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Summary: This paperdealswith the evaluationand the optimizationof a monitoring

network. We proposean innovative useof theAR metric (Piccolo,1984;1990)which

is a measureof structuraldiscrepancy betweenARIMA models. The analysisof the

mutualdissimilarityamongmodelscorrespondingto eachstationin thenetwork andthe

selectionof subsetsof siteswhichmaximizesit leadto anew optimaldesignby reducing

redundantinformation.Hourly dataof atmosphericcarbonmonoxidein theurbanarea

of Romeareconsideredto illustratethenew procedure.
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1. Introduzione

I problemiambientalied in particolarmodol’inquinamentosonoar-
gomentidi grandeinteresseed attualit̀a, di forte impatto nella vita so-
ciale.Studidi monitoraggioe ricerchevengonocondottiperquantificare
l’ammontaredi inquinanti immessinell’ambiente,per individuaretrend

1Questolavoro costituisceun parzialeadattamentodi una relazionepresentataal
Convegno: ”Conoscereperdecidere:le ricerchedel Dipartimentodi EconomiaPolitica
dell’UNICAL a sostegnodellescelteper lo svilupposocio-economicodellaCalabria”,
tenutosiaRende(CS)nell’ottobre2000.
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di lungo periodo,per valutarela loro conformit̀a agli standardambien-
tali o a quelli relativi alle emissioni;altri studisi occupanoinvecedi de-
terminarecomegli inquinantisi distribuiscononell’aria, nell’acqua,sul
suoloenel sottosuolo,i loro tempidi persistenzaegli effetti sull’uomoe
l’ambiente.

Lo stadiofondamentaleperlaconoscenzadeifenomenid’inquinamen-
to è costituito dalla rilevazionedelle sostanzeinquinanti. Le concen-
trazionivengonomisuratedallereti di monitoraggio,ossiadaun insieme
di siti di misurazionecoordinatie gestiti da un centrooperativo in base
a criteri omogenei,peri quali la messain reteagevola la determinazione
della variabilità spazialedelle concentrazionima anche,comenel caso
dell’inquinamentoatmosferico,di altri parametrimetereologicieclimatici
quali direzionedelvento,quantit̀adi pioggia,umidità.

La definizionedei siti rappresentaunadellefasipiù qualificantidella
costruzionedi unaretedi rilevamento.Il disegnodella retedeve essere
infatti taleda fornire un’adeguatacoperturaspazialeedunaragionevole
risoluzionetemporaledel fenomenoambientaleallo studio;mentre,il nu-
merodeisiti suiqualiarticolareunaretepuò risultarelimitato dall’elevato
costodi investimentoegestionedelleapparecchiatureutilizzate.

Esistonoin letteraturaormainumerosistudisulladislocazionedeisiti
di monitoraggio.In alcuni il problemadell’allocazioneottimaledei siti
è formulato comeun tipico problemadi ricercaoperativa, ad esempio
negli algoritmi di Noll-Mitsutomi (1983) o di Langastaff (Langstaff et
al., 1987).In approccidi naturapiù eminentementestatistica,il problema
del disegnoottimaledi unaretedi monitoraggioè affrontatoo secondo
l’ottica della teoria del disegno degli esperimenti(Fedorov e Mueller
1989) oppureutilizzandotecnichedi kriging tipiche della geostatistica
(Cressieet al., 1990;Warrick e Myers, 1989). Altri metodistatisticisi
basano,invece,sulla determinazionedellasimilarità dei siti. Spessoin-
fatti, le misurazionidei fenomeniambientalisonoaltamentecorrelatenel
tempoe/o nello spazio. In tali casi, i dati ottenutida unao più centra-
line possonoessereadeguatamenteprevisti a partire dalle osservazioni
disponibili in corrispondenzadi altre postazioni. L’analisi della ridon-
danzainformativa eventualmentepresentenella retepuò esseresfruttata
per apportaremodificheal suo assetto,migliorandonele prestazioniin
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termini di rapportotra informazioneacquisibilee numerodi siti. Ciò
può condurrealla rimozionedei siti chesonomeglio predettidal resto
della rete (Caseltone Husain,1980; Caseltone Zidek, 1984),alla loro
eventualesostituzione,oppureall’aggiuntadi nuovi siti di modochenel
complessomigliori l’informazioneattesanelsensodi Shannonesiamas-
simizzatal’entropiadellarete(Guttorpet al., 1992; Sampsone Guttorp,
1994).

L’obiettivo di questolavoro è valutaree ottimizzarel’efficienzain-
formativadi unaretedi monitoraggioambientaleanalizzandol’eventuale
presenzadi ridondanzadi informazionefornita dalle postazionidi mi-
surazione.In particolare,vienepropostoun nuovo metodoperscegliere
unaconfigurazioneottimaledi dimensione

�
daun insiemedi � siti mo-

nitorati. Talemetodosi differenziadaquelli precedentementemenzionati
in quantoprendeesplicitamentein considerazionela dimensionetempo-
rale del fenomenoe non solo quella spaziale. A questofine viene in-
trodottacomemisuradi dissimilarit̀atra i siti la distanzatra i modelli che
descrivonole seriestorichecorrispondenti.L’utilizzo di unadistanzaper
valutarela ridondanzainformativa di unareteè statogià consideratoin
Costanzo& D’Urso (2000)con riferimentoadunaformulazionedi tipo
stato-spaziodel modellostrutturaleper seriestoriche,utilizzandoalgo-
ritmi di stimaricorsiva basatisul filtro di Kalman(Costanzo,1999). La
procedurachepresentiamoin questolavoro si avvale invecedei modelli
ARIMA (Box e Jenkins,1976)e dellametricaautoregressiva introdotta
da Piccolo (1984,1990)per confrontaree classificaredati dinamici at-
traversoi modelliARIMA cheli rappresentano.

In particolare,nel paragrafo2 introduciamoin termini generalila
metricaautoregressiva.Nel paragrafo3, illustriamola proceduradi valu-
tazioneeottimizzazionedi unaretedi monitoraggioambientale,facendo
riferimentoad un casorealerelativo alle misurazionidel monossidodi
carboniorilevatenellacittàdi Romanell’anno1992-1993,cui eranostate
applicatemetodologieclassichedi ottimizzazionein un precedenterap-
portotecnico(La Sala,1995).Più esattamente,discutiamoil trattamento
preliminaredeidati ( � 3.1)equindi i risultatidell’applicazione( � 3.2). In-
finenelparagrafo4, concludiamoconalcuneconsiderazionigeneralie le
indicazionisuipossibili indirizzi di ricercafuturi.
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2. La metricaautoregressiva

In letteratura,la metrica autoregressiva ha trovato applicazionein
molti campi. Ad esempio,̀e stataimpiegatanella clusteranalysis(Pic-
colo,1990),pervalutaremutamentidi fenomenidemografici(Corduase
Piccolo,1995),perindividuaredatianomali(Corduas,1990),perclassifi-
careseriestazionarie(Maharaj,1996),perstabilirel’adeguatezzadi filtri
stagionali(Corduase Piccolo,1999). In questolavoro, proponiamodi
utilizzarlanell’ambitodel monitoraggioambientalecomestrumentoper
la sceltadi combinazioniottimali di centralinedi rilevamento.

Più precisamente,le seriestoriche��� � � � 	�

��� ��� � � � � ��� ��

��� ��� � � � � ��� ,
ottenutein corrispondenzadi � siti di misurazionepresentinella retee
rappresentatemediantemodelli ARIMA, vengonoconfrontatea due a
dueproducendo,per ogni possibilecoppia,unamisuradella loro diver-
sità strutturaleattraversola metricaautoregressiva. La proceduradi va-
lutazioneeottimizzazionedellaretechesuggeriamoconsistenell’indivi-
duareper ogni sottoinsieme��� ����� , la dislocazionedi centralineche
rendemassimala loro mutuadissimilarit̀a. Ciò consentedi ridurre la
ridondanzadelle informazioni raccolte. Infatti, se la localizzazionedei
siti di misurazionèe talechein duepunti diversie nonnecessariamente
vicini dello spaziole seriestorichecorrispondentisonoascrivibili a mo-
delli simili, alloral’informazionedi unadelleduecentralinepuò ritenersi
ridondantein quantoprevedibile a partire dalle altre. E’ caratteristica
specificadella metricaautoregressiva la propriet̀a per cui essatendea
zerose(pervalori iniziali delleseriestoricheeordini deimodelli noti) le
funzionidi previsionecorrispondentialledueserieconfrontatetendonoa
coincidere(Piccolo,1989,p.232).Nesegueche,all’internodi unsistema
di monitoraggio,la sceltadelle postazionichefornisconoseriestoriche
più dissimili corrispondeadun’allocazioneefficientedellecentraline.

In questolavoro, facendoriferimentoalla notazioneclassicadi Box
e Jenkins(1976),con � ���
�! #"�$%�'& ( � )�� *�+-, & . � /�� 0'+ 1 indichiamoil
processostocastico2 & 3 + 4 & 3 1 + 576 5781 ����
:9 & 3 + ; & 3 1 + <�� , in cui <�� è un
processowhite noisegaussiano.Quando9 & 3 + ; & 3 1 +=
?>A@CB 3 B�DE���
il processo� � è invertibile e ammettela rappresentazione�! 7& F + data
da G & 3 + � � 
H< � , con G & 3 +!
�2 & 3 + 4 & I 1 + 5'6 5'81 9�J�K & 3 + ;#JLK & 3 1 +!
M�ON
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PRQ S
T�P�U S U TWV V V V
La metrica introdottada Piccolo (1984, 1990) per valutarela dif-

ferenzastrutturaletra due processiX7Y e ZLY invertibili confrontale se-
quenze [ PL\�] ^ _ `'a
b�_ c�_ V V V d e [ P�e�] ^ _ `'a:b�_ c�_ V V V d dei pesi autoregressivi

mediantela distanzaeuclideafRg X Y _ Z Y h a:i jlk^ m Q g P \�] ^ T�P e�] ^ h U .
Scegliendoun’adeguataapprossimazioneautoregressivafinita nOo'g p h

del processoinvertibile ed opportunestimedei pesi qP , possiamoutiliz-
zarelo stimatoredella distanza qf�rRg X7Y _ ZLY h asi j r^ m Q g qPL\�] ^�T qP�e�] ^ h U V La
suadistribuzionecampionariaasintoticaè notanel casodi confronti tra
modelli AR (Piccolo,1989)e ARMA (Corduas,1996)perstimedei pesi
autoregressivi ottenuteconil metododellamassimaverosimiglianza,ma
è statarecentementestudiataanchenel casodi confronti tra modelli MA
(Sarno,2000)sottol’ipotesi di stimedei minimi quadrati.

3. La retedi monitoraggiosulla qualità dell’aria nella città di Roma

L’esempiopresoin considerazionein questolavoro riguardale con-
centrazionimedieorarie del monossidodi carboniorilevate nella città
di Romanel periodocheva dal 1 aprile1992al 31 marzo1993(Fonte:
RegioneLazio). La reteècostituitacomplessivamenteda9 stazionidi di-
versatipologia2 cheriportiamonellaTabella1 e il cui nomecorrisponde
alla rispettivaubicazionenell’areacittadina.

2Il D.M.A. 20.05.1991pianificala strutturadi unareteurbanaper il monitoraggio
ambientalesu 4 tipologie di stazioni: di tipo A, postein zonenon direttamenteinte-
ressatedallesorgentidi emissioneurbana(parchi,isolepedonali);di tipo B, in zonead
elevatadensit̀aabitativa;di tipo C, in zoneadelevatotrafficoebassaventilazione;di tipo
D, in periferiao in areesuburbane(finalizzateallamisuradi inquinantifotochimici,quali
l’ozono). La retedi Romaesaminata,in quantoprepostaalla rilevazionedi sostanzein-
quinantidi direttoimpattosullasalutedell’uomo,ècostituitaesclusivamentedastazioni
di tipo B e C.
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Tabella1. Le centralinedi rilevamento.

L.go Arenula t u!v#w=xzy dall’1.04.92al 25.06.92 B
P.zaFermi t {#w=v=|:y dall’1.04.92al 14.07.92 B
C.soFranciat {=vOuOxzy dall’1.04.92al 28.08.92 C
P.zzaGondart }=~=x��ly dall’1.04.92al 7.07.92 B
L.go GregorioXIII t }#v#w=}=y dall’1.04.92al 28.08.92 C
L.go Magnagreciat |%}=vOw'y dall’1.04.92al 29.07.92 B
L.go Montezemolot |%~=xl�#y dall’1.04.92al 28.08.92 C
L.go Prenestet �=vOw=xzy dall’1.04.92al 11.08.92 C
Via Tiburtina t �O���7�#y dal 29.04.92al 21.06.92 C

3.1Descrizioneeanalisi preliminari deidati

Le stazionidi monitoraggiosonocompletamenteautomatizzateeogni
giornoforniscono23 dati orari poich̀e la previstacalibrazionedegli stru-
menticausalamancatadisponibilitàdi un’osservazionesempreallastessa
ora. Nel periodoin esametutte le apparecchiaturehannoavuto bisogno
di manutenzionestraordinaria,compromettendoin partela disponibilità
e la qualit̀a dei dati; la temporaneainattività delle centralinein periodi
diversi, ma a volte relativamentelunghi dell’anno, ha determinatoun
elevato numerodi dati mancantiancheconsecutivi e quindi impossibili
da ricostruire. Di conseguenza,si è decisodi effettuarele analisisu un
arcotemporalepiù ristretto,duranteil qualefosseper̀o disponibile,per
tutti i siti, la maggiorpartedei dati contemporaneamente.Tale periodo
(vediTabella1) è coincisoapprossimativamenteconi primi quattromesi
dell’annoin esame.

Anchenell’ambitodeisottoperiodimenzionati,il primoproblemache
si è postoè statoquellodei datimancanti:di quelli giornaliericorrispon-
dentiallacalibrazionedi routinequotidianaedi altri determinatidacause
non note ma presumibilmentedovuti all’occasionalecattivo funziona-
mentodelle apparacchiature,cui seguiva unacalibrazionestraordinaria.
Perricostruirele osservazionimancantisi è utilizzataunamediamobile
aduetermini; successivamente,quelnumerodi termini èstatoavvalorato
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dall’ordineautoregressivo identificatoperi modelli ARIMA pari proprio
adue.

Perrenderepossibili le successiveanalisi,a causadellaelevataasim-
metria positiva di questotipo di dati ambientali, si è reso necessario
trasformarele seriestorichedi modochel’ipotesi di normalit̀a fossele-
gittimata;a tal fine ai dati originari è stataapplicatala consuetatrasfor-
mazionelogaritmica: ��� � ���W� ���L� ������� � � � .

Infine, anchela presenzadi pochissimivalori estremi(ossiaesterni
all’intervallo compresotra la mediapiù o menocinquevolte lo scarto
quadraticomedio)harichiestounospecificotrattamento,cheèconsistito
nellasostituzionedi queidati conle stessemediemobili di cui sopra.

3.2Proceduradi valutazionee risultati

La proceduradi valutazioneeottimizzazionedellaretedi monitorag-
gio sullaqualit̀adell’ariadellacittàdi Romasi può rissumereneiseguenti
punti:

1. Per ogni centralina,seguendolo schemadi Box e Jenkins,sono
stati identificati i modelli ARIMA sullabasedell’analisidellefun-
zioni di autocorrelazioneglobale(Figura1) eparziale,nonch̀edegli
spettri delle seriestoriche. Osserviamoche,già a questostadio,
il graficodelle funzioni di autocorrelazionestimateci consentedi
coglierestrutturedi correlazionepiù o menosimili tra i dati in que-
stione,ma chel’effettiva omogeneit̀a strutturaledei modelli atti a
rappresentarlisar̀a misuratapropriograziealla metricaautoregres-
siva. A titolo puramenteesemplificativo, rileviamo da un lato la
diversit̀a tra le stazioni �=�=�#�%�R�%�=�O� e �%�=�l� , dall’altra la
similitudinedi �=�O�O� e �O���7 -¡
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Figura 1. Funzionidi autocorrelazioneglobaledelleseriestoriche
percentralinedi rilevamento(maxlag=24*5).

2. I modelli, una volta identificati, sonostati stimati con il metodo
dellamassimaverosimiglianzautilizzandola funzione §�¨�© ª�§�« ªL¬�­
del programmaS-Plus,e poi validati mediantel’analisi dei residui
e testspecifici.Seguonoi risultati conle stimedei parametri:® ¯-°�±!²�³�¯-°�´ µ�¯O¶ ·�¸ ¹�¸ ¹ º-»l¶ ¼ ¸ ¼ ¸ ¼ º ½ ¾¶ ¼ ¿�¹�À Á · Â Ã Ä#Å�¹�À ¹�¼ · Ä ½ º ¶ ¼ ¿-¹�À ¹ Â Æ Ç Ä ½ ¾ º ¶ ¼ ¿-Ä ½ ¾ º ÈRÉRÊW¶ ¼ ¿-¹�À Æ Ë Ç Ë Ä ½ ¾ º Ì É
® Í�±!°�µÎ³�¯-°�´ µ�¯O¶ ·�¸ ¹�¸ ¹ º-»l¶ ¼ ¸ ¼ ¸ ¼ º ½ ¾¶ ¼ ¿�¹�À Á Ç�¼ Â Ä#Å�¹�À ¹ Ï Á Â Ä ½ º ¶ ¼ ¿-¹�À ¹ Ï ¹ Ã�Ä ½ ¾ º ¶ ¼ ¿�Ä ½ ¾ º ÈRÉÐÊW¶ ¼ ¿-¹�À Æ Æ Â Ç Ä ½ ¾ º Ì É
® Í�°�¯-²�³�¯-°�´�µ�¯O¶ ·�¸ ¹�¸ ¹�º�»l¶ ¼ ¸ ¼ ¸ ¼ º ½ ¾¶ ¼ ¿�¹�À Ë�¼ Ç Ç Ä=¿-¹�À ¹ Ã�Ë ¼ Ä ½ º ¶ ¼ ¿-¹�À ¹ Á Æ Ç Ä ½ ¾ º ¶ ¼ ¿�Ä ½ ¾ º ÈRÉÐÊW¶ ¼ ¿-¹�À Æ Ç Æ�¼ Ä ½ ¾ º Ì É
® Ñ!Ò�²7Ó:³�¯-°�´�µ�¯O¶ ·�¸ ¹�¸ ¹�º�»l¶ ¼ ¸ ¼ ¸ ¼ º ½ ¾¶ ¼ ¿�¹�À Á Ç Ç Ï Ä#Å�¹�À ¹ Ï · Ã�Ä ½ º ¶ ¼ ¿-¹�À ¹ Æ Ç Ã�Ä ½ ¾ º ¶ ¼ ¿�Ä ½ ¾ º ÈRÉÐÊW¶ ¼ ¿-¹�À Æ Ë Ë Ï Ä ½ ¾ º Ì É
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Ô ù�Ö�×!ö�Ø�Ú-Ö�Û�Ü�ÚOÝ ã ß à�ß à�á�âlÝ ã ß ã ß ã á ä åÝ ã�æ�à�ç è é ê è ë#á Ý ã-ælà�ç ã à�ã ã ë ä å á Ý ã�ælë ä å á íRîÐïWÝ ã�ælà�ç ì ê ì Þ ë ä å á ñ î
Ô ÷-Û ë#úÙØ�Ú-Ö�Û�Ü�ÚOÝ Þ�ß à�ß à�á�â�Ý ã ß ã ß ã á ä åÝ ã æ�à�ç é ì Þ�è ë=æ-à�ç à ø Þ é ë ä á Ý ã æ-à�ç à ê�ã ë ä å á Ý ã æ-ë ä å á íRî ïðÝ ã æ-à�ç ì é ô ø ë ä å á ñ î
Constatiamoche l’output di tutte le centralineè riconducibilead
ununicomeccanismogeneratoredeidati,ossiail modelloARIMAû ü�ý þLý þ�ÿ �Oû ��ý ��ý � ÿ ä å , conun’unicaparzialeeccezionecostituitadalla
stazione������� ý il cui ordine autoregressivo non stagionaleè

�
anzich́e

ü
. Inoltre, precisiamoche la periodicit̀a giornalieraha

richiesto l’operatoredifferenzastagionaledi ordine
ü	�

. Questo
perch̀e l’alternativa di inserirenel modellounacomponenteperio-
dicadeterministica(in taluni casifortementesuggeritadallaquasi-
cancellazionedegli operaroriperlapresenzadi uncoefficientepros-
simoa

�
nell’operatoreMA stagionale)̀e statascartataa causadei

risultati di gran lunga peggiori che si ottenevano dall’analisi dei
residui.

3. Perconsentirei successivi confronti, i modelli sonostati riscritti
nella versione 
�� , scegliendo comepunto di troncamento��
ü þ�þ��

Talescelta3 haconsentitoalla rappresentazionepuramenteau-
toregressiva di includereda un lato i coefficienti più ”rilevanti”,
dall’altro di coprire almenoun arco temporalesettimanale.Tut-
tavia, è importanteevidenziarechele analisisuccessivesi sonodi-
mostraterobusterispettoalla sceltadi � ; infatti risultati pressoch́e

3Perprocessistazionariesistonocondizionisul puntodi troncamento(tra esse������ � � ) agaranziadellepropriet̀aasintotichedegli stimatorideipesiautoregressivi (Berks,
1974;Bhansali,1978),male stessenonsonogeneralizzabilial nostrocaso.
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simili si ottenevanoancheperpuntidi troncamentomoltopiù bassi,
adesempioper ����� �	� . I pesi � sonorappresentatigraficamente
nella Figura2. In essariemergono,da altra prospettiva, le simili-
tudini tracentralinegiàevidenziateapartiredallefunzionidi auto-
correlazione.

10 120
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Figura 2. I pesidella rappresentazioneautoregressiva
per centralinedi rilevamento.

4. Utilizzandoi pesi � , sonostatecalcolatele distanzeautoregressive
per ogni coppiadi modelli. A scopoillustrativo, sulla matricedi
distanzeè statocondottouno scalingmultidimendionaleclassico
(infatti "$# %'& ( )�& * soddisfatuttele propriet̀adi unametrica)median-
te la funzione + ,�-/.0+0102�3 di S-Plus. Dal relativo grafico ottenuto
in due dimensioni(Figura 3) è immediatocogliere la similarità
(punti vicini) e la dissimilarit̀a strutturale(punti lontani) tra i vari
siti che,in generale,non trovanonecessariamentecorrispondenza
conl’effettivadistanzageografica.
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Figura 3. RappresentazioneMDSdellecentralinedi rilevamento
basatasulla metricaautoregressiva.

5. Infine, sonostateordinatetutte le possibilicombinazionidi 4 cen-
traline in sottoinsiemidi 5 elementi,per 576980: ;�: < < < : =�: in base
al criterio di dissimilarit̀a decrescente.Più precisamente,perogni
sottoinsieme5 , le possibili combinazionisonostateclassificatein
ordinedecrescentein basealla sommadellerispettivedistanzeau-
toregressive. La prima combinazionedi ciascunsottoinsiemeè
percìo quellacheassicurala minore ridondanzadi informazione,
ossialacombinazione”ottimale”. Permotivi di spazio,nellaTabella
2 vengonomostratesolo questeultime. E’ interessanteosservare
come,per 5>67;�: la proceduraabbiaindividuatopropriola combi-
nazione? FERM,MGRE,MONT @ in cui ritroviamole stazionicon
strutturedi autocorrelazionepiù dissimili, cos̀i comeeraemersoal
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precedentepunto1. La classificacompleta(nonriportata)consente
inoltredi valutarele potenzialiconfigurazionidi sottoinsiemialter-
nativi a quelli ottimali, alle quali gli operatoriambientalipotreb-
beroesserecomunqueinteressatiper ragionidi naturanonstretta-
mentestatistica.

Tabella2. Le combinazioniottimali di centralineA
Siti B7C D EF G	H$I/J K F L M N K H L M O

2 PRQ�SUT N PRV�W�X 0.315
3 Y�T�S�P N PRQ�S�T N PRV�W�X 0.732
4 Y�T�S�P N Q�S�T�Q N PRQ�SUT N PRV�W�X 1.292
5 Y�T�S�P N Q�V�W[Z N Q�S�T�Q N PRQ�SUT NPRV�W�X 1.938
6 Y�T�S�P N Q�V�W[Z N Q�S�T�Q N PRQ�SUT ,PRV�W�X N X�\�]'^ 2.735
7 Y�T�S�P N Q�V�W[Z N Q�S�T�Q N PRQ�SUT NPRV�W�X N	_ S�T�W N XU\0]`^ 3.572
8 aUSUT�W N Y�T�S�P N Y�SUaUW N Q�V�W[Z NQ�SUT�Q N PRQ�S�T N PRV�W�X N X�\�]'^ 4.543
9 aUSUT�W N Y�T�S�P N Y�SUaUW N Q�V�W[Z NQ�SUT�Q N PRQ�S�T N PRV�W�X N0_ S�T�W N XU\0]`^ 5.568

4. Considerazionifinali

Ai fini dellainterpretazionedei risultati ottenutiè utile considerarela
tipologiadellestazionichecostituisconola retedi Roma,in quantoessa
consentedi coglierecaratteristichespazialidifferenti, legateall’intensità
con cui si manifestail fenomenodell’inquinamento.Ricordiamochele
centralinequi analizzatesonolocalizzateo in areeadelevatadensit̀aabi-
tativa (quelledi tipo B) oppurein areead elevata intensit̀a di traffico e
bassaventilazione(quelledi tipo C). Emergechetutte le configurazioni
ottimali qui propostesonoequilibratequantoallapresenzadei duetipi di
stazioni: ad esempio,si evincedallaTabella2 cheper

Acbed
la combi-
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nazioneottimaleprevedeunacentralinadi tipo B eunadi tipo C, mentre
per f`g�h senehannoduedi tipo B eduedi tipo C.

Inoltre, l’ordinamentocompletodei sottoinsiemidi centralineci con-
sentedi affermareche,seci si limitassea considerarestazionidi un solo
tipo, si finirebbecon lo scegliere le configurazionipeggiori secondoil
nostrocriterio: infatti, nel caso fcgih�j l’insiemecostituitodallecentra-
line di tipo B ossia k AREN, FERM, GOND, MGREl occupail terzul-
timo postotra le possibili 126 combinazionimentre,per fmgon0j quello
dellecentralinedi tipo C ossiak FRAN, GREG,MONT, PREN,TIBU l è
l’ultimo di altrettantecombinazioni.

In questolavoro abbiamoesploratole potenzialit̀a della metricaau-
toregressivacomestrumentoperl’ottimizzazionedellereti essenzialmente
nei suoi aspettidescrittivi. I futuri sviluppi di questaricercadovranno
tenerconto anchedi valutazionidi tipo probabilistico. Solo in questo
modosar̀a possibiledeterminarela dimensioneottimale f�p del sottoin-
siemeottimaleoppureeffettuareprevisioni su punti della retenon mo-
nitorati. Si potrà ottenerecos̀i, nella fasedi realizzazionedi un sistema
di controllo ambientale,un’allocazioneefficientedi nuovi siti di misu-
razione.
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