0.991562
Yrew | 0432526 | 0.060364 |7.165426 [0.000 | 0.432519 0.993821
Y | 0.069415 | 0.089429 | 0.776200 |0.438 | 0.053335 0.989146
Yospu1 | 0.028924 [0.067424 |0.428982 |0.668 | 0.024869 0.989636
14

Var. Coeff. Errore | Valoredi | Prob(r Stima Corr. con la
Standard t. >t Standardiz. variab. dip.
sy 1.571415 |0.480175 |3.272587 | 0.001 0.044343 0.438826
s; 0380165 | 0.241265 |-1.575718 | 0.116 -0.033359 0.718306
s3 0.546447 |0.170485 |3.205240 | 0.001 0.248383 0.957453
D, 0.318660 |0.043198 |7.376755 |[0.000 {0.049232 0.364629
D, 0.299073 | 0.042068 |7.109307 |0.000 | 0.045768 0.378555
D; 0214269 [0.041867 [5.117842 10.000 ]0.032790 0.372704
D, 0.252264 |0.042165 |5.982755 [0.000 |0.038604 0.372911
Ds 0.330755 | 0.041871 |7.899436 |[0.000 [0.050616 0.383986
Ds 0.248777 | 0.041 578 15983424 [0.000 [0.03807] 0.379195
m, -0.009886 {0.003172 |-3.116803 |0.002 |-0.065448 0.765726
m, 0.003334 | 0.001078 |3.092085 |0.002 [0.102519 0.980109
m; -0.001094 0.00 1777 |-0.615850 |0.538 |-0.003202 0.246205
my -0.041577 | 0.008587 |-4.841856 |0.000 | -0.047828 0.842361
Ycase1 | 0.017245 { 0.055893 | 0.308542 [0.758 | 0.021995 0.987719
Yrew | 0.045686 |0.042870 | 1.065693 {0.287 |0.059468 0.990057
Yirnter | 0535561 | 0.063511 |8.432519 [0.000 | 0.535645 0.993881
Yosew1 | 0.037727 | 0.047883 |0.787883 | 0.431 0.042225 0.990477
15




Tab. 4 Risultati della stima dei coefficienti del modello (Ospedale Malpighi)

Casi validi: 365

Variabile dipendente: Yosp  maLpigus

=4
Devianza totale: 106.282 Gradi di liberta: 348
T
R®:0.731 R2:0.719

Devianza residua: 28.604

Durbin-Watson: 1.935032

F(17,348): 55.596

Prob(F> F): 0.000

Var. Coeff. Errore | Valoredi | Prob(¢ Stima Corr. con la
Standard 1 >le) Standardiz. variab. dip.

sy 2291045 | 0.658812 | 3.477542 0.001 0.057766 0.424673

S5 -0.625960 | 0.331021 | -1.890996 | 0.059 -0.049079 0.707439

S3 0.646130 |0.233910 |2.762300 0.006 0.262420 0.958222

D, 0.414360 |0.059269 |6.991224 0.000 0.057200 0.366956

D, 0.362503 | 0.057718 | 6.280587 0.000 0.049567 0.379365

D, 0.315217 {0.057442 | 5487530 0.000 0.043102 0.381865

D, 0.306390 | 0.057852 |5.296133 0.000 0.041895 0.379692

Dy 0.380467 | 0.057448 | 6.622836 0.000 0.052024 0.388528

Dy 0.176550 | 0.057045 | 3.094903 0.002 0.024141 0.366199

m, -0.002744 | 0.004352 | -0.630633 | 0.529 -0.016234 0.785567

m; -0.001784 | 0.001479 |-1.206140 |0.229 -0.049025 0.976626

ms -0.000071 | 0.002438 |-0.029191 |0.977 -0.000186 0.236044

m, -0.040440 ] 0.011782 |-3.432427 |0.001 -0.041566 0.847180

Yoase: | 0.064840 | 0.076686 | 0.845522 | 0.398 | 0.073893 0.987721

Yrew | 0159656 | 0.058818 | 2.714382 | 0.007 | 0.185688 0.990853

YiRnes | 0217028 | 0.087139 | 2490587 [0.013 | 0.193949 0.990123

Yosre: | 0296712 | 0.065697 | 4.516348 | 0.000 | 0.296730 0.991189

Tab.5 Risultati del test di normalita sui residui

Variabile Valore di k. | g.l. | Prob(k>k.)
(Lilliefors)
Residui Casalecchio .0503 365 .0268
Residui Fiera .0451 365 0712
Residui Irnerio .0453 365 .0692
Residui Osp. Malpighi .0367 365 >.2000
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3.2 Analisi delle funzioni di autocorrelazione incrociata

L’esame dei residui sembra invitare all’ottimismo; tuttavia, per non cadere
nell’errore di una non corretta specificazione del modello & opportuno utilizzare
ulteriori strumenti diagnostici per suggerire eventuali ordini aggiuntivi nella
componente autoregressiva o I'inserimento delle variabili meteorologiche con
alcuni ritardi. Lo strumento in grado di fornire tali indicazioni & la funzione di
autocorrelazione incrociata, nota nella letteratura anglosassone come CCF
(Cross Correlation Function).
La funzione di autocorrelazione incrociata viene impiegata nell’analisi di
causalita e consente di evidenziare I’esistenza di dipendenze temporali fra le

osservazioni di due diverse serie storiche x, e y, rivelate dalla presenza di

valori significativi di questa funzione in corrispondenza dei relativi lags. In
realta il calcolo delle autocorrelazioni incrociate sulle serie originarie spesso
nasconde fenomeni di correlazione spuria; ossia & influenzato dalla presenza di
eventuali rapporti di correlazioni interni alle singole variabili. Risulta quindi
opportuno calcolare la CCF su serie opportunamente depurate dalle proprie
componenti interne. Pierce e Haugh (1977) hanno suggerito una possibile
soluzione che consiste nel calcolare la funzione sulle serie shiancate, vale a dire
sui residui White Noise ottenuti da un opportuno modello applicato alla serie
originale. L’analisi delle cross correlation sui residui del modello dovrebbe
quindi permettere di individuare le eventuali relazioni causa-effetto tra le
variabili e il ritardo temporale con il quale si influenzano. Queste relazioni, se
presenti in modo significativo, dovrebbero corrispondere ad ordini della
componente autoregressiva del modello non compresi nella forma originale.
Nelle Fig.2a+Fig.2c sono riportati i risultati dei tests per il controllo della
significativita della funzione ai vari lags.

Fig. 2a CCF Casalecchio-Fiera (residui) e Casalecchio-Irnerio (residui)
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Fig. 2b CCF Casalecchio-Osp. Malp. (residui) e Fiera-Irnerio (residui)

rescas with resosp resfie with resim

1Oy — 1

5 K
o0l ;.“-:1#4_12 B P ° -A—_I:.

i RS AN inied. L Suhed

-5 Confidence Limes . _ Condence Limex

g"”m 2 2 B T 2t T et B T e S N TN R B 2

Lag Number Lag Number

Fig. 2c CCF Fiera-Osp. Malp. (residui) e Irnerio-Osp. Malp. (residui)
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I risultati non mostrano la presenza di autocorrelazioni incrociate significative a
lags diversi da zero. Questo indica che si possono escludere altri ordini di ritardo
nella componente autoregressiva con sufficiente tranquillita. La stessa analisi
condotta sulle variabili meteo pud essere utile per chiarire se & necessario
introdurre le stesse con alcuni ritardi.

TEMPERATURA

Per ’esame delle funzioni di autocorrelazione incrociata & stato necessario
depurare le osservazioni della temperatura dalla struttura di dipendenza interna.
In pratica ¢ stato individuato un opportuno modello ARIMA; nel nostro studio si
tratta semplicemente di un modello AR(1), in cui i residui tra la serie originale e
la serie teorica risultano di tipo rumore bianco. La serie cosi ottenuta (res temp)
¢ stata utilizzata per calcolare la CCF campionaria con i residui del modello
(Fig.3a+Fig.3b).

Fig. 3a CCF Temperatura-Casalecchio, Temperatura-Fiera
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Fig. 3b CCF Temperatura-Irnerio, Temperatura-Ospedale Malpighi

res temp vs resim res temp vs resosp

o
— > — e e, ook [1Y: ES—r p—"— fap—1 e
. ot ot s
8 1o 8 .
B3I 420 a8 80 TFF I AT X5 T T8 b0
Lag Number Lag Number

UMIDITA’
Sui valori dell’umidita si sono ottenuti dei residui white noise adattando alla

serie originale un modello di tipo AR(l). L’analisi della funzione di
autocorrelazione incrociata con i residui delle equazioni del modello &
visualizzata nelle Fig.4a+4b

Fig. 4a CCF Umidita-Casalecchio, Umidita-Fiera

Fig. 5a CCF Precipitazione-Casalecchio, Precipitazione-Fiera
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Fig. 5b CCF Precipitazione-Irnerio, Precipitazione-Ospedale Malpighi
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Fig. 4b CCF Umidita-Irnerio, Umidita-Ospedale Malpighi
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resumid. vs resim

resumid. vs resosp

VELOCITA' DEL VENTO

Per la velocita del vento non € stato necessario identificare alcun modello, in
quanto dall’esame delle funzioni di autocorrelazione globale e parziale non sono
stati identificati particolari patterns. Le Fig.6a+6b riportano ’andamento della
funzione di autocorrelazione incrociata con i residui del modello.

Fig. 6a CCF Vento-Casalecchio, Vento-Fiera
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PRECIPITAZIONE

Un procedimento analogo ai precedenti & stato seguito per analizzare la funzione
di autocorrelazione incrociata della precipitazione. [l modello utilizzato per
“sbiancare” la variabile precipitazione & un AR(2). I risultati sono riportati nelle
Fig.5a+5b
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Fig. 6b CCF Vento-Irnerio, Vento-Ospedale Malpighi
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Le indicazioni fornite dall’esame delle funzioni CCF sembrano suggerire
I’inserimento della temperatura come variabile esplicativa nel modello con un
lag di ritardo per tutte le centraline. Per le altre variabili, invece, non si hanno
segnali altrettanto precisi. Tra queste, la velocita del vento potrebbe avere un
qualche ruolo esplicativo, se inserita nel modello con qualche lags di ritardo.
Visti i risultati interlocutori dell’analisi, si & deciso di procedere nel modo
seguente: si inseriscono come esplicative nel modello (3.1), oltre alle variabili
gia presenti, la temperatura con un lag di ritardo (TEMP_1) e la velocita del
vento con uno ¢ due lags di ritardo (VENT_1 e VENT _2); si esaminano quindi i
risultati della stima dei rispettivi coefficienti per trarre riscontri oggettivi sul loro
contributo esplicativo.

I risultati, non riportati per esteso per esigenze di sintesi, mostrano che
’inserimento delle variabili in questione non compona un miglioramento della
capacita esplicativa del modello. I valori di R® non si differenziano in modo
sensibile da quelli del modello originale (Tab.1+Tab.4). L’unico coefficiente
significativamente diverso da zero (al livello 0.05) & relativo a VENT_1 per la
centralina Casalecchio. Tuttavia, il contributo di questa variabile & trascurabile e
difficilmente interpretabile, in quanto il parametro risulta positivo. Si pud quindi
concludere che il modello inizialmente specificato, (3.1), sembra essere il
migliore. Nel seguito, viene valutata la performance del modello nel spiegare i
dati e sono commentati i risultati.

3.3 Analisi dei risultati

Osservando i risultati complessivi (Tab.1:Tab.4), emerge un buon
adattamento del modello: infatti, le serie stimate seguono senza eccessivi
scostamenti I’andamento dei valori ongmah (Fig.7) e i valori di R risultano tutti
sufficientemente elevati (Range di R* : 0.6440. 838). I parametri corrispondenti
alle variabili Dy, D,,.., Dg risultano, in tutte le equazioni, positivi e
significativamente diversi da zero. Si conferma cosi I'ipotesi che mediamente
I’inquinamento da monossido di carbonio risulta, alla domenica, sensibilmente
minore rispetto ai giorni feriali, probabilmente a causa del minor numero di
veicoli a motore che circolano nel giorno festivo. 1 coefficienti relativi alle
ritardate tra le centraline. A questo proposito, nella Tab.6 & riportato uno schema
riassuntivo dove sono componenti autoregressive permettono di analizzare le
interdipendenze spaziali indicati i valori dei coefficienti della matrice Al ei

corrispondenti risultati dei test (Prob(£>|z,])).
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Fig.7 Confronto tra i dati reali e quelli stimati
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Tab. 6 Significativita dei coefficienti della matrice A,

Varjabile rit— Ycasu Yrige Yirn i Yosp 1

Variabile dip.+

Ycast : 0.300267 0.023259 0.314388 -0.046245
(0.000) (0.602) (0.000) (0.354)

Yre: 0.133368 0.432536 0.069415 0.028924
(0.091) (0.000) (0.438) (0.668)

Yirnt 0.017245 0.045686 0.535561 0.037727
(0.758) 0.287) (0.000) (0.431)

Yoors 0.064840 0.159656 0217028 0.296712
(0.398) (0.007) (0.013) (0.000)

Si puo notare che sulie variabili Yrz, € Y)gy  non si manifestano dipendenze
spaziali significative. Yc,ag, risulta essere invece influenzata da Yy, € sempre
Y rn ) Manifesta un’influenza su Yosp, che risulta dipendere anche da Ygg ).

I risultati mettono in evidenza diverse caratteristiche importanti sul problema
dell’ inquinamento da monossido di carbonio. In primo luogo, il fenomen9 della
persistenza nella bassa atmosfera degli inquinanti: in ogni centralina le
concentrazioni medie del monossido di carbonio dipendono fortemente da quglle
registrate il giorno prima. Anche le dipendenze spaziali ritardate tra le
osservazioni possono essere dovute in parte alla persistenza dell’inquinante. E’
probabile tuttavia che queste relazioni statistiche siano da attribuire anche alle:
interdipendenze presenti tra i flussi di traffico che interessano le aree di
rilevazione delle varie centraline. Riguardo alle variabili meteorologiche
considerate nel modello come ingressi esogeni, si osserva che la velocita del
vento (m,) compare con un coefficiente negativo e significativamente diverso da
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zero (a = 0.05) in tutte e quattro le centraline. Il vento si caratterizza quindi in
modo chiaro come un fattore di pulizia dell’atmosfera. La temperatura (m1) e
'umiditd (m2) invece non manifestano altrettanto chiaramente la loro influenza.
Agiscono infatti direttamente solo su Yygy , € indirettamente, attraverso Ygy ., »
st Ycas . € Yosp+ , mentre la pioggia (m3), contranamente a quanto ci si poteva
aspettare, non risulta avere influenza sull’inquinante’.

3.4 Conclusioni

Il modello specificato ha confermato solo in parte le aspettative sulle
relazioni intercorrenti fra le variabili meteorologiche e I’inquinamento. La
pioggia risulta essere I'unica variabile priva di influenza sul CO, mentre ci si
aspettava che si rivelasse come un fattore di “lavaggio” dell’aria. Tale risultato,
ovviamente, pud dipendere dal fatto che la relazione pioggia-inquinamento non
sia del tipo specificato nel modello, ma pud anche essere dovuto ad un altro
ordine di motivi sui quali sarebbe interessante fare [uce.
Si ¢ confermato, come & ovvio, che la domenica risulta essere il giorno
mediamente meno inquinato della settimana mentre il sabato non si distingue,
sotto questo aspetto, dagli altri giorni. A questo proposito sarebbe interessante
sapere se ¢io ¢ dovuto ad un numero di veicoli circolanti di sabato pari a quello
degli altri giorni, oppure se il sabato sconta un effetto persistenza dal venerdi.
L’impiego di un modello autoregressivo vettoriale ha consentito inoltre di
utilizzare i coefficienti della componente autoregressiva per spiegare le relazioni
spaziali ritardate tra le centraline, fornendo cosi interessanti informazioni sulla
struttura spazio-temporale dell’inquinamento da monossido di carbonio. Tali
informazione pud essere sfruttata, con le dovute precauzioni, per ottenere
indicazioni sulle dinamiche del traffico.

4. Le previsioni

L’interesse per i temi legati alla previsione dei livelli degli inquinanti si
inserisce in una politica rivolta alla messa in opera di provvedxmenn preventivi a
salvaguardia della salute dei cittadini. L’attenzione & motivata anche dalla
considerazione che la costruzione di modelli previsivi pud consentire di misurare
e valutare Iefficacia dei diversi strumenti di cui dispongono le amministrazioni
cittadine per modificare le condizioni della quallta dell’aria: lo spostamento tra
previsioni e realizzazioni in presenza di un provvedlmento (per esefnplo il

At

Va ncordato che a causa della non disponibiltd immediata dei datl non sono state mcluse nel
modello numerose variabili (come la press:one atmosferlca) che avrebbero potuto aumentame la
capacita esplicativa.
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blocco del traffico) riflette non tanto il fallimento della previsione, quanto la
misura dell’efficacia del provvedimento messo in atto. Prima di parlare delle
previsioni ¢ opportuno ricordare che il modello utilizzato,

“.1) y,=(I>u,+‘Ps,+®m,+A,y,_l+e,,

considera esplicative per y, le variabili meteorologiche, m,, osservate

nell’istante 2. La previsione §,,, o fatta al tempo ¢ implica la conoscenza dej

valori delle variabili y,, w/41, sr+1 € mye1. Se per y,, usy, € s;41 non
sussistono particolari problemi, in quanto la prima variabile & osservata al tempo
t e le altre due, essendo deterministiche, assumono valori al tempo ¢+1 noti
dallistante ¢, per le variabili meteorologiche & invece necessario conoscere una
loro previsione my,, () fatta al tempo . In realtd sarebbe stato piti corretto

utilizzare nella fase di modellazione e di stima del modello (4.1) non i valori
osservati delle variabili meteo, m,, ma una previsione m,_;) fatta al tempo

t—1. Purtroppo, per diversi ostacoli “istituzionali”, i dati sulle previsioni a un
giorno delle variabili meteorologiche non sono stati messi a disposizione; questo
ha comportato una limitazione costringendo ad utilizzare per le previsioni, i dati
osservati m,,; al posto di quelli previsti. Naturalmente si & ben consapevoli dei
limiti che tale semplificazione comporta; si ritiene tuttavia che i risultati
raggiunti possano costituire un punto di riferimento per valutare i limiti e le
potenzialita dei modelli autoregressivi vettoriali nella previsione di dati
ambientali. Passando alla fase operativa, le previsioni a un giorno sono date
dall’espressione

(4.2) yH.](;):d)uH-]+\Psl+l+@ml+l+Alyl

dove &, ¥, ©, A, sono le stime (ricavate nel capitolo precedente) delle

matrici &, ¥, ©, A;.

Per valutare I’abilita previsiva del modello il metodo piui semplice, ma non il
meno efficace, si fonda sul confronto grafico tra i valori previsti e i valori
osservati. Nei grafici di Fig.1 si confrontano le previsioni a un giorno realizzate
per il periodo dal 22/08/94 al 31/12/94 con i corrispondenti valori originali. Si
pud notare, in prima battuta, che ’andamento di fondo dei valori osservati ¢
sostanzialmente lo stesso dei valori previsti; il modello quindi riesce a cogliere
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questo aspetto. In secondo luogo non sono presenti differenze macroscopiche tra
le previsioni e i valori osservati. A supporto del confronto grafico pud essere
utile ricorrere alla misura della correlazione vero-previsto, cio¢ la correlazione

tra la previsione, ¥, (1) © 1l valore osservato, y,; : tali valori sono riportati
nella Tab.1.

Fig.1 Confronto previsioni-dati reali

CASALECCHIO FIERA
- valori reali e previstt - valori reali e previsti
£ 404
3
& 20|
I
8 o : :
Perlodo 22/08/84-31/12/94 Perlodo 22/08/94-31/12/94
IRNERIO OSPEDALE MALPIGHI
_ valord reall e previst valorl reali 8 previsti
(-3 o T
0| L
fi
b Mo
f 3 4
; 0] - ; o} w\ h““!# %
8 o 8 [}

LR (N I (I (]
Perlodo 22/08/94-31/12/94

Tab.1 Correlazione Vero-Previsto
Centralina Casalecchio | Fiera | Imerio | Osp. Malpighi
corr( ;,HL(’) Vi) 0.6818 0.6203 0._86_29 ‘ 0.7790

La correlazione piu bassa si registra nella centralina della Fiera: questo pud
essere dovuto al fatto che il .traffico, nella zona in questione, segue un
andamento particolare, strettamente legato alle manifestazioni fieristiche. Di
conseguenza, la dinamica delle concentrazioni di monossido di carbonio,
riflettendo una situazione particolare del traffico, pud discostarsi dalla previsione
in alcune circostanze. Per le altre centraline invece i valori delle correlazioni
risultano piuttosto elevati; tali risultati non fanno altro che confermare le
valutazioni emerse precedentemente nel confronto grafico. Il calcolo degli
intervalli di confidenza consente di rendere pili accurata la valutazione della
capacita previsiva del modello: nei grafici rappresentati nelle Fig.2 sono

confrontati gli intervalli di confidenza al 95% per le previsioni al lagl, L)

con le osservazioni, y RE

Fig.2 Intervallo di confidenza delle previsioni
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Dai grafici si osserva che soltanto un numero limitato di punti cade fuori
dell’intervallo di previsione, a conferma della discreta abilita previsiva del
modello.

4.1 Analisi degli errori di previsione
Per valutare in modo esaustivo la performance previsiva & opportuno

analizzare anche gli errori di previsione. Indicando con é,+l,(,)=y,+]—j>r+l 0

’errore di previsione, si possono definire le seguenti misure di sintesi:

m g
MPE = 100 > LU} (errore medio %);

m o1 Y+l

MSE = Zé,,,l (1) (errore quadratico medio);
)

m
MAE = 1 Z)é,ﬂ(.,)l (errore medio assoluto);
m . |

MAPE = 100 5 Z\ '+] () (errore medio assoluto %).

m - Y+l

1 valori di tali indici, insieme alle pil comuni statistiche descrittive, sono
riportati nelle Tab. 2a+2d. Per completare I’analisi descrittiva, nelle Fig.3a+3b
sono visualizzati gli istogrammi degli errori, in modo da evidenziarne



graficamente e sinteticamente alcune delle caratteristiche emerse dai calcoli

precedenti.

Tab. 2a Casalecchio errori di previsione

m=132

Media = -0.0483

Min = -0.6963

Max = 0.4692

Varianza = 0.0481

Mediana = -0.0211

Kurtosis = -0.0363

Skewness = -0.2570

MPE =-1.948

MSE = 0.0500

MAE =0.1770

MAPE = 5.9235

Tab. 2b Fiera errori di previsione

m=132

Media = -0.0833

Min =-1.6507

Max =0.8414

Varianza = 0.1646

Mediana = -0.0778

Kurtosis = 2.2866

Skewness = -0.9448

MPE =-4.9034

MSE =0.1703

MAE = 0.2957

MAPE = 10.9641

Tab. 2c Irnerio errori di previsione

m=132

Media =-0.0751

Min =-1.1334

Max = 0.4706

Varianza = 0.0582

Mediana = -0.0592

Kurtosis = 2.2958

Skewness = -0.6454

MPE = -4.9034

MSE =0.0634

MAE =0.1898

MAPE = 8.6680

Tab. 2d Osp. Malpighi errori di previsione

m=132 Media = 0.0242
Min = -0.6861 Max = 0.6825
Varianza = 0.0809 Mediana = 0.0062
Kurtosis = 0.0051 Skewness = -0.1645
MPE = -0.0007 MSE = 0.0808
MAE = 0.2222 MAPE = 8.0376

Fig. 3a Istogramma errori di previsione Casalecchio-Fiera
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Fig. 3b Istogramma errori di previsione Irnerio-Osp. Malpighi
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La legge distributiva degli errori & un altro punto importante per giudicare la
qualita delle previsioni: infatti, se le differenze tra valore reale e valore previsto
si adeguano alla distribuzione normale, si puo ritenere che tali errori siano da
imputare solo a cause aleatorie.

Nel prospetto (Tab.3) sono illustrati i risultati del test (test di Kolomogorov-
Smirnov (k.)) per il controllo della normalita degli errori di previsione.
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