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Summary This paperdealswith the evaluationandthe optimizationof a monitoring
network. We proposean innovative useof the AR metric (Piccolo,1984;1990)which
is a measureof structuraldiscrepang betweenARIMA models. The analysisof the
mutualdissimilarityamongmodelscorrespondingo eachstationin thenetwork andthe
selectiorof subset®f siteswhich maximizest leadto anew optimaldesignby reducing
redundaninformation. Hourly dataof atmosphericarbonmonoxidein the urbanarea
of Romeareconsideredo illustratethe new procedure.
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1. Introduzione

| problemiambientaliedin particolarmodol'inquinamentosonoar-
gomentidi grandeinteresseed attualifa, di forte impatto nella vita so-
ciale. Studidi monitoraggioe ricerchevengonacondottiperquantificare
'ammontaredi inquinantiimmessinell’ambiente perindividuaretrend

1Questolavoro costituisceun parzialeadattamentali una relazionepresentataal
Corvegno: "Conoscergerdeciderele ricerchedel Dipartimentodi EconomiaPolitica
del’'UNICAL asostgno delle scelteperlo svilupposocio-economicalella Calabria”,
tenutosia Rende(CS) nell’ottobre2000.
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di lungo periodo, per valutarela loro conformita agli standardambien-
tali o aquelli relativi alle emissioni;altri studisi occupananvecedi de-
terminarecomegli inquinantisi distribuiscononell’aria, nell’acqua,sul
suoloe nel sottosuoloj loro tempidi persistenza gli effetti sul'uomoe
'ambiente.

Lo stadiofondamental@erla conoscenzdeifenomenid’inquinamen-
to e costituito dalla rilevazionedelle sostanzenquinanti. Le concen-
trazionivengonamisuratedalle reti di monitoraggioossiadauninsieme
di siti di misurazionecoordinatie gestitida un centrooperatvo in base
acriteri omogeneiperi qualila messan reteagerola la determinazione
della variabilita spazialedelle concentrazionma anche,comenel caso
dell'inquinamentatmosfericodi altri parametrmetereologice climatici
qualidirezionedel vento,quantifidi pioggia,umidita.

La definizionedei siti rappresentanadelle fasipiu qualificantidella
costruzionadi unaretedi rilevamento.|l disggnodellaretedeve essere
infatti tale da fornire un’adeguatacoperturaspazialeed unaragion&ole
risoluzionetemporaladelfenomenambientalallo studio;mentre|l nu-
merodeisiti suiqualiarticolareunaretepuo risultarelimitato dall’elevato
costodi investimentce gestionedelleapparecchiaturstilizzate.

Esistonain letteraturaormainumerosstudisulladislocazionalei siti
di monitoraggio.In alcuniil problemadell’allocazioneottimaledei siti
e formulato comeun tipico problemadi ricercaoperatva, ad esempio
negli algoritmi di Noll-Mitsutomi (1983) o di Langastdf (Langstaf et
al., 1987).1n approccidi naturapiu eminentementstatisticajl problema
del disggno ottimale di unarete di monitoraggioe affrontatoo secondo
I'ottica della teoria del disegno degli esperimenti(Fedorev e Mueller
1989) oppureutilizzandotecnichedi kriging tipiche della geostatistica
(Cressieet al., 1990; Warrick e Myers, 1989). Altri metodi statisticisi
basanojnvece,sulladeterminazionelella similarita dei siti. Spessan-
fatti, le misurazionidei fenomeniambientalisonoaltamentecorrelatenel
tempoe/o nello spazio. In tali casi,i dati ottenutida unao piu centra-
line possonocessereadeguatamentgrevisti a partire dalle osserazioni
disponibili in corrispondenzali altre postazioni. L'analisi della ridon-
danzainformativa eventualmentgresentenellarete pud esseresfruttata
per apportaremodificheal suo assettomigliorandonele prestazioniin
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termini di rapportotra informazioneacquisibilee numerodi siti. Cio
puod condurrealla rimozionedei siti che sonomeglio predettidal resto
dellarete (Caseltone Husain,1980; Caseltone Zidek, 1984), alla loro
eventualesostituzionepppureall’aggiuntadi nuovi siti di modochenel
complessanigliori I'informazioneattesanel sensadi Shannore siamas-
simizzatal’entropiadellarete (Guttorpet al., 1992 Sampsore Guttorp,
1994).

L’obiettivo di questolavoro & valutaree ottimizzarel'efficienzain-
formativadi unaretedi monitoraggicambientaleanalizzandd'eventuale
presenzali ridondanzadi informazionefornita dalle postazionidi mi-
surazione.ln particolare viene propostoun nuovo metodoper sceliere
unaconfigurazionettimaledi dimensionek dauninsiemedi n siti mo-
nitorati. Talemetodosi differenziadaquelli precedentementaenzionati
in quantoprendeesplicitamenten considerazionéa dimensiongempo-
rale del fenomenoe non solo quellaspaziale. A questofine viene in-
trodottacomemisuradi dissimilari@atrai siti la distanzarai modelliche
descrvonole seriestorichecorrispondentiL'utilizzo di unadistanzgper
valutarela ridondanzanformativa di unarete e statogia consideratan
Costanzo& D’Urso (2000)conriferimentoad unaformulazionedi tipo
stato-spazialel modello strutturaleper seriestoriche,utilizzandoalgo-
ritmi di stimaricorsiva basatisul filtro di Kalman(Costanzo1999). La
procedurachepresentiaman questolavoro si avvaleinvecedei modelli
ARIMA (Box e Jenkins,1976)e dellametricaautorgressva introdotta
da Piccolo (1984, 1990) per confrontaree classificaredati dinamici at-
traversoi modelliARIMA cheli rappresentano.

In particolare,nel paragrafo2 introduciamoin termini generalila
metricaautorgressva. Nel paragrafa3, illustriamola procedurali valu-
tazionee ottimizzazionedi unaretedi monitoraggicambientalefacendo
riferimento ad un casorealerelativo alle misurazionidel monossidadi
carboniorilevatenellacittadi Romanel’anno1992-1993¢ui eranostate
applicatemetodologieclassichedi ottimizzazionein un precedenteap-
portotecnico(La Sala,1995). Piu esattamenteajiscutiamail trattamento
preliminaredeidati (§3.1) e quindii risultatidell’applicaziong§3.2). In-
fine nel paragrafo4, concludiamaconalcuneconsideraziongeneralie le
indicazionisui possibiliindirizzi di ricercafuturi.
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2. La metricaautoregressiva

In letteratura,la metrica autorgressva ha trovato applicazionein
molti campi. Ad esempio ¢ stataimpiegatanella clusteranalysis(Pic-
colo, 1990),pervalutaremutamentidi fenomenidemograficCorduase
Piccolo,1995),perindividuaredatianomali(Corduas1990),perclassifi-
careseriestazionarigMaharaj,1996),per stabilire’adeguatezzali filtri
stagionali(Corduase Piccolo,1999). In questolavoro, proponiamodi
utilizzarla nell’ambito del monitoraggioambientalecomestrumentoper
la sceltadi combinazionottimali di centralinedi rilevamento.

Piu precisamentde seriestoricheW; ;,i = 1,2,...,n,t =1,2,...,T;,
ottenutein corrispondenzali n siti di misurazionepresentinellaretee
rappresentatenediantemodelli ARIMA, vengonoconfrontatea due a
due producendoper ogni possibilecoppia,unamisuradellaloro diver
sita strutturaleattraversola metricaautor@ressva. La proceduradi va-
lutazionee ottimizzazionedellaretechesuggeriamaonsistenell’indivi-
duareper ogni sottoinsiemek, £k < n , la dislocazionedi centralineche
rendemassimala loro mutuadissimilaria. Cio consentedi ridurre la
ridondanzadelle informazioniraccolte. Infatti, sela localizzazionedei
siti di misurazioneg tale chein duepunti diversie non necessariamente
vicini dello spaziole seriestorichecorrispondentsonoascrvibili a mo-
delli simili, alloralinformazionedi unadelleduecentralinepuo ritenersi
ridondantein quantoprevedibile a partire dalle altre. E’ caratteristica
specificadella metricaautorgressva la propriet per cui essatendea
zerose(pervaloriiniziali delle seriestorichee ordini deimodellinoti) le
funzionidi previsionecorrispondentalle dueserieconfrontateendonoa
coincidergPiccolo,1989,p.232).Ne sggueche,all’internodi unsistema
di monitoraggio,la sceltadelle postazioniche fornisconoseriestoriche
piu dissimili corrispondead un’allocazioneefficientedelle centraline.

In questolavoro, facendariferimentoalla notazioneclassicadi Box
e Jenking(1976),conZ; ~ ARIM A(p,d, q) x (P, D, Q) indichiamoil
processatocasticap(B)®(B*)VIVPZ, = §(B)O(B®)ay, in cuia; €un
processavhite noisegaussiano.Quandod(B)O(B*) = 0 — |B| > 1,
il processaZ; € invertibile e ammettela rappresentaziond R(cc) data
dar(B)Z; = as, conw(B) = ¢(B)®(b°)VIVPI-1(B)O~(B*) =1 —
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La metricaintrodottada Piccolo (1984, 1990) per valutarela dif-
ferenzastrutturaletra due processiX; e Y; invertibili confrontale se-
quenze{rx;,j =1,2,..} e {ny;,7 =1,2,...} dei pesiautorgressi
mediantda distanzeeuclidead(X;, Y;) = \/23?‘;1 (mx; — WY,j)2.

Scaliendoun’adguataapprossimazionautorgressvafinita AR(L)
del processanvertibile ed opportunestime dei pesi#, possiamautiliz-
zarelo stimatoredella distanzady, (X;,Y;) = \/Zle ("x; — 7v;)’. La
suadistribuzionecampionariaasintoticae notanel casodi confrontitra
modelliAR (Piccolo,1989)e ARMA (Corduas,1996)perstimedeipesi
autorgressvi ottenuteconil metododellamassimaverosimiglianzama
e statarecentementstudiataanchenel casodi confrontitra modelli MA
(Sarno,2000)sottol'ipotesi di stimedei minimi quadrati.

3. La retedi monitoraggiosulla qualita dell’aria nella citta di Roma

L’esempiopresoin considerazionén questolavoro riguardale con-
centrazionimedie orarie del monossidodi carboniorilevate nella citta
di Romanel periodocheva dal 1 aprile 1992al 31 marzo1993 (Fonte:
RegionelLazio). Laretee costituitacomplessiamenteda9 stazionidi di-
versatipologia® cheriportiamonellaTabellal eil cui nomecorrisponde
allarispettvaubicazionenell’areacittadina.

2]l D.M.A. 20.05.1991pianificala strutturadi unarete urbanaperil monitoraggio
ambientalesu 4 tipologie di stazioni: di tipo A, postein zonenon direttamentdnte-
ressatalalle soigentidi emissionaurbana(parchi,isole pedonali);di tipo B, in zonead
elevatadensitabitativa; di tipo C, in zoneadelevatotraffico e bassaventilazionedi tipo
D, in periferiao in areesuturbangfinalizzateallamisuradi inquinantifotochimici, quali
'ozono). La retedi Romaesaminatain quantoprepostallarilevazionedi sostanzén-
quinantidi direttoimpattosullasalutedell’'uomo, e costituitaesclusvamentedastazioni
ditipoB eC.
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Tabellal. Le centalinedi rilevamento.

L.goArenula(AREN) dall’1.04.92al 25.06.92
PzaFermi(FERM) dall'1.04.92al 14.07.92
C.soFrancia(F'RAN) dall’1.04.92al 28.08.92
PzzaGondar(GON D) dall'1.04.92al 7.07.92

L.go Gregorio XIll (GREG) dall'1.04.92al 28.08.92
L.go Magnagrecig M GRE) dall’1.04.92al 29.07.92
L.go Montezemolo MONT) dall’1.04.92al 28.08.92
L.goPrenest¢ PREN) dall’1.04.92al 11.08.92

Via Tiburtina(TIBU) dal 29.04.92al 21.06.92

OO0 OmO| W w

3.1 Descrizionee analisi preliminari deidati

Le stazionidi monitoraggiocsonocompletamentautomatizzate ogni
giornoforniscono23 dati orari poiche la previstacalibrazionedegli stru-
menticausda mancatalisponibilitadi un’osserazionesempreallastessa
ora. Nel periodoin esameutte le apparecchiaturbannoavuto bisogno
di manutenzionetraordinariacompromettendan partela disponibilita
e la qualita dei dati; la temporaneanattivita delle centralinein periodi
diversi, ma a volte relatvamentelunghi dell’'anno, ha determinatoun
elevato numerodi dati mancantiancheconsecutri e quindi impossibili
daricostruire. Di consguenzagsi e decisodi effettuarele analisisuun
arcotemporalepiu ristretto, duranteil qualefossepero disponibile,per
tutti i siti, la maggiorpartedei dati contemporaneamentdale periodo
(vediTabellal) & coincisoapprossimatiamenteconi primi quattromesi
dell’annoin esame.

Anchenell’ambitodeisottoperiodmenzionatijl primoproblemache
si e postoe statoquellodei datimancanti:di quelli giornaliericorrispon-
dentiallacalibrazionedi routinequotidianae di altri determinatidacause
non note ma presumibilmentedovuti all’occasionalecattvo funziona-
mentodelle apparacchiaturegui seguiva unacalibrazionestraordinaria.
Perricostruirele osserazionimancantisi e utilizzataunamediamobile
aduetermini; successiamentequelnumerodi termini e statoavvalorato
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dall’ordineautorgressvo identificatoperi modelli ARIMA pariproprio
adue.

Perrendergpossibilile successie analisi,a causadellaelevataasim-
metria positiva di questotipo di dati ambientali,si € reso necessario
trasformarde seriestorichedi modochel'ipotesi di normali& fossele-
gittimata; a tal fine ai dati originari € stataapplicatala consuetarasfor
maziondogaritmica: Z; ; = log(1 + W;,).

Infine, anchela presenzali pochissimivalori estremi(ossiaesterni
all'intervallo compresadtra la mediapiu o menocinquevolte lo scarto
guadraticanedio)harichiestounospecificotrattamentochee consistito
nellasostituzioneali queidati conle stessemediemobili di cui sopra.

3.2Proceduradi valutazioneerisultati

La procedurali valutazionee ottimizzazionedellaretedi monitorag-
gio sullaqualitadell’ariadellacittadi Romasi puo rissumereneiseguenti
punti:

1. Perogni centralina,seguendolo schemadi Box e Jenkins,sono
statiidentificatii modelli ARIMA sullabasedell’analisidelle fun-
zionidi autocorrelazionglobale(Figural) e parziale noncte degli
spettridelle serie storiche. Osserviamache, gia a questostadio,
il graficodelle funzioni di autocorrelazionstimateci consentedi
coglierestrutturedi correlaziongiu o menosimili trai datiin que-
stione,machel’effettiva omogenei strutturaledei modelli atti a
rappresentarba misurataproprio graziealla metricaautorgyres-
siva. A titolo puramenteesemplificatro, rileviamo da un lato la
diversitatra le stazioniF ERM, MGRE e MONT, dall'altra la
similitudinedi FRAN eTIBU.
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Figura 1. Funzionidi autocoreelazioneglobaledelle seriestoriche
per centraline di rilevamentqmaxlag=24*5).

2. | modelli, unavolta identificati, sonostati stimati con il metodo
dellamassimarerosimiglianzautilizzandola funzionearima.mle
del programméS-Plus,e poi validati mediantd’analisi dei residui
e testspecifici. Seguonoi risultati conle stimedei parametri:

- AREN ~ ARIM A(2,0,0) x (1,1,1)94
(1—0.8234B+0.012B2%)(1-0.0395824)(1— B*) Z; = (1-0.9757B%*)q,
-FERM ~ ARIM A(2,0,0) x (1,1,1)24
(1-0.8513B+0.0683B2)(1—0.0604B2*)(1-B?*) Z, = (1-0.9935B%*)a;
- FRAN ~ ARIMA(2,0,0) x (1,1,1)9
(1—0.7155B—0.0471B?)(1-0.0895B%*)(1-B?") Z, = (1-0.9591 B?*)q;
-GOND ~ ARIMA(2,0,0) x (1,1,1)24

(1—0.8556 B+0.062482)(1—0.0954B%*)(1-B?")Z, = (1-0.9776 B?*)a;
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-GREG ~ ARIM A(2,0,0) x (1,1,1)94
(1—0.7065B—0.069B2)(1-0.0515824)(1— B*) Z, = (1-0.9601 B%*)q;
- MGRE ~ ARIM A(2,0,0) x (1,1,1)94
(1—0.8992B+0.0805B2%)(1—0.0486 B%*)(1—B?*) Z, = (1—0.9592B2*)a,
- MONT ~ ARIM A(2,0,0) x (1,1,1)94

(1-0.6526 B—0.1024B2)(1-0.0736 B%*)(1-B?*) Z,= (1—0.934B%**)a;
-PREN ~ ARIM A(1,0,0) x (1,1,1)94

(1 —0.7657B)(1 — 0.1011B24)(1 — B*)Z; = (1 — 0.9592B%*)q,
-TIBU ~ ARIM A(2,0,0) x (1,1,1)24

(1-0.69278-0.0326 B2)(1—0.05182*)(1—B?*) Z; = (1-0.9643B%*)a;

Constatiamache I'output di tutte le centralinee riconducibilead
ununicomeccanism@eneratorelei dati, ossiall modelloARIMA
(2,0,0)x(1,1,1)94, conun’unicaparzialeeccezioneostituitadalla
stazionePREN, il cui ordine autorgressvo non stagionalee 1
anzicte 2. Inoltre, precisiamoche la periodicita giornalieraha
richiesto I'operatore differenzastagionaledi ordine 24. Questo
percte I'alternativa di inserirenel modellounacomponentgerio-
dicadeterministicgin taluni casifortementesuggeritadallaquasi-
cancellazionelggli operarorperla presenzai uncoeficientepros-
simoa 1 nell’operatoreMA stagionalek statascartataa causadei
risultati di granlunga peggiori che si ottenevano dall’analisi dei
residui.

3. Perconsentire successii confronti, i modelli sonostati riscritti
nella versioneAR, scegliendo come puntodi troncamental =
200. Talesceltd& haconsentitcalla rappresentazionauramenteu-
toregressva di includereda un lato i coeficienti piu "rilevanti”,
dall’altro di coprire almenoun arcotemporalesettimanale. Tut-
tavia, € importanteevidenziarechele analisisuccessie si sonodi-
mostraterobusterispettoalla sceltadi L; infatti risultati pressoch

3Perprocessstazionariesistonocondizionisul puntodi troncamentdtra essel ~
n'/3) agaranzialellepropriefiasintotichelegli stimatorideipesiautoregyressii (Berks,
1974;Bhansali,1978),male stessenonsonogeneralizzabilal nostrocaso.
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simili si otten&zanoancheperpuntidi troncamentanolto piu bassi,
adesempigoer L = 100. | pesi® sonorappresentatjraficamente
nellaFigura2. In essariemegono,da altra prospettva, le simili-
tudini tra centralinegia evidenziatea partiredalle funzioni di auto-
correlazione.

10 120
| |
AREN FERM FRAN
v + I
-0.1 | !
-0.6 |
GOND GREG MGRE
| I |
T 1 ! F-0.1
F-0.6
MONT PREN TIBU
——————— ] ’ !
011 [T | L
-0.6 |
T T T T
10 120 10 120

Figura 2. | pesidellarappresentazionautoregressiva
per centraline di rilevamento.

4. Utilizzandoi pesiw, sonostatecalcolatele distanzeautorgressve
per ogni coppiadi modelli. A scopoillustrativo, sulla matricedi
distanzee statocondottouno scalingmultidimendionaleclassico
(infatti d(X;, ¥;) soddisatuttele propriefdi unametrica)median-
te la funzionecmdscale di S-Plus. Dal relativo grafico ottenuto
in due dimensioni(Figura 3) & immediatocogliere la similarita
(punti vicini) e la dissimilarita strutturale(punti lontani) tra i vari
siti che,in generalenon trovanonecessariamenorrispondenza
conl'effettivadistanzegeografica.
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Figura 3. Rappesentazion®DSdelle centaline di rilevamento
basatasulla metricaautoregressiva.

5. Infine, sonostateordinatetutte le possibilicombinazionidi n cen-
traline in sottoinsiemidi £ elementi,perk = 2,3,...,9, in base
al criterio di dissimilarita decrescentePiu precisamenteper ogni
sottoinsiemek, le possibilicombinazionisonostateclassificaten
ordinedecrescente basealla sommadellerispettive distanzeau-
toregressve. La prima combinazionedi ciascunsottoinsiemee
percbd quellacheassicurda minore ridondanzadi informazione,
ossidacombinazionéottimale”. Permotivi di spazionellaTabella
2 vengonomostratesolo questeultime. E’ interessant®sserare
come,perk = 3, la proceduraabbiaindividuatopropriola combi-
nazione{FERM,MGRE,MONT} in cuiritroviamole stazionicon
strutturedi autocorrelaziongiu dissimili, cos comeeraemersaal
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precedentpuntol. La classificacompletalnonriportata)consente
inoltre di valutarele potenzialiconfiguraziondi sottoinsiemalter
natwvi a quelli ottimali, alle quali gli operatoriambientalipotreb-
beroesser&comunqueanteressatper ragionidi naturanon stretta-
mentestatistica.

Tabella2. Le combinazionpttimali di centmaline

k | Sit S d(Ziy, Z0)
2 | MGRE, MONT 0315
3 | FERM, MGRE, MONT 0.732
4 | FERM, GREG, MGRE, MONT 1.292
5 | FERM, GOND, GREG, MGRE,

MONT 1.938
6 | FERM, GOND, GREG, MGRE,

MONT, TIBU 2.735
7 | FERM, GOND, GREG, MGRE,

MONT, PREN, TIBU 3.572
8 | AREN, FERM, FRAN, GOND,

GREG, MGRE, MONT, TIBU 4.543
9 | AREN, FERM, FRAN, GOND,

GREG, MGRE, MONT, PREN, TIBU 5.568

4. Considerazionfinali

Ai fini dellainterpretazioneleirisultati ottenutie utile considerarda
tipologiadelle stazionichecostituisconda retedi Roma,in quantoessa
consentali coglierecaratteristichespazialidifferenti, legateall’intensita
concui si manifestall fenomenodell'inquinamento.Ricordiamochele
centralinequi analizzatesonolocalizzateo in areead elevatadensit abi-
tativa (quelle di tipo B) oppurein areead elevataintensit di traffico e
bassaventilazione(quelledi tipo C). Emege chetutte le configurazioni
ottimali qui propostesonoequilibratequantoalla presenzalei duetipi di
stazioni: ad esempiosi evince dalla Tabella2 cheperk = 2 la combi-
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nazioneottimale prevedeunacentralinadi tipo B e unadi tipo C, mentre
perk = 4 senehannoduedi tipo B e duedi tipo C.

Inoltre, 'ordinamentocompletodei sottoinsiemidi centralineci con-
sentedi affermareche,seci si limitassea consideraretazionidi un solo
tipo, si finirebbecon lo scaliere le configurazionipeggiori secondal
nostrocriterio: infatti, nel casok = 4, I'insieme costituitodalle centra-
line di tipo B ossia{ AREN, FERM, GOND, MGRE} occupail terzul-
timo postotra le possibili 126 combinazionimentre,per k = 5, quello
dellecentralinedi tipo C ossia{ FRAN, GREG,MONT, PREN,TIBU} &
'ultimo di altrettantecombinazioni.

In questolavoro abbiamoesploratde potenzialit della metricaau-
torggressvacomestrumentgerl’ottimizzazionedellereti essenzialmente
nei suoi aspettidescrittvi. | futuri sviluppi di questaricercadovranno
tenerconto anchedi valutazionidi tipo probabilistico. Solo in questo
modo sa®l possibiledeterminarda dimensioneottimale £* del sottoin-
siemeottimale oppureeffettuareprevisioni su punti della rete non mo-
nitorati. Si potra ottenerecos, nellafasedi realizzazionali un sistema
di controllo ambientale un’allocazioneefficiente di nuovi siti di misu-
razione.
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