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INTRODUZIONE

Il clima attuale di incertezza economica e politica e la graduale perdita di po-

tere d’acquisto delle famiglie continua a condizionare le decisioni di spesa degli

italiani, soprattutto relativamente al comparto dei beni durevoli per la mobilitá,

settore trainante per l’economia nazionale. Scopo di questa tesi é capire se sia

possibile individuare un possibile metodo di previsione dell’andamento futuro

del mercato autovetture, in termini di immatricolazioni di vetture nuove, pas-

saggi di proprietá delle auto usate e radiazioni.

Ovviamente l’andamento del mercato automobilistico é fortemente correlato alla

situazione economica del paese: a un aumento della ricchezza della popolazione

ne consegue anche un aumento dell’acquisto di beni durevoli, e viceversa. Per

questo nella previsione dell’andamento delle vendite e radiazioni di autovetture

sono state considerate, tra i predittori, serie storiche economiche esterne a quelle

date ma che si pensa possano influenzare il fenomeno, chiamate variabili esoge-

ne. Sono stati ovvero ricercati degli indicatori che si ipotizza possano influenzare

i comportamenti nella domanda di autoveicoli, quali il tasso di disoccupazione e

il PIL.

Si é considerato inoltre, tra le variabili esogene, un aspetto inerente la ricerca on-

line dei consumatori, cercando di individuare se, a una maggior frequenza di

ricerche su Google di determinati termini corrisponda, contemporaneamente o

qualche mese in ritardo, un maggior acquisto di autovetture. Questo al fine di

capire se le ricerche online, che ormai sono sempre piú diffuse tra i consumatori

e sono la fonte principale di informazione in molti settori, potranno essere stu-
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diate anche in futuro come possibili predittori della domanda di acquisto di beni

durevoli.

Si testerá quindi la bontá delle previsioni nella vendita di autovetture in Italia,

ottenute con modelli a basso costo di implementazione creati grazie all’ausilio

del software R.

Nel primo capitolo verrá analizzata la serie inerente le immatricolazioni di vettu-

re nuove e verranno trovati dei modelli statistici adatti a rappresentare il processo

di fondo, mentre le medesime considerazioni saranno fatte anche nel secondo ca-

pitolo in merito ai passaggi di proprietá e alle radiazioni.

Nel terzo capitolo si introdurrá il concetto di ’variabile esogena’, verranno ricer-

cate opportune serie storiche quali PIL e disoccupazione, e saranno inserite nei

modelli precedentemente trovati per la vendita di autovetture.

Infine nel quarto capitolo, a seguito della stima di modelli ARIMAX o SARIMAX,

verrá calcolata la loro accuratezza in− sample e soprattutto out− of − sample al

fine di stabilire la loro capacitá previsiva. Verranno di conseguenza scelti i mo-

delli piú adatti per la previsione e con questi saranno effettuate delle previsioni a

uno o piú passi.

Le serie storiche automobilistiche prese in esame sono state raccolte nel sito aci.it

alla sezione ’Studi e Statistiche’ e rappresentano tassi mensili.

0.1 Il mercato autovetture in Italia

Prima di procedere con l’analisi approfondita del business delle vetture nuo-

ve e usate in Italia, appare utile fare un breve quadro della situazione attuale in

Italia, talvolta confrontata con quella dei principali paesi europei.

Il settore automobilistico é stato uno dei rami che maggiormente ha risentito della

recessione economica iniziata nel 2008. Questa crisi ha comportato spesso anche

un cambiamento radicale nelle esigenze dei consumatori e ció si é verificato an-

che nel settore automobilistico, dove la vendita di autovetture usate e nuove é
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profondamente mutata rispetto agli anni precedenti: si osserva infatti che, paral-

lelamente al calo del numero di immatricolazioni di vetture nuove, il business

dell’usato é diventato una fonte indispensabile di redditivitá, sempre piú deter-

minante per le performance dei dealer e indirettamente anche delle case auto,

dato che reti piú sostenibili richiedono meno aiuti straordinari. Da questo ne é

conseguito un graduale invecchiamento del parco circolante, come si puó vedere

in Figura 0.1 in ci é rappresentata l’evoluzione dal 2006 al 2014 del numero di

auto circolanti in Italia e della loro etá media.

Figura 0.1: Evoluzione parco circolante in Italia

Dal 2006 al 2014 in Italia l’etá media del parco circolante é cresciuta di ad-

dirittura due anni, evidenziando un progressivo invecchiamento delle auto in

circolazione. Il parco circolante, dopo una crescita fino al 2012, sembrerebbe in

calo negli ultimi due anni. É da sottolineare che il dato 2014 é una stima UNRAE

in quanto i dati effettivi saranno disponibili dall’ACI solamente verso fine giu-

gno.

É interessante ora dare uno sguardo all’andamento storico del mercato autovet-

ture italiano, caratterizzato negli ultimi 36 anni da 3 profonde crisi (Figura 0.2).

Nel 1983 a causa della stagnazione economica e di un alto tasso di inflazione

si é assistito alla prima crisi automobilistica, seguita da una seconda e piú acuta
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Figura 0.2: Trend 1978-2014 immatricolazioni autovetture nuove

crisi esattamente 10 anni dopo, nel 1993, quando si é assistito alla svalutazio-

ne della lira, con un conseguente prelievo forzoso sui c/c e la crisi del terziario.

Dopo questa fase di recessione, durata circa 4 anni, il mercato é rimasto sostan-

zialmente stabile per 11 anni, sopra le 2.250.000 vetture immatricolate.

Dal 2008 é evidente l’inizio dell’ultima recessione economica. La nota positiva é

visibile nell’ultimo anno, in cui si ha una lieve crescita per la prima volta dopo 6

anni, periodo nel quale il mercato ha ceduto il 48% dei suoi volumi. Nel 2014 so-

no state infatti immatricolate 1.360.000, con una crescita del 4,2% rispetto al 2013.

L’usato invece risulta essere in Italia ancora un settore poco ’maturo’ rispetto

ad altri paesi europei quali Gran Bretagna, Germania e Francia, che presentano

un mercato dell’usato decisamente piú evoluto e dinamico, con operatori, spesso

concessionari, molto piú strutturati e attivi. Puó essere utile a questo proposito

osservare il trend del mercato complessivo dal 2001 al 2012, espresso dal numero

di vetture usate vendute a clienti finali nei principali paesi europei (Figura 0.3);

l’Italia fa registrare una performance decisamente piú bassa rispetto alle altre na-
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zioni: dal valore massimo conseguito nel 2007, con oltre 3,1 milioni di passaggi a

clienti finali, il mercato nel 2012 si é fermato attorno a 2,8 milioni di vetture usate.

Gli spazi di crescita sono ancora molto ampi per il mercato italiano, dal momento

che negli altri mercati europei i volumi sono decisamente superiori: costante-

mente sopra ai 5 milioni in Francia e addirittura vicino ai 7 milioni in Germania

e Regno Unito nell’ultimo biennio. Nonostante questo é comunque facile, e pre-

vedibile, constatare che si tratta di un business molto piú stabile rispetto a quello

del nuovo.

Figura 0.3: Evoluzione volumi di vendita usato a clienti finali (2001-2012)

Un indicatore interessante per capire la maturitá dei singoli mercati é dato dal

rapporto tra le vendite di vetture usate e nuove, illustrato nel grafico in figura 0.4.

In Italia questo rapporto é costantemente cresciuto da un valore vicino ad 1 nel

2000 (le vendite di vetture nuove e usate erano sostanzialmente simili per effetto

dei contributi alla rottamazione ) ad 1,8 nel 2012, segnale anche di un maggiore

interesse ed impegno da parte degli operatori nell’incentivazione e vendita del-

l’usato. Questo rapporto risulta ancora in crescita, nonostante sia ben lontano dai

valori registrati negli altri paesi: in Germania e Spagna nel 2012 per ogni auto

nuova se ne sono vendute piú di due di usate, in Francia quasi tre e in Gran Bre-
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tagna, sicuramente il mercato europeo piú evoluto, addirittura oltre tre. é facile

intuire quanto sia importante questo business in altri mercati e quanto riesca a

contribuire alla sostenibilitá dei concessionari grazie a volumi di vendita molto

piú elevati.

Figura 0.4: Evoluzione rapporto usato su nuovo (2000-2012)

I concessionari italiani risultano quindi ancora molto sbilanciati sul nuovo.

Un elemento che contribuisce a spiegare le dinamiche e la consistenza dei diver-

si mercati é riconducibile al costo dei passaggi di proprietá, che evidentemente

rappresenta un freno per le vendite di usato quando l’entitá dell’importo é parti-

colarmente elevata. Nel grafico sottostante é evidenziato il rapporto tra le vendi-

te di usato in percentuale sul totale parco auto (ovvero il numero di vetture che

vengono sostituite come usato sull’intero parco auto circolante) e il costo medio

del passaggio di proprietá. In Italia l’importo é tra i piú elevati ed é sostanzial-

mente allineato a quello spagnolo, con valori mediamente superiori ai 450âĆň.

Questo elemento contribuisce a deprimere il mercato dell’usato, come dimostra

il rapporto tra le vendite e il parco circolante complessivo, che per questi paesi é

inferiore al 10%, un valore molto lontano da quello degli altri considerati. Il Re-
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gno Unito, ad esempio, presenta una situazione diametralmente opposta a quella

italiana, con un costo del passaggio di proprietá praticamente inesistente (circa

una sterlina) che stimola le vendite, come dimostra l’elevato valore del rapporto

preso in esame (pari al 23%): quasi una vettura usata su quattro ha dunque cam-

biato proprietá nel 2012.

In generale dal grafico risulta evidente una correlazione tra le vendite di usato

(in questo caso calcolate come tasso di sostituzione sul parco circolante) e il costo

del passaggio di proprietá. Una legislazione piú favorevole, in termini di costi, é

quindi un fattore determinante per lo sviluppo di questo business, e ció potreb-

be spiegare perché in Italia il business automobilistico risulta ancora fortemente

sbilanciato sul nuovo.

Figura 0.5: Fig. 3 - Relazione tra costo passaggio di proprietá e vendite usato (2012)

Dopo questa breve analisi in merito alle vendite di nuovo e usato in Italia

ci si addentra nelle analisi delle specifiche serie storiche, evidenziandone carat-

teristiche e peculiaritá e ricercando modelli statistici adatti a poterne prevedere

l’andamento futuro.



Capitolo 1

SERIE STORICA
IMMATRICOLAZIONI AUTO

NUOVE

In questo e nel prossimo capitolo verranno analizzate le tre serie storiche prese

in esame, al fine di trovare dei modelli che ben si adattano ai dati, permettendo

quindi di fare delle previsioni sul loro andamento. Le tre serie, come anticipato

nel capitolo precedente, riguardano rispettivamente:

• Numero di immatricolazioni di autovetture nuove

• Numero di passaggi di proprietá autovetture

• Numero radiazioni autovetture

L’arco temporale preso in considerazione é di circa 10 anni, da gennaio 2004 a

febbraio 2015.

Per la stima dei modelli si parte dai quelli piú frequenti, ovvero modelli stocastici

univariati di tipo ARMA, ARIMA, i quali sono stati proposti da Box & Jenkins

nel 1976 come una classe standard per il trattamento di serie storiche. Come dal

loro nome, rappresentano un modello misto autoregressivo e a media mobile di

ordine (P;Q).

Il modello autoregressivo (AR) consiste in una somma pesata di valori passati e

8



CAPITOLO 1. SERIE STORICA IMMATRICOLAZIONI AUTO NUOVE 9

di uno shock casuale contemporaneo, mentre il modello a media mobile (MA)

é il risultato di una serie di impulsi casuali. Il modello ARMA assume quindi

che la variabile Yt dipenda linearmente sia da p tempi precedenti della variabile

stessa (parte autoregressiva), sia da q valori passati del termine di errore ε (parte

a media mobile). Quindi il modello puó essere formalizzato nell’espressione:

φ(B) · Yt = θ(B) · εt

dove:

• B é l’operatore ritardo tale che: B · yt = yt−1

• φ(B) = 1−φ1B− ˙....−φPBq, é l’operatore autoregressivo non stagionale di

ordine p

• θ(B) = 1 + θ1B + ˙... + θqB
q, é l’operatore a media mobile non stagionale di

ordine q;

• εt é un processo whitenoise WN(0, σ2)

L’interesse di unire un modelloAR(p) e un modelloMA(q) in un modelloARMA(p, q)

é nato dall’esigenza di descrivere mediante un esiguo numero di parametri una

serie storica.

Quando infatti si analizza la serie storica di un fenomeno reale, il processo

stocastico generatore é ignoto e si pone il problema di ricercare, con metodi infe-

renziali, le caratteristiche del processo stocastico partendo dalla serie storica dei

dati osservati, che costituisce l’unica realizzazione conosciuta del processo gene-

ratore dei dati.

Le serie che si andranno ad analizzare contengono anche una componente sta-

gionale, perció i modelli saranno di tipo ARIMA stagionale (SARIMA), ovvero

SARIMA(p, d, q)∗ (P,D,Q)s, dove con l’operatore autoregressivo non stagionale

di ordine p e quello non stagionale a media mobile di ordine q si stima la corre-

lazione tra i mesi contigui; invece con gli operatori autoregressivo stagionale di
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ordine P e quello stagionale a media mobile di ordine Q si riesce a modellare la

correlazione tra gli stessi mesi di anni diversi.

Verrá inoltre stabilito, a seconda delle caratteristiche della serie, se applicarli alle

osservazioni o alla loro trasformazione logaritmica.

Infine sará valutata la bontá di questi modelli in termini di accuratezza delle

previsioni.

1.1 La procedura di Box & Jenkins

Secondo la procedura di Box e Jenkins, ci sono varie fasi da seguire per la

costruzione di un modello:

1. ANALISI PRELIMINARI: in questa fase si testano le ipotesi di stazionarietá

e linearitá della serie su cui si basano i modelli della classe ARMA/ARIMA,

dopo essersi accertati che non vi siano valori mancanti o outliers.

Per la stazionarietá e l’invertibilitá le radici delle equazioni caratteristiche

associate ai polinomi φ(B) e θ(B) devono essere in modulo maggiori di 1.

Per verificare la stazionarietá sono solitamente due i test impiegati; il primo

é il test ADF, che verifica la presenza di radici unitarie (e quindi non stazio-

narie). Il secondo il test KPSS test, che ha come ipotesi nulla la stazionarietá

della serie.

Nel caso la serie non fosse stazionaria bisognerebbe ricorrere alla sua dif-

ferenziazione un numero di volte tale che la serie diventi stazionaria. La

costruzione di un processo ARMA poggia infatti sull’assunto che il proces-

so sia stazionario, nel qual caso sia la funzione di autocorrelazione globale

sia quella parziale tendono a decrescere esponenzialmente.

Per verificare la linearitá invece si possono effettuare due test, identici tra

loro, che sono il test di TERASVIRTA e il test di WHITE: essi hanno come

ipotesi nulla la linearitá in media della serie.
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2. IDENTIFICAZIONE: in questa fase si individua l’ordine della componente

a media mobile, e/o l’ordine della componente autoregressiva.

Per verificare ció si studiano i grafici delle funzioni di autocorrelazione par-

ziale e globale, osservando le loro caratteristiche: estensione finita o infinita,

significativitá dei coefficienti di autocorrelazione (ovvero uscenti dalle Ban-

de di Bartlett), ecc. L’idea di base é quella di riconoscere nella struttura

della funzione di autocorrelazione empirica la struttura di una funzione di

autocorrelazione teorica.

3. STIMA DEL MODELLO: si procede alla stima dei parametri del modello

identificato e, mediante l’utilizzo del software R, si costruisce il modello.

4. VALIDAZIONE DEL MODELLO: questa fase, forse la piú importante, ri-

guarda dei test di controllo che permettono di verificare se il modello stima-

to puó rappresentare correttamente o no la serie in esame. La validazione

viene condotta:

• Sui parametri: si osserva se i valori dei parametri sono significativi o

meno.

Una regola é quella di creare una regione di accettazione dell’ipotesi

nulla, data da 0-2SE. Se il parametro ha un valore compreso in questa

regione allora bisogna rimuoverlo dal modello.

• Sui residui: Tale analisi si effettua innanzitutto per verificare se il se-

gnale presente nella serie storica é stato catturato completamente dal

modello. La presenza infatti di autocorrelazioni seriali ancora presenti

tra le variabili del processo stocastico sono indice di errata specifica-

zione del modello. Per questo bisogna studiare l’ACF ed il PACF dei

residui e verificare che tutti i lag si trovino all’interno delle Bande di

Bartlett.
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Uno strumento piú oggettivo é il test di Box-Ljung, che verifica l’ipo-

tesi che i primi s coefficienti di autocorrelazione siano congiuntamente

nulli.

Oltre a questo é fondamentale accertarsi che i residui del modello si

distribuiscano secondo una variabile aleatoria normale, altrimenti bi-

sognerá operare delle trasformazioni sui dati, come ad esempio quella

di Box Cox. Per verificare la distribuzione normale dei dati in questo

estratto verranno utilizzati tre test: test di Shapiro-Wilk, test di Jarque-

Bera e il D’Agostino Test, piú potente dei precedenti; per tutti e tre i

test l’ipotesi nulla é di normalitá dei residui.

Infine é necessario essere avere un modello che presenti omoschedasti-

citá dei residui. I residui dei modelli (regressivi o autoregressivi) sono

detti omoschedastici quando sono statisticamente indipendenti da tut-

te le variabili esplicative, quando invece mostrano una propensione a

co-variare anche soltanto con una di esse vengono definiti eterosche-

dastici. Il test utilizzato per verificare tale condizione si chiama Garch

Test e, nel caso in cui questo confermi la presenza di residui eterosche-

dastici, é necessaria la costruzione di un modello Garch sui residui,

che é dato da una funzione dei valori assunti dal processo negli istanti

precedenti.

Se il modello stimato supera la fase di verifica allora puó essere usato per

la scomposizione e/o per le previsioni. Altrimenti si ripetono le fasi di

identificazione, stima e verifica (procedura iterativa).

Nel caso in cui ci siano piú modelli attendibili, la scelta avviene avvalen-

dosi del criterio informativo AIC (Akaike Information Criterion) calcolato

grazie ad R. Il miglior modello risulta essere quello avente l’AIC minore.

In alternativa peró ai criteri informativi di Akaike e di Schwarz la scelta di
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un modello puó essere condotta anche sulla base delle capacitá del modello

stesso di prevedere. Visto che lo scopo della tesi é proprio quello di preve-

dere l’andamento del mercato autovetture verrá utilizzato questo secondo

metodo, chiamato cross-validation, che é abbastanza universale ed applica-

bile a tantissime teorie matematiche diverse.

Di seguito viene spiegata la procedura da adottare per la cross-validation.

Si procede dividendo la serie storica in due parti: la prima, normalmente

quella relativa ai dati meno recenti, é detta training set; la seconda, quella

dei dati piú giovani, é detta test set. Si applicano i due modelli che vogliamo

confrontare al training set, trovando cosí i parametri ottimali di entrambi i

metodi. Poi, con essi, si effettua la previsione del periodo successivo, che

andrá confrontata con il test set. Si calcoleranno quindi i residui relativi al

test set, poi la somma dei loro quadrati. In questo modo, si sta un po’ si-

mulando la realtá, in cui uno costruisce il modello sui dati a disposizione e

poi deve esaminarne le prestazioni relativamente a come riesce a prevedere

i dati futuri.

Tra gli indici comunemente usati per la misura dell’accuratezza di previ-

sione del modello vi sono l’errore assoluto medio (Mean Absolute Error o

MAE) e la radice dell’errore quadratico medio (Root Mean Squared Error

o RMSE). Il MAPE (Mean Absolute Percentage Error) é l’errore percentuale

medio assoluto ed é l’indice comunemente piú utilizzato, mentre l’errore

medio (Mean Error o ME) puó dare un’indicazione circa la distorsione del-

le previsioni. Proprio per questo i modelli verranno calcolati sempre sulla

parte adibita a training set, mentre verranno tralasciate le ultime 12 osser-

vazioni e la cross-validation verrá applicata a tutti i modelli al fine di intuire

la bontá del modello nel prevedere valori futuri. In questi casi il MAPE do-

vrá essere sempre inferiore a 12− 15%, altrimenti verrá rigettato il modello,

in quanto non attendibile per prevedere valori futuri.
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1.2 Analisi preliminari serie storica ’auto nuove’

Di seguito viene analizzata la serie storica riguardante le immatricolazioni di

vetture nuove, il cui arco temporale va da gennaio 2004 a febbraio 2015, per un

totale di 134 osservazioni.

Innanzitutto, a livello preliminare, é fondamentale spiegare cosa si intende con

immatricolazioni nuovo. Queste rappresentano il fenomeno delle prime iscrizio-

ni di veicoli nuovi di fabbrica, intendendo con questo la registrazione al PRA1

della prima iscrizione del veicolo nuovo di fabbrica.

Il grafico della serie storica sulle immatricolazioni vetture nuove é visibile in

Figura 1.1.

Osservando il grafico, balza subito all’occhio un picco importante in corri-

spondenza delle immatricolazioni registrate a giugno e luglio del 2004, che po-

trebbe sembrare decisamente un valore anomalo o outlier. Ció é giustificato dal

fatto che in quel periodo era stato avviato lo STA 2, e perció gran parte delle pri-

me iscrizioni al PRA erano divenute contestuali alle immatricolazioni (DDT). Da

quel momento quindi il momento del rilascio della targa e delle carta di circo-

lazione (immatricolazione) coincide con quello del rilascio del certificato di pro-

prietá (iscrizione). In precedenza invece intercorreva un intervallo anche di 60

giorni tra il momento dell’immatricolazione e quello di iscrizione della vettura.

Perció a giugno e luglio 2014 si riscontrano valori decisamente elevati per la coin-

cidenza delle registrazioni dei veicoli sia con la nuova procedura che con quella

obsoleta.

Negli anni seguenti, fino al 2007, le immatricolazioni a livello annuale sono lie-

vemente cresciute; proprio nel 2007 queste hanno raggiunto il picco piú elevato,
1PRA: Pubblico Registro Automobilistico, contiene tutte le informazioni relative alle vicende

giuridico patrimoniali dei veicoli soggetti ad iscrizione. Il PRA, oltre ad assolvere alle sue finzioni
istituzionali, rappresenta un patrimonio informativo sul mondo dell’auto idoneo a fornire dati sui
veicoli.

2STA: Sportello Telematico dell’Automobilista.
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Figura 1.1: Grafico della serie immatricolazioni nuovo

dopo quello dei giugno-luglio del 2004, grazie agli ecoincentivi che hanno con-

dizionato notevolmente il mercato del nuovo, portando il valore annuo finale al

piú alto del periodo subito dopo il 2004. Dal 2008 le iscrizioni sono poi progres-

sivamente diminuite. Tale calo, decisamente evidente nel grafico della serie, si

deve sicuramente al periodo di recessione economica iniziato circa a settembre

2008, che ha comportato una drastica diminuzione delle immatricolazioni, solo

parzialmente limitata nel 2009 dagli incentivi governativi al rinnovo del parco.

Prima di affrontare l’analisi dei dati storici attraverso un approccio stocastico,

é utile inoltre descrivere la serie attraverso una scomposizione classica di quel-

le che sono le componenti di trend (Tt), stagionalitá (St) ed errore (Et). Ogni

osservazione é infatti il risultato della combinazione di diverse componenti:
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• La componente tendenziale o di trend, coglie la variazione riconducibile

a tendenze di lungo periodo ed é la tendenza di fondo del fenomeno con-

siderato. Essa puó denotare una crescita o una decrescita oppure avere un

andamento stazionario.

• La componente ciclica coglie invece la variazione riconducibile alle condi-

zioni generali dell’economia, come il periodo di recessione registrato nella

serie storica in esame. Questa rappresenta delle oscillazioni che si verifica-

no con una cadenza e con una durata non regolare nel tempo. La natura,

la durata e l’ampiezza di queste fluttuazioni sono determinate da una real-

tá complessa e numerose teorie economiche cercano di interpretarle sotto

punti di vista diversi; tuttavia risulta essere una componente di difficile

determinazione a causa della sua irregolaritá. In questa analisi descrittiva

ciclo e trend sono considerati congiuntamente (componente ciclo-trend).

• La componente stagionale coglie la variazione al succedersi delle stagioni,

relativamente al breve periodo. Osservando il grafico della serie storica

appare ragionevole pensare che le immatricolazioni di autoveicoli risentano

di tale effetto, che si ripete con cadenza annuale. Il minor numero di veicoli

immatricolati durante l’intero anno si registra infatti ogni anno nel periodo

estivo, soprattutto nel mese di agosto, giustificato dalla minor intensitá di

lavoro e dalla chiusura di molte aziende per ferie estive.

• La componente di calendario rappresenta infine le variazioni riconduci-

bili alla diversa durata dell’unitá di tempo prescelta per la rilevazione del

fenomeno. Essa é presente nella nostra serie, trattandosi di osservazioni

mensili.

La scomposizione nelle componenti principali é visibile in Figura 1.2 in cui

sono rappresentati trend, stagionalitá e componente residuale, ottenute tramite il
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Figura 1.2: Scomposizione della serie

comando stl presente nel pacchetto stats. Tale scomposizione puó essere di tipo

additivo o moltiplicativo:

Yt = Tt + Ct + St + Et

Yt = Tt ∗ Ct ∗ St ∗ Et



CAPITOLO 1. SERIE STORICA IMMATRICOLAZIONI AUTO NUOVE 18

Come affermato prima, punto di partenza per giungere alla formulazione di

un modello stocastico della serie é la verifica della sua stazionarietá. Per fare ció

si possono utilizzare dei test per la verifica della presenza di radici unitarie, come

ad esempio l’Augmented Dikey-Fuller test (ADF), oppure un test di stazionarietá

come il test di Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS).

Si applica il test ADF:

Augmented Dickey-Fuller Test

data: myts
Dickey-Fuller = −4.7355, Lag order = 5, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Warning message:
In adf.test(AuntoNuove) : p-value smaller than printed p-value

Il p-value é inferiore a 0.05 quindi rifiuto l’ipotesi nulla affermando che la serie

é stazionaria. Non sará perció necessario differenziare la serie storica.

Si controlla ora se la serie é lineare:

Teraesvirta Neural Network Test

data: myts
X-squared = 1.0556, df = 2, p-value = 0.5899

In questo caso il p-value é maggiore di 0, 05, quindi accetto l’ipotesi nulla: la

serie é lineare.
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1.3 Identificazione e stima del modello stocastico
adatto alla serie

Si cerca ora di stabilire un modello adatto a rappresentare la serie storica in

esame.

Come prima analisi viene calcolato un modello stocastico univariato che tenga

conto della stagionalitá presente nella serie. Ció significa che si proverá a mo-

dellare le immatricolazioni di auto, seguendo un approccio ti tipo Box-Jenkins,

con un modello ARIMA stagionale (o SARIMA). I modelli SARIMA(p, d, q) ×

(P,D,Q)s sono infatti delle estensioni del modello ARIMA che permettono di

stimare i coefficienti di un modello stocastico per una serie stagionale.

In figura 1.3 si osservano i valori di autocorrelazione globale e parziale della

serie.

Figura 1.3: ACF e PACF serie storica immatricolazioni nuovo

Osservando la serie storica é stata ipotizzata la presenza di componenti sia

autoregressive che a media mobile. Inoltre é evidente nel grafico di autocorrela-



CAPITOLO 1. SERIE STORICA IMMATRICOLAZIONI AUTO NUOVE 20

zione parziale la presenza di stagionalitá, da attribuire quindi alla componente

autoregressiva. Dopo vari tentativi si é giunti quindi alla stima di un modello a

componente sia autoregressiva che a media mobile, con aggiunta della compo-

nente stagionale autoregressiva: SARIMA(1, 0, 1)× (1, 0, 0)

Non sono stati individuati altri modelli validi a rappresentare la serie storica in

Coeficienti Stima P-value
ar1 0.80 0.07
ma1 −0.32 0.12
sar1 0.83 0.05
intercept 161296.42 28462.04
AIC 3099.24
Log Likelihood -1544.62
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 1.1: Coefficienti model1 AutoNuove

esame.
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1.4 Validazione del modello

Una volta identificato e stimato il modello si passa alla fase di verifica della

bontá e dell’adeguatezza, fase che porta all’accettazione del modello stimato o

rimanda allo step preliminare di analisi della serie storica.

Per la validazione del modello innanzitutto é fondamentale verificare che tutti i

parametri stimati siano significativi. Ció significa che ogni parametro deve es-

sere, in valore assoluto, almeno 2 volte superiore alla sua deviazione standard.

Questo si verifica per tutti i parametri, infatti tutti si trovano al di fuori della loro

regione di accettazione (2SE), come si puó vedere in tabella 1.1.

Segue poi l’analisi dei residui in figura 1.4.

Figura 1.4: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui
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Anche il Ljung Box, presentando tutti i p-value al di sopra dello zero, ci con-

ferma il buon adattamento di questo modello alla serie storica. Infatti in questo

caso i coefficienti di autocorrelazione dei residui sono, presi congiuntamente, non

significativamente diversi da 0. Studio quindi ora l’ACF ed il PACF dei residui:

Figura 1.5: ACF e PACF residui serie storica

Solo 2 lag escono dalle bande di Bartlett, sia per quanto riguarda l’ACF che

il PACF, giutificati probabilmente dai picchi di immatricolazioni che potrebbero

sembrare valori anomali, quindi si puó affermare che il modello ben rappresen-

ta la nostra serie (inoltre sappiamo che il 5% dei lag puó uscire dalle bande di

Bartlett, essendocio un livello di significativitá del 95%).

É fondamentale studiare i residui anche per capire se sono distribuiti normal-

mente, mediante il test di Shapiro-Wilk:

> sw < −shapiro.test(model1$residuals)
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Shapiro-Wilk normality test

data: model1$residuals
W = o, 9478, p-value = 5.934e− 05

Ad un livello di significativitá del 5%, il test porta a rifiutare l’ipotesi che i

residui seguano una distribuzione normale. Anche dall’analisi dei grafici sulla

distribuzione dei residui (fig 1.6) é evidente la mancanza di normalitá:

Figura 1.6: Distribuzione residui serie storica
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1.5 Analisi di Box Cox

Nel 1964, G. E. P. Box e D. R. Cox hanno proposto un metodo iterativo e con-

cettualmente complesso, divenuto operativamente semplice e di vasta applica-

zione con l’uso dei computer, per individuare quale trasformazione dei dati po-

teva meglio normalizzare la loro distribuzione.

Il metodo ricorre a una famiglia di trasformazioni di potenze. La formula é infatti

pari a:

XTRAS = Xλ−1
λ

quando λ 6= 0

XTRAS = log(X) quando λ = 0

dove il valore di λ viene fatto variare da −3 a +3

Il valore di lambda che meglio normalizza la distribuzione é quello che rende

massima la funzione L, nota come log-likelihood function. Inoltre é possibile

calcolare l’intervallo fiduciale di λ, entro il quale é conveniente scegliere la tra-

sformazione piú adeguata. Infatti, benché possa assumere teoricamente qualsiasi

valore da -3 a +3 in una scala continua, in pratica λ ha significato pratico solo

per alcuni valori. Il valore di λ poi individuato corrisponde all’esponente a cui

elevare la variabile da trasformare.

In R é presente un comando (package MASS) che rappresenta la funzione L, evi-

denziando quindi il valore di λ che meglio normalizza la distribuzione e il relati-

vo intervallo fiduciale:
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Figura 1.7: Ricerca valore λ ottimo

Dal grafico é evidente come l’intervallo fiduciale sia compreso tra 0 e 1 e il

valore che piú normalizza i residui pare essere attorno a 0,5. Si é provato perció a

costruire il modello Box Cox assegnando a λ il valore 0.5. Per fare questo si puó

utilizzare il comando box.cox della libreria cars.

> bcPower(AutoNuove, lambda = 0.5)

Trattandosi di un semplice elevamento a potenza della serie storica originale (nel

nostro caso é una radice quadrata, essendo λ pari a 0.5) il modello trovato in

principio non subisce alcuna modifica.
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A questo punto si controlla quindi se effettivamente i residui risultano nor-

malizzati:

Shapiro-Wilk normality test

data: model1.Cox$residuals
W = 0, 9704, p-value = 0.00508

Il p-value é ancora inferiore a 0.05, perció viene nuovamente rigettata l’ipotesi

nulla di normalitá dei residui. Si é deciso perció di provare con λ = 0. Il test sui

residui questa volta consente di accettare l’ipotesi nulla di normalitá dei residui:

Shapiro-Wilk normality test

data: model1.Cox$residuals
W = 0.9824, p-value = 0.08063

A questo punto la serie trasformata pare essere migliore di quella originaria.

Sui residui da essa ottenuti viene fatta l’ultima verifica che riguarda l’eterosche-

dasticitá dei residui, aspetto che puó influire sulla bontá della stima della devia-

zione standard del modello.

Il test ARCH LM in questo caso porta ad accettare l’ipotesi nulla di assenza di

eteroschedasticitá, con un p-value superiore, anche se di poco, a 0.05.

Il modello trovato pare quindi ben adattarsi ai dati.



Capitolo 2

SERIE STORICHE VETTURE
USATE

In questo capitolo vengono analizzate le due serie storiche inerenti le vetture

usate:

• serie storica sui i passaggi di proprietá, con cui si intendono le registra-

zioni al PRA di trasferimenti di proprietá di un veicolo, che deve avvenire

contestualmente alla sottoscrizione dell’atto di vendita. Tali osservazioni

si intendono al netto delle minivolture, ovvero dei passaggi di proprietá

(generalmente collegati all’acquisto di un altro veicolo) tra privato e con-

cessionario o altro operatore abilitato alla vendita di veicoli. La minivoltura

presenta infatti un iter semplificato con minori costi amministrativi e fiscali.

• serie storica sulle radiazioni mensili dei veicoli, con le quali si intende la re-

gistrazione al PRA della cessazione della circolazione del veicolo, avvenuta

per rottamazione, esportazione o altro (es. veicoli abbandonati e/o rimossi

dalle autoritá)

27
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2.1 Analisi preliminari serie storica passaggi di
proprietá

Viene ora analizzata la sezione inerente i passaggi di proprietá.

Anche in questo caso la serie storica prevede 134 osservazioni, per un periodo

che va da gennaio 2004 a febbraio 2015.

Osservando il grafico della serie storica (figura 2.1) é evidente un picco di pas-

saggi di proprietá nel 2007, come ci poteva attendere dopo aver osservato tale

aumento anche per le immatricolazioni del nuovo, in quanto con la crescita del-

la vendita di autovetture nuove, é lecito attendere una crescita del numero di

passaggi di proprietá (probabilmente infatti gran parte delle persone che han-

no acquistato una autovettura nuova hanno venduto o radiato quella che ave-

vano precedentemente). Dal 2008, inoltre, si evidenzia anche per i passaggi di

proprietá un forte calo dato dal periodo di recessione.

Figura 2.1: Grafico serie storica mensile passaggi di proprietá

Nel grafico in figura 2.2 che scompone le varie componenti della serie, si os-
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serva la presenza di stagionalitá, come per le vetture nuove, e la componente di

ciclo-trend in calo dal 2008. Tale diminuzione é peró diversa per quanto riguarda

l’usato e, a differenza del nuovo, non sembra essere lineare, bensí puó essere ana-

lizzata suddividendola in due fasi: vi é un primo calo delle registrazioni usato tra

il 2008 e il 2009, a cui segue un assestamento dei valori per circa due anni. Tra il

2011 e il 2013 vi é una seconda ulteriore caduta del numero di passaggi di pro-

prietá, che porta la serie storica a raggiungere i valori minimi, che permangono

per circa un altro biennio. Dal 2014 é evidente una lenta ripresa nella vendita di

vetture usate.

Figura 2.2: Scomposizione della serie
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Si entra ora nel merito dell’analisi vera e propria della serie storica, verifican-

done innanzitutto la stazionarietá e linearitá.

> adf.test(myts)

Augmented Dickey-Fuller Test

data: myts
Dickey-Fuller = −4.1467, Lag order = 5, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Anche questa serie storica é stazionaria, in quanto il p-value, con un valore

inferiore alla regione di accettazione, permette di rifiutare l’ipotesi nulla di non

stazionarietá della serie.

Oltre a stazionaria la serie risulta essere anche lineare, infatti:

Teraesvirta Neural Network Test

data: myts
X-squared = 2.3744, df = 2, p-value = 0.3051

Essendo il p-value maggiore di 0,05 si accetta l’ipotesi nulla di linearitá della

serie.
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2.2 Identificazione e stima del modello stocastico
adatto alla serie

Dopo le analisi preliminari della serie si ricerca un modello adatto a rappre-

sentarla. Come per le autovetture sará un modello di tipo SARIMA, in quanto

anche in questo caso é presente la componente stagionale. Dall’osservazione dei

Figura 2.3: ACF e PACF serie storica passaggi di proprietá

grafici di autocorrelazione globale e parziale 2.3 e dopo vari tentativi si é giunti

alla stima di due modelli che sembrano ben adattarsi alla serie storica:

model1 < −arima(PassPropr, order = c(1, 0, 2), seasonal = list(order = c(1, 0, 0), period =

12), include.mean = T )

model2 < −arima(PassPropr, order = c(1, 0, 1), seasonal = list(order = c(0, 0, 2), period =

12), include.mean = T )
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2.3 Validazione del modello per la serie passaggi di
propritá

Come per le autovetture si dimostra ora che il modello selezionato risulta

essere attendibile a livello di:

• parametri

• residui

In questo caso siamo in presenza di due modelli, quindi puó essere utile pro-

cedere parallelamente con l’analisi di entrambi per poter cosí poi stabilire quello

che meglio rappresenta la serie storica.

In primo luogo é evidente come tutti i parametri di entrambi i modelli siano signi-

ficativi, in quanto si trovano al di fuori della loro regione di accettazione (2*SE).

Coefficienti Stima P-value
ar1 0.87 0.06
ma1 −0.85 0.11
ma2 0.23 0.09
sar1 0.85 0.04
intercept 239873.62 20038.11
AIC 3024.05
Log Likelihood -1506.03
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 2.1: Coefficienti model1 PassPropr
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Coefficienti Stima P-value
ar1 0.93 (0.06)
ma1 −0.79 (0.09)
sma1 0.84 (0.09)
sma2 0.44 (0.09)
intercept 239038.86 (10683.80)
AIC 3067.15
Log Likelihood -1527.58
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 2.2: Coefficienti model2 PassPropr

Segue l’analisi dei residui, tramite il comando tsdiag che permette di capire

se i coefficienti di autocorrelazione dei residui sono significativamente diversi da

zero.

Figura 2.4: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui model1

Nel grafico di Ljung-Box é evidente come i coefficienti di autocorrelazione sia-

no tutti al di sopra dello 0 sia per il primo modello che per il secondo, nonostante
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Figura 2.5: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui model2

quest’ultimo sembri meglio adattarsi ai dati.
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Anche dall’analisi di ACF e PACF i residui sembrano andare bene, nonostante

2 lag fuoriescano dal model1, a differenza del model2 in cui sono tutti entro le

bande di Bartlett (Fig 2.6 e Fig. 2.7):

Figura 2.6: ACF e PACF residui model1

Figura 2.7: ACF e PACF residui model2

Dopo queste analisi model2 sembrerebbe esser il miglior modello per rap-

presentare la serie storica. Prima di procedere peró, si verifica tramite il test di
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Shapiro-Wilk se i residui sono distribuiti normalmente:

Shapiro-Wilk normality test

data: model1$residuals
W = 0, 9902, p-value = 0.4709

> sw < −shapiro.test(model2$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: model1$residuals
W = 0, 9672, p-value = 0.002538

Ad un livello di significativitá del 5%, il test afferma che il primo modello

presenta residui normalizzati, mentre il secondo no. A conferma di questa cosa é

stato effettuato anche il Dago Test, della libreria fBasics che, come lo Shapiro Test,

ha come ipotesi nulla la normalitá dei residui. In questo caso il primo modello

ha p value pari a 0.3179, mentre il secondo pari a 0.000471, a conferma di quanto

visto nel primo test.

A questo punto si é cercato di normalizzare i residui di model1, ma purtroppo,

anche adottando la procedura di BoxCox questi restituivano un p-value troppo

basso per accettare l’ipotesi nulla di normalitá dei residui.

Di conseguenza é stato quindi preso in considerazione il primo modello per rap-

presentare la serie storica sui passaggi di proprietá.
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2.4 Analisi preliminari serie storica radiazioni

Viene ora presa in esame la serie storica inerente le radiazioni.

Figura 2.8: Grafico serie storica mensile radiazioni

Analizzando l’andamento del fenomeno é evidente come vi sia un picco di ra-

diazioni nel 2005 (relativo a un solo mese) mentre, a livello annuale, gli anni che

hanno registrato un maggior numero di cessazioni di circolazione di autoveicoli

risultano essere il 2007 e il 2009, giustificati dall’intervento di incentivi governati-

vi. I due picchi inerenti questi anni sono evidenti soprattutto in figura 2.9 grazie

alla scomposizione della serie storica. Innanzitutto anche per questa serie storica

vengono analizzate stazionarietá e linearitá della serie storica.

> adf.test(Radiaz)

Il p-value é inferiore a 0.05 quindi rifiuto l’ipotesi nulla affermando che la serie

é stazionaria.
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Figura 2.9: ACF e PACF serie storica radiazioni

Augmented Dickey-Fuller Test

data: myts
Dickey-Fuller = −3.7127, Lag order = 5, p-value = 0.02577
alternative hypothesis: stationary

Warning message:
In adf.test(AuntoNuove) : p-value smaller than printed p-value

Si controlla ora se la serie é lineare:

> terasvirta.test(Radiaz)

Teraesvirta Neural Network Test

data: myts
X-squared = 6.6758, df = 2, p-value = 0.03551

La serie storica risulta non lineare. Per cercare di vedere se non c’é proprio

linearitá si verifica in altro modo: si genera un grafico rappresentante le relazioni
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tra X_t e X_t per vedere se essi hanno una relazione lineare: ció é dato se i punti

si distribuiscono attorno ad un retta:

> plot(embed(Radiaz, 2))

> abline(a = 0, b = 1, col = 2, lwd = 2)

I residui sembrerebbero distribuirsi normalmente, probabilmente il test afferma

Figura 2.10: Verifica linearitá serie storica

il contrario in quanto vi é la presenza di outliers che non permettono di ritenere

la serie storica lineare.

La presenza di stagionalitá contribuisce a rendere non lineare la serie. In questi

casi occorre depurare la serie sia dalla componente di trend che da quella sta-

gionale, per procedere poi all’identificazione del modello ARIMA che meglio si

adatta alla nuova serie di dati.

Uno strumento utile a confermare la presenza di stagionalitá é il cosiddetto sea-

sonal plot. Il grafico non é generto in automatico da R, quindi di seguito sono
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esposti i comandi. Il seasonal plot é il grafico della serie storica limitata ad un

singolo anno. Ció consente di visualizzare il comportamento dei dati nel corso

dell’anno e verificare se si manifestano regolaritá che si ripetono nei vari anni di

osservazione. Vengono quindi estrapolate di seguito le serie storiche radiaz degli

anni 2004, 2006, 2008, 2010, 2012 e 2014 con il comando window:

> y1 < −window(Radiaz, start = c(2004, 1), end = c(2004, 12))

> y2 < −window(Radiaz, start = c(2006, 1), end = c(2006, 12))

> y3 < −window(Radiaz, start = c(2008, 1), end = c(2008, 12))

> y4 < −window(Radiaz, start = c(2010, 1), end = c(2010, 12))

> y5 < −window(Radiaz, start = c(2012, 1), end = c(2012, 12))

> y6 < −window(Radiaz, start = c(2014, 1), end = c(2014, 12))

Le sei serie memorizzate da R sono costituite da 12 osservazioni ciascuna (corri-

spondenti ai 12 mesi dell’anno). Per generare il grafico occorre creare un vettore

x = (1, ....., 12) che sará utilizzato sull’asse delle ascisse. Dal momento che

> range(Radiaz)

[1]64740261306

bisogna generare una finestra grafica che ricomprenda tutti i valori da 64740 a

261306 specificando in modo opportuno il parametro ylim. La sequenza di istru-

zione da fornire a R é la seguente:

> x < −seq(1, 12, 1)

> matplot(x, y1, ylim = c(64500, 262000), xlab = ”Mese”)

> lines(x, y2, type = l, lty = 2, col = red)

> lines(x, y3, type = l, lty = 3, col = blue, lwd = 3)

> lines(x, y4, type = l, lty = 4, col = green, lwd = 3)

> lines(x, y5, type = l, lty = 5, col = pink, lwd = 2)

> lines(x, y6, type = l, lty = 6, col = brown, lwd = 2)

Grazie a tali comandi si ottiene il grafico in figura 2.11 che ci permette di so-

vrapporre le serie storiche annuali. Il grafico suggerisce e conferma la presenza
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Figura 2.11: Analisi serie storiche annuali radiazioni

significativa della componente stagionale dal momento che il seasonal plot pre-

senta, in tutti gli anni, picchi significativi negativi in corrispondenza dei mesi di

luglio e agosto e l’andamento nei diversi anni é pressoché simile. Vi é inoltre la

presenza di trend in quanto le serie storiche non sono sovrapponibili, ma oscilla-

no: ció é spiegabile con la presenza di una componente di trend nella stagionalitá.

Queste considerazioni possono essere supportate dalle analisi della funzione di

autocorrelazione della serie storica osservata in figura 2.12.

Questa serie storica deve essere perció essere detrendizzata e destagionalizzata

e ció puó essere effettuato grazie all’utilizzo delle variabili dummy, il cui modello

é specificato nel seguente modo:

yt = β0 + β1t+
∑
δjDj + εt

dove la variabile t serve a stimare il trend e le variabili dummy Dj colgono l’ef-

fetto stagionale.
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Figura 2.12: ACF e PACF serie storica radiazioni

Di seguito i comandi di R applicati per detrendizzare e destagionalizzare la serie

storica, applicabili dopo aver caricato il pacchetto fUnitRoots.

Vengono calcolati il test adf, il primo verifica la presenza di stagionalitá sulla se-

rie senza costante e trend, mentre il secondo sulla serie con costante e trend. Nel

caso in cui il primo test accetti l’ipotesi nulla di stazionarietá mentre il secondo la

rifiuti allora c’é presenza di trend deterministico, e ció richiede una regressione

rispetto alla variabile tempo, che viene perció determinata e in seguito vengono

stimate le componenti di trend e stagionali tramite le variabili dummy.

adfTest(Radiaz, type =′′ nc′′) # test senza costante e senza trend

adfTest(Radiaz, type =′′ ct′′) # test con costante e trend

In questo caso accetto H0 per il primo test mentre per il secondo test la rifiuto,

quindi procedo con destagionalizzazione.
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t = 1 : 134 # variabile per trend deterministico

dummy = embed(rep(c(1, rep(0, 11)), 12), 11)

out = lm(Radiaz t+ dummy) # stimo componente di trend e stagionale

Radiaz2 = residuals(out) # elimino comp. di trend deterministico e comp. sta-

gionale

A questo punto si potrebbe procedere con la stima di un modello ARIMA adat-

to, ma per semplicitá si rimanda direttamente al capitolo sulle variabili esogene

nella sezione dedicata all’analisi della serie radiazioni.



Capitolo 3

VARIABILI ESOGENE:
MODELLI ARMAX

I modelli ARMA analizzati finora relazionano il segnale sotto osservazione al

proprio passato, senza utilizzare esplicitamente informazioni contenute in altre

serie storiche. Tuttavia, osservando le serie storiche, vi sono andamenti della serie

che sembrano non poter esser spiegati unicamente dai valori passati della serie,

ma che molto probabilmente risentono dell’influenza esterna di aspetti quali l’an-

damento dell’economia nazionale. Ci si é quindi chiesti se un certo segnale della

serie storica non fosse riferito solamente al proprio passato, ma potesse essere

influenzato anche da valori presenti e passati di variabili esogene ad esso. Per

riuscire a catturare adeguatamente la relazione esistente con questi valori si uti-

lizza un modello di tipo ARMAX (Auto Regressivo a Media Mobile con variabili

esogene); in questo caso si cerca perció di inserire, tra i predittori, serie storiche

diverse da quella data, ma che si ritiene possano essere utili per la previsione di

quest’ultima, chiamate variabili esogene. Il modello che si crea é quindi del tipo:

xi = a1xi−1 + a2xi−2 . . .+ c1zi−1 + c2zi−2...+ b+ εi

dove z1, ...zn é un’altra serie storica (o piú serie storiche).

Puó essere perció interessante inserire variabili esogene nei modelli precedente-

mente individuati per permettere di spiegare meglio le serie storiche in esame e

quindi prevedere valori piú attendibili.

44



CAPITOLO 3. VARIABILI ESOGENE: MODELLI ARMAX 45

In questo capitolo vengono individuate possibili variabili esogene ed eventua-

li modelli ARIMAX (SARIMAX nel caso di presenza di stagionalitá) per le serie

’AutoNuove’, ’PassPropr’ e ’Radiaz’.
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3.1 Possibili predittori per il mercato auto

Sono state ricercate serie storiche mensili che potessero essere in parte collega-

te all’andamento delle immatricolazioni di autovetture. Gli indicatori sono stati

scelti sulla base di alcune proprietá, che sono elencate di seguito:

• Indicatori che caratterizzano cambiamenti nel prezzo pagato dai consuma-

tori per un’automobile;

• Indicatori che influenzano i comportamenti nella domanda di autoveicoli;

• Indicatori che rappresentano l’economia nazionale e cambiamenti nel ciclo

economico;

Sulla base di queste proprietá sono state prese in esame le seguenti serie storiche

di tipo economico:

• Prodotto Interno Lordo, con il quale si intende il valore totale dei beni e

servizi prodotti in un paese da parte di operatori economici residenti e non

residenti nel corso del periodo di riferimento, e destinati al consumo del-

l’acquirente finale, agli investimenti privati e pubblici e ai flussi netti di

commercio estero. Questo indicatore rappresenta quindi l’economia nazio-

nale ed evidenzia eventuali cambiamenti nel ciclo economico.

In figura 3.1 é l’andamento del PIL, che evidenzia valori elevati fino al

2008, anno di inizio della recessione, si mostra positivo solo tra il 2010 e

il 2012. A inizio 2015 il PIL sembra in lenta ripresa, come le serie storiche

automobilistiche analizzate.

• Tasso di disoccupazione, ovvero il rapporto tra le persone in cerca di oc-

cupazione e le forze di lavoro. Questo indicatore sicuramente influenza la

ricchezza della popolazione e di conseguenza anche il comportamento del-

la domanda e il numero di vetture vendute. Ovviamente é prevedibile un
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Figura 3.1: Grafico delle serie PIL

rapporto di tipo inverso tra la vendita di autovetture e il tasso di disoccu-

pazione: a un aumento della disoccupazione in Italia si prevede derivi una

minor domanda e necessitá di auto, come é visibile nel grafico della serie

in figura 3.2 dove dal 2008, anno di inizio della recessione, si sottolineano

valori in crescita.

Figura 3.2: Grafico delle serie Disoccupazione
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• Ricerca Google Trends: oltre alle variabili economiche appena descritte é

stato preso in considerazione un ulteriore indicatore, che va a misurare l’im-

patto del digitale e di internet nel comportamento della domanda del cliente

finale.

Nel processo che porta gli utenti all’acquisto di un bene o di un servizio,

stanno infatti acquisendo sempre piú importanza i canali e i dispositivi di-

gitali, fondamentali per la ricerca di informazioni inerenti il bene di interes-

se; in Internet sono infatti ormai disponibili tutte le informazioni di cui si

necessita, dalla descrizione del prodotto al luogo dove questo é venduto e

infine anche al prezzo.

Secondo un’indagine di Google svolta in 22 paesi diversi, l’uso di Internet

nella fase di ricerca del dealer tra il 2010 e il 2012 é aumentato di 22 punti

percentuali (dal 54% al 76%).

Negli anni l’impatto del ’mondo digitale’ ha quindi determinato per il clien-

te finale profondi cambiamenti nel modo di acquistare.

Ció si é riscontrato anche nel campo automobilistico dove, secondo una

ricerca condotta da AutoScout24, per il 65.7% degli acquirenti il processo

d’acquisto della propria auto inizia proprio online. Se la percentuale di chi

esegue una ricerca sul web prima dell’effettiva visita al concessionario con-

tinua ad aumentare, entro i prossimi due anni la quasi totalitá dei potenziali

clienti povrebbe utilizzare questo strumento.

Secondo un’ulteriore ricerca svolta ICDP1 sui ’Consumer trends2 nel 2013,

che ha coinvolto i principali paesi europei3 sia per l’acquisto di auto nuove

che di auto usate, la fonte d’informazione piú utile prima di visitare il ri-
1ICDP: International Car Distribution Programme, Centro di ricerca internazionale del settore

automotive.
2Studio Consumer trends approfondimento del nuovo approccio degli acquirenti al mercato

dell’auto, evidenziandone i fattori trainanti e le implicazioni
3Paesi europei coinvolti nell’indagine: Italia, Belgio, Francia, Germania, Paesi Bassi, Spagna, Re-

gno Unito, Russia e Turchia; i soggetti sono persone che possiedono un’auto con meno di 9 anni
d’etá
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venditore risulta essere proprio il digitale, seguita poi da consigli di amici

e parenti e infine dai media tradizionali, ovvero riviste specializzate, quoti-

diani nazionali, stampa, opuscoli e listini brandizzati.

Questi dati sottolineano quindi come il comportamento dei consumatori

stia cambiando: grazie all’avvento di Internet gli acquirenti sono meglio

informati sia sulla vendita del nuovo che dell’usato, in gran parte grazie a

valide fonti online e strumenti digitali. Il periodo di analisi aiuta l’acquiren-

te a sentirsi preparato e ben informato per il primo incontro con il dealer e

spesso é determinante per la decisione d’acquisto.

Proprio per questo é stato ricercato un indicatore che potesse essere rap-

presentativo delle ricerche effettuate online dai consumatori, tale da poter

esser messo in relazione con le serie storiche inerenti le immatricolazioni,

per permettere cosí di trovare una relazione utile alla previsione della do-

manda d’acquisto.

Quindi, immaginando il processo di acquisto di un’auto, potrebbe essere

interessante analizzare le ricerche effettuate sul motore di ricerca Google

mensilmente. Per fare ció ci si avvale di Google Trends, uno degli strumen-

ti messi a disposizione da Google Inc., tool gratuito che compara diversi

termini mostrando graficamente quale sia quello piú ricercato sul web in

un determinato momento. Nello specifico Google Trends individua tutti i

termini piú ricercati sul web in base alla loro categoria di appartenenza, al

Paese e all’arco di tempo in cui si é verificata la ricerca. Si puó quindi sapere

quanto una parola chiave viene cercata, mettendola inoltre a confronto con

altre semplicemente aggiungendo altri termini di ricerca.

I dati sono forniti sotto forma di serie storica settimanale in scala 0-100 a

partire dal 2004, e riguardano il volume di ricerca di un particolare termi-

ne normalizzato rispetto al volume totale di ricerche effettuate nello stesso

periodo in un’area geografica. L’estrazione di una o piú categorie permette
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di ottenere una serie con le variazioni percentuali dell’interesse rispetto al

primo dato del 2004.

Uno studio simile ha dimostrato come alcune chiavi di ricerca mostrino una

forte correlazione con il tasso mensile di disoccupazione giovanile in Fran-

cia4.

Per questo sono quindi state estratte due serie storiche, da gennaio 2004 a

febbraio 2015, che indicano il tasso di ricerca rispettivamente dei termini

’auto nuove’ e ’auto usate’. Sono stati scelti questi due termini in quanto,

dopo accurate ricerche su Google Trends, sembrano essere le parole chiave

piú utilizzate nel settore automobilistico per la ricerca di autovetture, esclu-

dendo ovviamente la digitazione di specifici ’marchi’, per i quali occorre-

rebbe effettuare una ricerca specifica. Ovviamente non é detto che questi

indicatori possano permettere di prevedere l’andamento della domanda di

autovetture, sia per la complessitá e la varietá di ricerche che si possono

fare online, sia per l’utilizzo ormai costante dei canale web, che non denota

sempre la ricerca di una reale necessitá, ma a volte anche solo il puro sod-

disfacimento di una semplice curiositá.

In figura 3.3 sono rappresentate le due serie storiche, quella inerente la ri-

cerca del termine ’auto nuove’, chiamata Google.AN, e quella per il termine

’auto usate’, Google.AU. Appare subito evidente come l’andamento della

serie Google.AU rifletta l’andamento economico del paese, con una decre-

scita del numero di ’digitazioni’ del termine ’auto nuove’ dal 2008, mentre

la serie ’auto usate’ sembrerebbe essere piú costante. In entrambi inoltre

sembra esserci una stagionalitá annuale.

4Can Google data help predict French youth unemployment?, Y. Fondeur, F. Karamé
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Figura 3.3: Grafico delle serie Google.AN e Google.AU

3.2 Analisi delle variabili esogene

Il procedimento per l’analisi delle serie storiche esogene é il seguente: innan-

zitutto si analizzano le serie, per vedere se sono stazionarie e lineari, al fine quindi

di verificare le ipotesi su cui si basa il modello ARIMA adeguato. In caso di non

stazionarietá o non linearitá si possono operare le opportune trasformazioni per

renderle tali, come visto nei capitoli precedenti.

Dopo aver verificato linearitá e stazionarietá della serie, ci si assicura che ci

sia un legame tra le variabili endogene e quelle esogene, chiamate ora per pra-

ticitá rispettivamente z1,. . . zn e x1,. . .xn. Piú precisamente, serve scoprire quali

ritardi sono piú significativi, e usare il minor numero di parametri possibile. Se

ad esempio la variabile esogena Z influisce su X, ma il suo influsso tarda tre mesi

(mediamente), conviene usare un modello del tipo:

xi = a1xi−1 + a2xi−2 . . .+ c3zi−3 + b+ εi

Per capire quale ritardo k considerare tra le variabili si é calcolata la correlazione

tra le serie storiche. I valori di k per cui la correlazione é maggiore sono i ritardi

desiderati.
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Per questo quindi, prima di procedere alla stima di modelli ARIMA, é fondamen-

tale analizzare le correlazioni tra le variabili esogene e quelle endogene.

É molto probabile che variabili come la ricerca online siano piú significative se

anticipate rispetto alle serie di riferimento. Immaginando infatti il processo d’ac-

quisto di un auto, il possibile acquirente tende ad avviare il reperimento di in-

formazioni attraverso il motore di ricerca Google k periodi in anticipo, ovvero

al tempo t − k. Ovviamente possono esserci anche persone che iniziano questo

processo piú di k periodi precedenti (ad esempio al tempo t− k − 1 o t− k − 2) e

altre meno di k periodi (t − k + 1, t − k + 2,. . . ). Per poter inviduare quanto puó

valere il ritardo k si puó ricorrere al calcolo della correlazione incrociata (cross-

correlation).

Se un’ipotetica serie zt é indotta dalla serie xt, saranno presenti una o piú correla-

zioni significative nei periodi precedenti a t. Nel caso in cui invece si individuas-

sero correlazioni significative per i tempi successivi a t, significa in realtá che é la

serie zt a indurre la serie xt, invertendo la relazione ipotizzata. Non é necessario

quindi formulare la corretta ipotesi su quale variabile sia dipendente dall’altra.

3.2.1 Analisi preminari variabili esogene

Vengono ora analizzate le serie storiche dal punto di vista di stazionarietá e

linearitá.

Si parte innanzitutto con l’analisi delle variabili esogene inerenti la ricerca in Goo-

gle. La prima, che riguarda il termine ’auto nuove’, sembrerebbe essere sia sta-

zionaria che lineare, infatti:

Augmented Dickey-Fuller Test

data: myts
Dickey-Fuller = −3.7038, Lag order = 5, p-value = 0.02669
alternative hypothesis: stationary
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Teraesvirta Neural Network Test

data: myts
X-squared = 5.5396, df = 2, p-value = 0.06268

Si controlla ora la serie inerente la ricerca di auto usate su Google, che verrá

chiamata Google.AU2.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: myts
Dickey-Fuller = −4.8784, Lag order = 5, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Anche in questo caso il p-value porta a rifiutare l’ipotesi nulla di non stazio-

narietá della serie.

Si controlla ora se é lineare:

Teraesvirta Neural Network Test

data: myts
X-squared = 12.0693, df = 2, p-value = 0.002394

Viene ora analizzata la serie inerente il PIL.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: myts
Dickey-Fuller = −2.9113, Lag order = 5, p-value = 0.1975
alternative hypothesis: stationary

La serie storica non risulta stazionaria. Prima di confermare tale aspetto si é

controllato che il lag order utilizzato fosse quello corretto e ci si é accorti che si

poteva ridurlo. Nonostante questo é risultato comunque necessario differenziare

la serie.
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Trasformando la serie (chiamata pildif) in tassi di variazione (facendo la differen-

ziazione del logaritmo delle osservazioni), vengono raggiunte quindi staziona-

rietá e linearitá richieste per utilizzare la variabile nei modelli ARIMA.

Si prende in esame infine la serie inerente la disoccupazione, svolgendo i me-

desimi test svolti finora.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: myts
Dickey-Fuller = −1.9303, Lag order = 5, p-value = 0.6055
alternative hypothesis: stationary

Teraesvirta Neural Network Test

data: myts
X-squared = 10.1859, df = 2, p-value = 0.00614

La serie storica sembra non essere stazionaria né lineare.

Con la differenziazione rifiuto H0 e quindi la mia serie diventa stazionaria. In

questo caso si applica semplicemente la differenziazione della serie in quanto si

sta giá parlando di tassi di variazione.

La serie che si prenderá in esame si chiamerá quindi DisDif.

A questo punto sono state differenziate sia la variabile ’PIL’ che ’Disoc’ e

ció ha quindi richiesto un riallineamento temporale delle serie, che per questo

motivo sono state fatte tutte partire da febbraio 2004.
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3.3 Serie storica AutoNuove e le variabili esogene

In questo paragrafo vengono analizzate eventuali possibili relazioni tra la se-

rie inerente le immatricolazioni di auto nuove e le variabili esogene viste nel pre-

cedente paragrafo.

Ovviamente, trattandosi di auto nuove, si cercherá una correlazione esistente in-

nanzitutto con la ricerca su Google del termine ’auto nuove’ e in seguito con le

altre variabili esogene considerate quali il tasso di disoccupazione e PIL.

Prima di iniziare l’analisi effettiva si osservano i grafici delle variabili esoge-

ne, e le si confrontano con quello della serie inerente le immatricolazioni nuovo.

In Figura 3.4 sono presenti le 4 serie storiche in esame, quella inerente AutoNuo-

ve e le tre riguardanti le variabili esogene (’Google.AN2’, ’DisDif’, ’pildif’). C’é

da sottolineare che da questo punto di vista é possibile osservare un andamento

comune solo con la serie inerente Google Trends, in quanto le altre due variabili

esogene sono state differenziate.

In effetti la ricerca su Google del termine ’auto nuove’ sembra avere un andamen-

to similare alle immatricolazioni, soprattutto per quanto riguarda la componenti

ciclo-trend.

A seguito di ció, come spiegato prima, é fondamentale calcolare la funzio-

ne di correlazione incrociata (CCF), che permette di individuare in quale periodo

temporale la correlazione tra le due variabili é maggiore. Ovviamente questo per-

mette di evidenziare ’se’ e ’di quanto’ la variabile esogena precede/segue tempo-

ralmente quella delle immatricolazioni.

Trattandosi di immatricolazioni di auto nuove ci si aspetta innanzitutto che l’an-

ticipo della variabile di Google Trends rispetto a quella delle immatricolazioni sia

molto marcata; questo perché, come si é visto prima, la ricerca online costituisce

nel 70% dei casi circa la prima fonte di informazione per l’acquirente.

É immaginabile quindi che, prima dell’acquisto della vettura, trascorra almeno
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Figura 3.4: Grafico delle serie

un altro mese. Influenzano questo aspetti anche i tempi di consegna della vettu-

ra, che spesso sono molto lunghi e questo porta a dedurre che la serie AutoNuove

sia ritardata di almeno 2-3 mesi rispetto a quella di Google Trends.

Si calcola quindi ora la funzione di correlazione incrociata, vedendo se quanto

detto ora si riscontra nell’analisi empirica.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1. AU

2. Google t 0.74
3 Google t− 1 0.68 0.79
4 Google t− 2 0.72 0.69 0.79
5 Google t− 3 0.65 0.64 0.69 0.79
6 Google t− 4 0.77 0.73 0.63 0.68 0.77
7 Google t− 5 0.67 0.62 0.73 0.63 0.67 0.76
8 Google t− 6 0.61 0.58 0.61 0.73 0.62 0.67 0.76
9 Google t− 7 0.47 0.60 0.58 0.61 0.71 0.62 0.67 0.76

10 Google t− 8 0.65 0.68 0.60 0.59 0.61 0.70 0.61 0.67 0.75
11 Google t− 9 0.53 0.58 0.68 0.60 0.58 0.60 0.70 0.61 0.66 0.75

12 Google t− 10 0.45 0.61 0.58 0.68 0.60 0.56 0.60 0.69 0.60 0.66 0.74

Tabella 3.1: CCF AutoNuove e Google.AN2
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Occorre fare alcune premesse sull’analisi CCF presente in tabella 3.1: é ne-

cessario osservare la prima colonna, che corrisponde ai ritardi di AutoNuove

rispetto a Google.AU2. Il primo valore, come indicato nell’intestazione di riga,

corrisponde al ritardo della serie AutoNuove con se stessa, e ovviamente sará

sempre pari a 1. Il primo valore nella seconda riga corrisponde invece alla corre-

lazione tra le due serie al tempo t per entrambe, e proseguendo con le altre righe

aumenta sempre di piú il ritardo della variabile esogena.

Dall’osservazione dei valori si puó ipotizzare un ritardo di 4 mesi, in quanto la

correlazione piú alta é raggiunta in posizione (6,1). Ció porterebbe anche a con-

fermare quanto affermato poco prima, e a validare l’esistenza di un ritardo non

indifferente della serie AutoNuove rispetto alla ricerca online.

Si cerca quindi ora di costruire un modello ARIMA che riesca a rappresentare

la serie storica AutoNuove, includendo anche la variabile esogena. Ovviamente

sará necessario ritardare la serie storica AutoNuove di 4 mesi, proprio per questo

verranno prese le osservazioni di tale serie non piú da febbraio 2004 ma da mag-

gio.

C’é da ricordare, inoltre, che per la costruzione del modello é stata considerata

la sua trasformazione di Box-Cox. La serie viene quindi chiamata AN2.Cox.Rit,

mentre quella di Google Trends é nominata AN2.Rit, ma per comoditá e facilitá

di comprensione nelle spiegazioni si parlerá di ’AutoNuove’ e ’Google.AN’.

Si prova ora ad inserire la variabile esogena, tramite il comando ’xreg’, all’in-

terno del modello ARIMA che era stato individuato nel capitolo 1 per la serie

AutoNuove; questo modello era un ARIMA stagionale (1, 0, 1) × (1, 0, 0), i cui

parametri sono indicati in tabella 3.2.

Sia i coefficienti del modello che l’analisi dei coefficienti di autocorrelazione

dei residui in figura 3.5 confermano che il modello sembra andare bene anche con

l’aggiunta della variabile esogena Google.AN. Inoltre, il test di Shapiro-Wilk, con

un p value pari a 0.1872, conferma la normalitá dei residui.
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Coefficienti Stima P-value
ar1 0.87 (0.06)
ma1 −0.48 (0.09)
sar1 0.89 (0.03)
intercept 11.58 (0.31)
Google.AN.Rit[1:118] 0.01 (0.00)
AIC -135.68
Log Likelihood 73.84
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 3.2: Coefficienti modello A AutoNuove e Google.AN

Figura 3.5: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui modelA

Un secondo possibile modello é ARIMA(2, 0, 2)× (1, 0, 0), i cui parametri so-

no in tabella 3.3
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Coefficienti Stima P-value
ar1 1.80 (0.08)
ar2 −0.87 (0.08)
ma1 −1.56 (0.10)
ma2 0.76 (0.09)
sar1 0.91 (0.03)
intercept 11.51 (0.24)
Google.AN.Rit[1:118] 0.01

(0.00)
AIC -142.84
Log Likelihood 79.42
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 3.3: Coefficienti modello B AutoNuove e Google.AN

Figura 3.6: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui modelB

A questo punto, dopo aver individuato due modelli che mettono in relazio-

ne AutoNuove con Google.AN, si passa alle altre variabili esogene, ovvero PIL

e disoccupazione, le cui serie storiche sono chiamate, rispettivamente, pildif e

DisDif.

Prendendo in esame il PIL, come per Google.AN, si calcola innanzitutto la
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funzione di correlazione incrociata, per individuare in quale periodo temporale

la relazione sia maggiore.

Osservando la correlazione in tabella 3.4 il valore massimo é raggiunto al tempo

t per entrambe le serie. Ció significa che l’effetto di nessuna delle due variabili

precede o segue l’altra.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1
2 0.66
3 0.64 1.00
4 0.63 0.98 1.00
5 0.61 0.97 0.98 1.00
6 0.60 0.94 0.97 0.98 1.00
7 0.59 0.92 0.94 0.97 0.98 1.00
8 0.58 0.89 0.92 0.94 0.96 0.98 1.00
9 0.57 0.86 0.89 0.91 0.94 0.96 0.98 1.00

10 0.56 0.82 0.85 0.88 0.91 0.94 0.96 0.98 1.00
11 0.55 0.79 0.82 0.85 0.88 0.91 0.94 0.96 0.98 1.00
12 0.54 0.75 0.78 0.82 0.85 0.88 0.91 0.94 0.96 0.98 1.00

Tabella 3.4: CCF AutoNuove e pil

Viene quindi ricercato un modello ARIMA tra pildif e AutoNuove proce-

dendo come per la variabile esogena Google.AN, quindi partendo dal modello

SARIMA(1, 0, 1, )× (1, 0, 0):

Dall’analisi dei parametri, che risultano tutti significativi e dei coefficienti di

Coefficienti Stima P-value
ar1 0.87 (0.06)
ma1 −0.48 (0.11)
sar1 0.89 (0.03)
intercept 11.92 (0.25)
pildif[1:120] 13.80 (4.07)
AIC -138.82
Log Likelihood 75.41
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 3.5: Coefficienti modello C AutoNuove e PIL
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Figura 3.7: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui modello C

autocorrelazione, che sono tutti ben superiori a 0, anche in questo caso il modello

iniziale sembra andare bene. Anche il test di Shapiro-Wilk, con un p-value pari a

0.5672, attesta la normalitá dei residui.

Non sono stati trovati altri modelli validi, per cui si passa ora all’analisi della

serie disoccupazione (DisDif).
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Innanzitutto in tabella 3.6 si trova la funzione di correlazione incrociata, dove

anche in questo caso é evidente che la maggiore correlazione vi é quando en-

trambe le serie hanno lo stesso tempo. Ovviamente é da sottolineare come la

correlazione assuma valori negativi, in quanto essa é di tipo inverso. La corre-

lazione si dice indiretta o inversa o negativa quando variando una variabile in

un senso, l’altra varia in senso inverso. Questo aspetto, come espresso all’inizio

del capitolo, era prevedibile in quanto, presumibilmente, all’aumentare tasso di

disoccupazione cala il numero di macchine immatricolate.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1
2 -0.72
3 -0.72 1.00
4 -0.71 0.99 1.00
5 -0.70 0.99 0.99 0.99
6 -0.69 0.98 0.99 0.99 1.00
7 -0.68 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99
8 -0.68 0.97 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99
9 -0.67 0.96 0.97 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99

10 -0.66 0.95 0.96 0.96 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99
11 -0.65 0.94 0.95 0.96 0.96 0.97 0.98 0.98 0.99 0.99
12 -0.65 0.93 0.94 0.95 0.95 0.96 0.97 0.98 0.98 0.99 0.99

Tabella 3.6: CCF AutoNuove e Disoc

Si cerca ora un modello ARIMA che trovi una relazione tra AutoNuove e la

disoccupazione, partendo dal solito modello SARIMA(1, 0, 1)× (1, 0, 0).

Dopo numerosi tentativi si é arrivati alla conclusione che la disoccupazione non

trova significativitá in nessun modello. Il parametro si trova sempre infatti com-

preso nella regione di accettazione.

Si esclude perció la possibilitá di poter prevedere l’andamento delle immatrico-

lazioni di auto nuove sulla base del tasso di disoccupazione.

A questo punto si osserva se é possibile creare un unico modello ARIMA con

all’interno sia la variabile PIL che Google.AN2. Sono stati effettuati numerosi
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tentativi ma non si é giunti alla stima di un modello comune, in quanto la varia-

bile Google.An2 risulta sempre non significativa.
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3.4 Serie storica passaggi di proprietá e le variabili
esogene

In questo paragrafo verranno effettuati gli stessi passaggi effettuati nel prece-

dente.

Innanzitutto si parte con la ricerca di un’eventuale correlazione tra la serie storica

sui passaggi di proprietá e la ricerca su Google del termine ’Auto Usate’.

In figura 3.8 vi sono i grafici delle due serie storiche, che per comoditá verran-

no chiamate PassPropr (PP2 nel grafico) e Google.AU2. Osservandole é evidente

che vi sia una componente di ciclo-trend comune, soprattutto per quanto riguar-

da il calo di passaggi di proprietá negli ultimi 5 anni, che corrisponde ad un

andamento negativo anche delle ricerche online.

Figura 3.8: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui modello B

Si studia ora la funzione di correlazione in tabella 3.7. La correlazione mas-

sima, non molto alta e pari a 0.45, é evidente ritardando la serie Google.AU solo

di un mese. Ció é molto plausibile in quanto il tempo che intercorre tra la ricerca
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online e l’acquisto di un’auto usata é molto piú breve rispetto alle auto nuove,

proprio perché non vi sono tempi di consegna della vettura nuova.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 1.00
2 0.38
3 0.45 0.73
4 0.37 0.58 0.73
5 0.25 0.46 0.58 0.73
6 0.28 0.46 0.46 0.58 0.73
7 0.16 0.32 0.40 0.42 0.53 0.71
8 0.14 0.21 0.32 0.40 0.42 0.53 0.68
9 0.01 0.24 0.21 0.32 0.40 0.42 0.50 0.68

10 0.32 0.31 0.24 0.21 0.31 0.40 0.39 0.50 0.68
11 0.19 0.32 0.27 0.22 0.18 0.31 0.44 0.38 0.46 0.64
12 0.15 0.35 0.32 0.28 0.21 0.17 0.28 0.44 0.37 0.45 0.60

Tabella 3.7: CCF PassPropr e Google.AU2

Si prova quindi anche in questo caso a cercare un modello ARIMA adatto a

rappresentare assieme la serie storica AutoNuove e la variabile esogena

Google.AU, partendo dal modello che era stato trovato nel capitolo 1, ovvero

ARIMA(1,0,2)x(1,0,0); a tale modello verrá quindi aggiunta la variabile esogena

’anticipata’ di un mese.

Come si puó vedere in tabella 3.8, in questo caso la variabile esogena non é

significativa e vanno ricercati quindi nuovi modelli.

É stato individuato il modello SARIMA(1, 0, 1) × (0, 0, 2), che era il secondo

possibile modello trovato nel capitolo dedicato ai passaggi di proprietá. In tabella

3.9 é evidente come tutti i parametri siano positivi e in figura 3.9 si conferma la

bontá del modello, chiamato modelG.

A questo punto si ricerca un’eventuale correlazione tra la serie PassPropr ed

il PIL.

Dalla tabella si nota che vi é massima correlazione, pari a 0.50, quando le due

serie hanno lo stesso tempo; per questo quindi le serie non vengono ritardate.
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Coefficienti Stima P-value
ar1 0.86 (0.07)
ma1 −0.86 (0.11)
ma2 0.24 (0.09)
sar1 0.84 (0.04)
intercept 232093.09 (19881.17)
Google.AU2.Rit 1180.41 (1218.04)
AIC 2981.26
Log Likelihood -1483.63
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 3.8: Coefficienti modello F PassPropr e Google.AU

Model 1
ar1 0.91 (0.06)
ma1 −0.76 (0.09)
sma1 0.79 (0.10)
sma2 0.43 (0.10)
intercept 223427.83 (13243.77)
Google.AU2.Rit[1:120] 3042.97 (1471.79)
AIC 2757.08
Log Likelihood -1371.54
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 3.9: Coefficienti modello G PassPropr e Google.AU

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1
2 0.50
3 0.49 1.00
4 0.47 0.98 1.00
5 0.47 0.97 0.98 1.00
6 0.46 0.94 0.97 0.98 1.00
7 0.45 0.92 0.94 0.97 0.98 1.00
8 0.43 0.89 0.92 0.94 0.96 0.98 1.00
9 0.42 0.86 0.89 0.91 0.94 0.96 0.98 1.00

10 0.40 0.82 0.85 0.88 0.91 0.94 0.96 0.98 1.00
11 0.38 0.79 0.82 0.85 0.88 0.91 0.94 0.96 0.98 1.00
12 0.36 0.75 0.78 0.82 0.85 0.88 0.91 0.94 0.96 0.98 1.00

Tabella 3.10: CCF PassPropr e PIL

Anche in questo caso si parte dal modello SARIMA(1,0,2)x(1,0,0), mantenen-

do come ipotesi secondaria il modello SARIMA(1,0,1)x(0,0,2). In tabella 3.11
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Figura 3.9: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui modello G

Coefficienti Stima P-value
ar1 0.89 (0.06)
ma1 −0.94 (0.11)
ma2 0.26 (0.10)
sar1 0.86 (0.04)
intercept 237791.65 (21775.22)
pildif[1:120] 1521164.70 (422613.11)
AIC 2711.60
Log Likelihood -1348.80
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 3.11: Coefficienti modello H PassPropr e PIL

e tabella 3.12 sono presenti i coefficienti dei due ARIMA, chiamati rispettiva-

mente modelH e modelI, mentre nelle figure 3.10 e 3.11 ci sono i coefficienti di

autocorrelazione dei residui di entrambi i modelli.

Si passa ora all’analisi della disoccupazione in rapporto con i passaggi di pro-

prietá che, come giá spiegato prima, molto probabilmente non dará esiti positivi.

In tabella 3.13 vi é la funzione di correlazione, che presenta ovviamente valori
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Coefficienti Stima P-value
ar1 0.94 (0.06)
ma1 −0.84 (0.09)
sma1 0.99 (0.17)
sma2 0.32 (0.12)
intercept 242124.11 (11176.09)
pildif[1:120] 1856953.44 (511970.99)
AIC 2751.96
Log Likelihood -1368.98
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 3.12: Coefficienti modello I PassPropr e PIL

Figura 3.10: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui modello H

negativi. Anche in questo caso la correlazione é massima al tempo t.

Anche per i passaggi di proprietá non é possibile trovare un modello ARIMA che

includa la disoccupazione.
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Figura 3.11: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui modello I

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1
2 -0.49
3 -0.48 1.00
4 -0.48 0.99 1.00
5 -0.47 0.99 0.99 0.99
6 -0.47 0.98 0.99 0.99 1.00
7 -0.46 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99
8 -0.45 0.97 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99
9 -0.45 0.96 0.97 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99

10 -0.43 0.95 0.96 0.96 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99
11 -0.42 0.94 0.95 0.96 0.96 0.97 0.98 0.98 0.99 0.99
12 -0.41 0.93 0.94 0.95 0.95 0.96 0.97 0.98 0.98 0.99 0.99

Tabella 3.13: CCF PassPropr e Disoc

3.5 Serie storica radiazioni e le variabili esogene

Si analizza ora la serie radiazioni, per trovare eventuali relazioni con le varia-

bili esogene.

Avendo tolto dalla serie radiazioni la componente deterministica del trend e quel-

la stagionale si ricercherá un modello ARIMA senza la parte stagionale.
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Innanzitutto si studia la finzione di correlazione incrociata (tabella 3.14) tra la se-

rie ’Radiaz’ e ’Google.AU’: essa é piuttosto bassa e raggiunge il valore massimo,

pari a 0.37, ritardando di un mese la serie sulle vetture usate.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1
2 0.32
3 0.37 0.73
4 0.35 0.58 0.73
5 0.34 0.46 0.58 0.73
6 0.35 0.46 0.46 0.58 0.73
7 0.22 0.32 0.40 0.42 0.53 0.71
8 0.26 0.21 0.32 0.40 0.42 0.53 0.68
9 0.19 0.24 0.21 0.32 0.40 0.42 0.50 0.68

10 0.14 0.31 0.24 0.21 0.31 0.40 0.39 0.50 0.68
11 0.03 0.32 0.27 0.22 0.18 0.31 0.44 0.38 0.46 0.64
12 0.12 0.35 0.32 0.28 0.21 0.17 0.28 0.44 0.37 0.45 0.60

Tabella 3.14: CCF Radiaz e Google.AU

Dopo aver ritardato la serie l’unico modello che si riesce a trovare é un ARI-

MA(6,0,3), i cui parametri e tsdiag si vedono rispettivamente in tabella 3.15 e in

figura 3.12, ma comunque la correlazione sembra essere un po’ troppo bassa.

Coefficienti Stima P-value
ar1 −0.30 (0.13)
ar2 −0.32 (0.12)
ar3 −0.26 (0.10)
ar4 0.68 (0.08)
ar5 0.25 (0.10)
ar6 0.13 (0.10)
ma1 0.65 (0.10)
ma2 0.74 (0.07)
ma3 0.84 (0.10)
Google.AU2.Rit 2468.58 (1608.14)
AIC 2957.71
Log Likelihood -1467.85
∗∗∗p < 0.001, ∗∗p < 0.01, ∗p < 0.05

Tabella 3.15: Coefficienti modelG Radiaz e Google.AU
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Figura 3.12: Analisi coefficienti di autocorrelazione dei residui modelL

3.6 Accuratezza dei modelli: cross-validation

Come affermato nel primo capitolo vi é nel nostro caso la necessitá di valutare

la bontá dei modelli finora individuati e di scegliere eventualmente tra piú mo-

delli riscontrati per le medesime serie storiche. Ció che infatti piú interessa per

un modello che possa essere utilizzato per scopi di previsione é la sua accuratez-

za rispetto alla stima dei dati futuri. Nei capitoli precedenti sono stati individuati

dei modelli che andassero a spiegare il processo di fondo della parte di training

set della serie, ma non é stata verificata la loro capacitá previsiva tramite l’analisi

del test-set. Di seguito sono innanzitutto riassunti i modelli individuati.

• AutoNuove: questa serie storica ha riscontrato una relazione con due va-

riabili esogene:

– con la serie sulla ricerca online del termine ’Auto nuove’ sono stati

individuati due modelli:

modelA = SARIMA(1, 0, 1)× (1, 0, 0)

modelB = SARIMA(2, 0, 2)× (1, 0, 0)
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– con il PIL é stato trovato un unico modello significativo:

modelC = SARIMA(1, 0, 1)× (1, 0, 0)

Vi é quindi un modello comune tra le due variabili esogene, ma non vi é

stata la possibilitá di riunirle in un unico modello in quanto la variabile di

Google risultava non significativa.

• Passaggi di Proprietá:

– con la serie Google.AU é stato individuato un unico modello, che fa-

ceva parte dei due individuati inizialmente nel capitolo dedicato all’a-

nalisi delle serie sulla vetture usate, ovvero un:

SARIMA(1, 0, 1)× (0, 0, 2)

– la relazione del processo di fondo con il PIL é stata individuata da

entrambi i modelli che erano stati evidenziati nel capitolo 2:

SARIMA(1, 0, 2)× (1, 0, 0)

SARIMA(1, 0, 1)× (0, 0, 2)

• Radiazioni: in questo caso la relazione é stata individuata solo con la ricerca

online del termine ’auto usate’. Tale relazione risulta purtroppo da scarta-

re in quanto in questo caso la correlazione risultava molto bassa (attorno

a valori dello 0.4), come era immaginabile in quanto difficilmente, per ra-

diare un auto usata, vengono svolte ricerche online del termine ’auto usate’.

A questo punto, nei caso in cui sono stati individuati piú modelli per le stesse va-

riabili, é necessario ricercare quello meglio rappresenta il processo di fondo della

serie. Questo verrá effettuato nel prossimo capitolo, in cui si capirá inoltre se i

modelli individuati hanno una buona capacitá previsiva.



Capitolo 4

PREVISIONI SERIE STORICHE

Lo scopo di questa tesi consiste proprio nel capire se é possibile prevedere

ipoteticamente l’andamento futuro delle tre serie storiche automobilistiche: im-

matricolazioni auto nuove, passaggi di proprietá e radiazioni.

Prima di prevedere é peró fondamentale capire quale modello risulta essere il

migliore in fatto di previsione, e soprattutto capire se tutti i modelli finora trovati

hanno una buona capacitá previsiva.

A tal proposito solitamente si sceglie il modello con un AIC minore, ma in questo

caso, trattandosi di modelli ARMAX da utilizzare per previsioni, appare oppor-

tuno ricercare la condizione migliore mediante il metodo della cross-validation,

di cui si era parlato nel capitolo 1. L’AIC valuta infatti il modello sulla base dei

valori del passato, mentre la cross-validation sulla capacitá di questo di prevede-

re il futuro.

La cross-validation é infatti un metodo statistico per validare un modello predit-

tivo. Si procede infatti dividendo la serie storica in due parti: la prima, relativa ai

dati meno recenti, é detta training set, mentre la seconda, solitamente con dati piú

recenti e con meno osservazioni, viene chiamata test set o validation set. Dopo

aver suddiviso la serie storica in queste due parti si applicano al training set i due

modelli ARIMA identificati precedentemente per la serie storica, e con questi si

effettuano due differenti previsioni per n periodi futuri, che corrispondono alla

73
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lunghezza del test set. Solitamente si stima la capacitá previsiva del modello a

un passo (one-step head), in quanto maggiore é l’orizzonte temporale e maggiore

sará anche l’imprecisione delle osservazioni previste.

Si trovano quindi i residui relativi alle due serie previste, e da questi si calcola

l’errore di previsione, dato da: et = At − Ft, dove At é il valore realizzato (osser-

vato) al tempo t, mentre Ft é il valore previsto per il tempo t.

Viene poi calcolato il MAPE (Mean Absoluto Percentage Error), un indice comu-

nemente usato per la misura dell’accuratezza di previsione del modello. Tale

indice é dato dalla percentuale media assoluta di errore per ogni valore previsto

al tempo t meno il relativo valore attuale (o effettivo), il tutto diviso per il valore

attuale sempre al tempo t: 1
N

N∑
1

|Ft−At|
At

.

Ovviamente nel caso in cui vi siano piú modelli disponibili viene scelto il modello

ARMAX che commette meno errori di previsione, ovvero quello con il MAPE mi-

nore, che solitamente, per assicurare la bontá di previsione, deve essere inferiore

a 12− 15%.

4.0.1 Scelta del modello piú adatto alla previsione

I due casi in cui ci si trova di fronte a due modelli ugualmente adatti a rappre-

sentare il processo di fondo della serie sono:

• la relazione tra le immatricolazioni di autovetture nuove e la ricerca su

Google della parola chiave ’auto nuove’;

• la relazione tra i passaggi di proprietá e il PIL.

Di seguito sono esposti i vari passaggi adottati per arrivare a individuare i mo-

delli migliori.

Si sceglie innanzitutto quale modello adottare per rappresentare il processo

’AutoNuove’ in relazione alla variabile esogena ’Google.AN’. Erano stati indivi-
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duati i seguenti due modelli:

modelA = SARIMA(1, 0, 1)× (1, 0, 0)

modelB = SARIMA(2, 0, 2)× (1, 0, 0)

É stata scelta la serie storica inerente la ricerca su Google come variabile esogena

da utilizzare nel modello per studiare la serie ritardata di 4 mesi. Essa compren-

de ben 129 osservazioni, che vanno da maggio 2004 a febbraio 2015. La variabile

esogena prevede invece un arco temporale anticipato di 4 mesi. Per la parte di

training set vengono prese le prime 118 osservazioni, ovvero da febbraio 2004 a

novembre 2013 per la variabile esogena (per l’endogena bisogna ritardare tutto

di 4 mesi), mentre la parte di test set andrá da dicembre 2013 a novembre 2014

(anche in questo caso la data va opportunamente ritardata per quanto riguarda

le immatricolazioni). Inoltre si ricorda che la serie storica ’Auto Nuove’ é stata

sottoposta ad una trasformazione di BoxCox con λ pari a 0.

Vengono ora considerati i due modelli individuati in precedenza nel training

set, mentre si preparano le restanti 12 osservazioni (il test set) per la verifica del-

l’accuratezza delle previsioni. La previsione viene effettuata a 12 passi proprio

per vedere se i modelli riescono a cogliere anche la componente stagionale. Si

confronteranno poi i MAPE calcolati e si capirá qual é il miglior modello per ef-

fettuare previsioni.

Si fanno innanzitutto i calcoli relativi al modello A (ARIMA(1, 0, 1)×(1, 0, 0)),

effettuando una previsione k passi avanti utilizzando la funzione predict della

libreria stats.

Dal modello cosí ottenuto si possono vedere i valori previsti e i relativi errori

confrontati con i valori effettivi della serie in tabella ??

In figura 4.1 sono rappresentati i valori previsti (serie in rosso) a confronto

con il test set della serie immatricolazioni, che sicuramente permettono di capire
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Valore effettivo Previsione se effettivo trasf previsto trasf
prev1 11.73 11.79 0.12 124210.00 132560.93
prev2 11.73 11.72 0.13 124671.00 122717.98
prev3 11.79 11.88 0.13 131633.00 144229.87
prev4 11.80 11.78 0.14 133727.00 130850.31
prev5 11.70 11.73 0.14 120158.00 124523.93
prev6 11.20 11.12 0.14 73349.00 67441.48
prev7 11.67 11.61 0.15 116878.00 110544.03
prev8 11.69 11.65 0.15 118822.00 114371.77
prev9 11.59 11.57 0.15 108079.00 105925.75

prev10 11.52 11.51 0.15 100432.00 100024.91
prev11 11.71 11.68 0.15 122070.00 117713.49
prev12 11.70 11.64 0.15 120080.00 113078.41

Tabella 4.1: Validation test modello A:confronto tra valori effettivi e previsti

chiaramente ’quanto’ bene il modello sia riuscito a prevedere l’andamento della

serie.

Figura 4.1: validation test modello A: serie prevista e serie effettiva

Il modello sembra prevedere valori che si avvicinano abbastanza bene alla

realtá, la serie riesce addirittura a cogliere la stagionalitá di fondo della serie nel

medesimo periodo di quella reale. Il processo di fondo sembra essere decisamen-
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te ben colto dal modello.

Prima di calcolare il MAPE conviene svolgere gli stessi passaggi anche con il

secondo modello individuato, model B: SARIMA(2, 0, 2)× (1, 0, 0).

Si crea la previsione k passi avanti utilizzando la funzione predict della libreria

stats, il cui output si puó vedere in tabella 4.2

Valore effettivo Previsione se effettivo trasf previsto trasf
prev1 11.73 11.78 0.11 124210.00 131198.94
prev2 11.73 11.72 0.12 124671.00 122686.12
prev3 11.79 11.90 0.12 131633.00 146540.97
prev4 11.80 11.80 0.13 133727.00 133550.35
prev5 11.70 11.76 0.14 120158.00 127847.48
prev6 11.20 11.14 0.14 73349.00 68658.97
prev7 11.67 11.65 0.15 116878.00 114200.92
prev8 11.69 11.68 0.15 118822.00 118571.89
prev9 11.59 11.60 0.15 108079.00 109209.02

prev10 11.52 11.54 0.15 100432.00 102665.32
prev11 11.71 11.70 0.15 122070.00 120423.36
prev12 11.70 11.65 0.15 120080.00 114878.53

Tabella 4.2: Validation test modello B: confronto tra valori effettivi e previsti

Anche in questo caso é visibile l’andamento della serie prevista e di quella

effettiva in figura 4.2.

Le due serie storiche previste rispettivamente da modello A e modello B sem-

brano prevedere valori con un andamento quasi identici, questo probabilmente

perché i due modelli in esame differiscono solo per gli ordini autoregressivo e a

media mobile, che per il primo modello sono pari a 1, mentre per il secondo a 2.

É probabile quindi aspettarsi un valore del MAPE molto simile.

In tabella 4.3 vi é un confronto diretto tra le due serie storiche, vi sono i va-

lori previsti di entrambe e la differenza tra quelli di model A e B, e i rispettivi

standard error. Da questa tabella si evince come certi valori, come ’prev2’ siano

identici tra i due modelli, mentre molti dei restanti, come ’prev1’ e ’prev3’, siano
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Figura 4.2: validation test modelB: serie prevista e serie effettiva

PrevA PrevB PrevA-PrevB se A se B
prev1 11.79 11.78 0.01 0.12 0.11
prev2 11.72 11.72 0.00 0.13 0.12
prev3 11.88 11.90 -0.02 0.13 0.12
prev4 11.78 11.80 -0.02 0.14 0.13
prev5 11.73 11.76 -0.03 0.14 0.14
prev6 11.12 11.14 -0.02 0.14 0.14
prev7 11.61 11.65 -0.03 0.15 0.15
prev8 11.65 11.68 -0.04 0.15 0.15
prev9 11.57 11.60 -0.03 0.15 0.15

prev10 11.51 11.54 -0.03 0.15 0.15
prev11 11.68 11.70 -0.02 0.15 0.15
prev12 11.64 11.65 -0.02 0.15 0.15

Tabella 4.3: Confronto previsioni modello A e modello B

molto simili. Anche gli standard error sono molto simili, anche se sembrerebbero

mediamente piú bassi per model B.

Vengono di seguito calcolati i due MAPE dei modelli, ai fini di individuare

quello con la miglior capacitá previsiva. Come previsto il MAPE risulta molto

simile tra i due modelli, per il modello A é pari a 0.3783721, mentre per il secondo
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a 0.3030709, ed é inoltre bassissimo, decisamente al di sotto della soglia limite del

12−15% e addirittura quasi pari a 0, fatto decisamente positivo in quanto significa

che entrambi i modelli sembrano molto adatti a poter prevedere gli andamenti

futuri della serie. Il migliore in assoluto, con un MAPE inferiore, risulta essere

Model B, che verrá quindi considerato nel prossimo capitolo per le previsioni.

Infine in figura 4.3 sono visibili, in rosso e in verde, le serie storiche previste

rispettivamente da modelA e modelB, confrontate con la serie reale in nero.

Figura 4.3: validation test modello A e modello B: serie previste e serie effettiva

Un secondo caso in cui erano stati individuati piú modelli per la stessa serie

storica riguarda la serie passaggi di proprietá in relazione con il PIL.

I modelli individuati erano:

Model H = SARIMA(1, 0, 2)× (1, 0, 0)

Model I = SARIMA(1, 0, 1)× (0, 0, 2).

Si procede come nel caso precedente anche se questa volta, al contrario di prima,

i modelli ARMAX sono decisamente differenti, quindi é possibile che anche le
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loro capacitá previsive siano nettamente diverse.

La relazione tra passaggi di proprietá e PIL é massima allo stesso tempo t, perció

non essendovi serie ritardate l’analisi risulta meno complicata.

In questo caso, non essendoci appunto ritardi, le osservazioni sono 133 e van-

no da febbraio 2004 a febbraio 2015. In questo caso il PIL era stato differenziato,

mentre la serie sui passaggi di proprietá non aveva subito alcuna trasformazione;

ci si aspettano perció dei valori di previsione assoluti, quindi molto alti, attorno

alle 200.000 unitá.

In questo caso come training set sono state prese 120 osservazioni, da febbraio

2004 a gennaio 2014, mentre come test set sono rimaste le seguenti 12 osservazio-

ni, da febbraio 2014 a febbraio 2015.

Si procede quindi alla previsione e alla verifica degli errori previsti a confronto

con il test set della serie. Si parte dal modello H. In tabella 4.4 sono rappresentati

i valori previsti e gli standard error.

Valore effettivo Valore previsto se
prev1 210959.00 208520.13 17156.94
prev2 220609.00 220832.96 17176.21
prev3 213883.00 202985.76 17579.52
prev4 212881.00 221004.23 17895.41
prev5 196926.00 198908.69 18143.98
prev6 227633.00 222326.64 18340.28
prev7 146904.00 149252.02 18495.72
prev8 223954.00 207942.04 18619.04
prev9 247496.00 234989.15 18717.05

prev10 214842.00 206495.00 18795.03
prev11 220856.00 206333.04 18857.14
prev12 216057.00 222504.07 18906.65

Tabella 4.4: Validation test modello H: confronto tra valori effettivi e previsti

L’andamento della serie prevista, in rosso, e di quella effettiva, in nero, sono

evidenti in figura 4.4. La nuova serie in rosso, confrontata con il test set in nero,

sembra prevedere molto bene i valori futuri.



CAPITOLO 4. PREVISIONI SERIE STORICHE 81

Figura 4.4: validation test modello H: serie prevista e serie effettiva

Ora si analizza il modello I, ovvero un SARIMA(1, 0, 1) × (2, 0, 0). In tabella

4.5 vi sono i valori previsti e gli standard error, mentre in figura 4.5 ci sono la

serie storica originale e prevista a confronto. Dall’analisi dell’andamento della

serie modello I sembrerebbe prevedere dei dati piú imprecisi rispetto al modello

H, il che viene confermato di seguito dal calcolo dei relativi MAPE.

Valore effettivo Valore previsto se
prev1 210959.00 226603.24 20591.20
prev2 220609.00 226834.24 20705.52
prev3 213883.00 227874.72 20807.02
prev4 212881.00 229106.19 20897.20
prev5 196926.00 214991.59 20977.35
prev6 227633.00 230395.02 21048.63
prev7 146904.00 173704.40 21112.04
prev8 223954.00 234927.50 21168.47
prev9 247496.00 244084.88 21218.72

prev10 214842.00 210854.66 21263.46
prev11 220856.00 231651.18 21303.31
prev12 216057.00 220304.76 21338.81

Tabella 4.5: Validation test modello I: confronto tra valori effettivi e previsti
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Figura 4.5: validation test modello I: serie prevista e serie effettiva

I MAPE dei due modelli sono pari rispettivamente a:

modello H = 3.39605

modello I = 5.668312

Il modello H si conferma essere il piú adatto a prevedere i valori della serie stori-

ca.

In tabella 4.6 e in figura sono confrontate le previsioni delle due serie storiche.

Confrontando infatti il grafico delle due serie é evidente che il primo modello

riesce a prevedere valori piú attinenti alla realtá.

4.0.2 Cross-validation dei restanti modelli

Dopo aver adottato il metodo della cross-validation per la scelta tra diversi

modelli, viene ora misurata la bontá di previsione anche dei restanti modelli, al

fine di vedere se essi riescono a creare osservazioni future pertinenti con la realtá.

Infatti, la misura della qualitá della previsione é generalmente data dal confronto

diretto con la realtá.
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PrevH PrevI PrevH-PrevI se H se I
prev1 208520.13 226603.24 -18083.12 17156.94 20591.20
prev2 220832.96 226834.24 -6001.28 17176.21 20705.52
prev3 202985.76 227874.72 -24888.96 17579.52 20807.02
prev4 221004.23 229106.19 -8101.96 17895.41 20897.20
prev5 198908.69 214991.59 -16082.90 18143.98 20977.35
prev6 222326.64 230395.02 -8068.37 18340.28 21048.63
prev7 149252.02 173704.40 -24452.38 18495.72 21112.04
prev8 207942.04 234927.50 -26985.46 18619.04 21168.47
prev9 234989.15 244084.88 -9095.73 18717.05 21218.72

prev10 206495.00 210854.66 -4359.66 18795.03 21263.46
prev11 206333.04 231651.18 -25318.14 18857.14 21303.31
prev12 222504.07 220304.76 2199.31 18906.65 21338.81

Tabella 4.6: Confronto previsioni modelH e modelI

Figura 4.6: validation test modelI: serie prevista e serie effettiva

Si parte dalle serie storiche inerenti le immatricolazioni di auto nuove: é giá stata

analizzata la relazione con la ricerca su Google quindi ora viene analizzato il

modello che ha come variabile esogena il PIL. I valori previsti sono in tabella

4.7, mentre il grafico della serie stimata (in rosso) a confronto con il test set é

visibile in figura 4.7. Anche questo modello sembra prevedere molto bene i dati,
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confermato dal MAPE, pari a 0.4616679.

Valore effettivo Previsione se effettivo trasf previsto trasf
prev1 11.60 11.52 0.12 109531.00 101146.93
prev2 11.73 11.72 0.13 124210.00 123400.23
prev3 11.73 11.62 0.13 124671.00 111747.90
prev4 11.79 11.77 0.14 131633.00 128844.61
prev5 11.80 11.71 0.14 133727.00 121667.12
prev6 11.70 11.69 0.15 120158.00 119636.93
prev7 11.20 11.09 0.15 73349.00 65692.89
prev8 11.67 11.60 0.15 116878.00 108945.36
prev9 11.69 11.61 0.15 118822.00 110713.21

prev10 11.59 11.57 0.15 108079.00 105805.00
prev11 11.52 11.49 0.15 100432.00 98175.08
prev12 11.71 11.68 0.15 122070.00 117667.09

Tabella 4.7: Validation test model C: confronto tra valori effettivi e previsti

Figura 4.7: validation test modello C: serie prevista e serie effettiva

Si passa ora all’analisi del modello G inerente la relazione tra i passaggi di pro-

prietá e la ricerca su Google del termine ’auto usate’, che é un SARIMA(1,0,1)X(0,0,2).

In tabella 4.8 vi sono i valori previsti, rappresentati in figura 4.8: i valori non sem-
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brano essere molto precisi. Il MAPE é infatti piú elevato degli altri modelli e pari

a 4.129718.

Prev se
prev1 223643.66 21356.92
prev2 214164.93 21611.94
prev3 225505.78 21821.59
prev4 210917.36 21994.30
prev5 228745.07 22136.79
prev6 176375.42 22254.52
prev7 216348.93 22351.87
prev8 241722.50 22432.45
prev9 212437.76 22499.20

prev10 222193.01 22554.51
prev11 224636.90 22600.37
prev12 232361.30 22638.41

Tabella 4.8: Validation test modello G: valori previsti e standard error

Figura 4.8: validation test modello G: serie prevista e serie effettiva
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4.1 Conclusioni

Tutti i modelli sembrano adatti a poter prevedere dei valori futuri, in quanto

hanno un MAPE relativamente basso.

• Per quanto riguarda la serie AutoNuove sono riassunti in tabella 4.9 i vari

AIC e MAPE

AIC MAPE
modelA-Google -135.68 0.38
modelB-Google -142.84 0.30

modelC-PIL -138.82 0.46

Tabella 4.9: AIC e MAPE dei modelli per AutoNuove

• In tabella 4.10 vi sono invece AIC e MAPE dei modelli calcolati per la serie

passaggi di proprietá.

AIC MAPE
modelG-Google 2757.08 4.13

modelH-PIL 2711.60 3.40
modelI-PIL 2751.96 5.67

Tabella 4.10: AIC e MAPE dei modelli per AutoNuove

Sono quindi stati individuati i modelli piú efficienti per poter prevedere l’an-

damento delle immatricolazioni nuovo e dei passaggi di proprietá. Si é visto

come il modello migliore per prevedere le immatricolazioni nuovo sia quello in

relazione con la variabile esogena Google anticipata di 4 mesi, che presenta un

MAPE praticamente nullo, mentre per i passaggi di proprietá il miglior modello

sembra esser quello relazionato al PIL.

Nei prossimi due paragrafi si cercherá quindi di prevedere l’andamento delle

immatricolazioni di auto nuove e dei passaggi di proprietá grazie ai due modelli

migliori individuati.
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Figura 4.9: Confronto previsioni modelli A,B,C

Figura 4.10: Confronto previsioni modelli G,H,I
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4.2 Previsioni serie storica immatricolazioni auto
nuove

Come visto a conclusione del paragrafo precedente, il modello che sembra

rappresentare e prevedere meglio l’andamento delle immatricolazioni nuovo é

modelB, ovvero un SARIMAX(2,0,2)X(1,0,0) che presenta come variabile esogena

la ricerca su Google del termine ’auto nuove’.

A questo punto, dopo aver validato la serie con la cross-validation, si applica il

modello a tutti i dati della serie di cui si dispone e si cerca di effettuare un previ-

sione. L’andamento della vendita di autovetture nuove é correlato alla ricerca su

Google del termine ’auto nuove’ ed é fondamentale quindi, per poter prevede-

re i valori futuri di AutoNuove, disporre dei relativi valori futuri della variabile

esogena. In questo caso si é fortunati in quanto la variabile esogena risulta essere

anticipata di 4 mesi rispetto a quella endogena. Ció significa che, avendo il valore

delle ricerche su Google fino al tempo t é possibile prevedere la vendita di auto

nuove fino al tempo t+ 4. Questo in quanto il modello adottato é del tipo:

xt = φx(t− 1) + y(t− 4) + ε(t)

dove y é la variabile esogena.

Con questo modello é quindi possibile prevedere x(t + 1), x(t + 2), x(t + 3) e

x(t+ 4), in quanto l’ultima previsione sarebbe cosí ottenuta:

x(t+ 4|t) = φx(t+ 3) + y(t) + ε(t+ 4)

A questo punto quindi, si prova innanzitutto a fare la previsione a un passo: si

applica il modello a tutta la serie storica, che per AutoNuove é fino a febbraio

2015. Come valore futuro perció si inserisce il valore di Google 4 mesi prima del

valore da prevedere.

Il primo valore previsto é pari a 11.7759, e corrisponde all’ipotetico valore di im-

matricolazioni di marzo 2015. Come affermato in precedenza tale dato é il risul-

tato della trasformazione di BoxCox.
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Nel nostro caso, avendo imposto λ pari a 0, si é effettuata una semplice trasforma-

zione logaritmica. Per tornare perció al valore originario basterá trovare l’inversa,

perció il dato trasformato diventa quindi pari a 130079.4.

Si effettua ora la previsione massima, ovvero a 4 passi, e in tabella 4.11 si possono

osservare i valori previsti.

valore previsto trasformazione
prev 03/2015 11.78 130079.40
prev 04/2015 11.77 128763.20
prev 05/2015 11.78 130525.00
prev 06/2015 11.78 130463.70

Tabella 4.11: Previsione immatricolazioni nuovo

A questo punto si unisce la serie storica ’reali’ con i valori previsti e si crea il

nuovo grafico presente in figura 4.11. Inoltre in tabella 4.12 sono visibili gli ultimi

4 mesi della serie reali e i 4 stimati, a dimostrazione del fatto che la serie sembra

esser aver prodotto valori affidabili e pertinenti con quelli reali.

AutoNuove
Nov14 108079.00
Dic14 100432.00

Gen15 122070.00
Feb15 120080.00

Prev_Mar15 130079.40
Prev_Apr15 128763.20
Prev_Mag15 130525.00
Prev_Giu15 130463.70

Tabella 4.12: Serie storica prevista Nuovo

Se si avesse avuto un ritardo piú significativo o la disponibilitá di dati piú re-

centi sicuramente sarebbe stato possibile anche vedere la componente stagionale

dei mesi di luglio-agosto.
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Figura 4.11: Previsione a 4 passi serie storica AutoNuove

4.3 Previsioni serie storica passaggi di proprietá

Si analizza e si prevede ora la serie inerente i passaggi di proprietá. Il modello

migliore trovato, sia tramite l’indice di Akaike che tramite il MAPE, é il modello

H, ovvero un SARIMAX(1, 0, 2)× (1, 0, 0) in cui la variabile esogena é il PIL.

In questo modello, a differenza di quello per le autovetture nuove, le serie non

sono ritardate, quindi il valore dei passaggi di proprietá al tempo t é correlato al

valore del PIL sempre al tempo t.

Il modello infatti in questo caso é del tipo:

x(t) = φx(t− 1) + y(t) + ε(t)

sempre con y variabile esogena, mentre x rappresenta quella endogena, ovvero

la serie da prevedere.

Detto questo pare quindi evidente come per poter prevedere questa serie storica

si necessiti di valori futuri del PIL. Questo genera un problema, nel senso che

anche la serie PIL, per essere prevista, potrebbe necessitare di variabili esogene
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all’interno del modello.

Tralasciando questo aspetto, che sarebbe troppo complicato per essere trattato in

questa tesi, si é cercato perció di prevedere la serie storica con modelli ARIMA

che colgano il processo di fondo del PIL, ovviamente differenziato.

Sono stati quindi trovati tre modelli adatti a rappresentare il processo di fondo

della serie:

model1 = SARIMA(1, 0, 2)× (0, 0, 1)

model1 = SARIMA(1, 0, 2)× (1, 0, 1)

model1 = SARIMA(1, 0, 2)× (1, 0, 0)

Sono tutti modelli significativi dal punto di vista dello studio dei loro parametri

e dei residui.

A questo punto, come per gli altri modelli, si attua la cross-validation, al fine di

valutare quale sia il modello che riesce meglio a prevedere i valori futuri della

serie. Viene fatta come sempre una previsione a 12 passi.

In tabella 4.13 vi sono gli AIC e i MAPE a confronto, mentre l’immagine in figura

4.12 mostra l’andamento della serie prevista confrontata con la serie effettiva. Si

ricorda che si sta parlando di tassi di rendimento. Sia osservando i grafici sulle

previsioni, sia guardando i MAPE calcolati si evince che il modello che riesce a

prevedere valori piú attendibili é il terzo.

AIC MAPE
model1 -1265.02 1.14
model2 -1267.61 3.99
model3 -1261.49 0.84

Tabella 4.13: AIC e MAPE dei modelli di previsione per il PIL

A questo punto si prevedono perció i valori del PIL per poi poter cosí stimare

i valori futuri per quanto riguarda i passaggi di proprietá. Essendo molto difficile

prevedere valori attendibili a piú passi, in quanto piú si aumenta l’arco temporale

da prevedere, maggiore é l’incertezza a cui si va incontro, si faranno previsioni
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Figura 4.12: Confronto previsioni PIL model 1,2,3

solo ad un passo. Lo si fa solo in questo caso in quanto la previsione del PIL é

decisamente difficile da affrontare, in quanto rispecchia l’andamento del paese

ed é quindi soggetta a molte fluttuazioni.

Il valore previsto per il PIL a marzo 2015 é pari a 0.00062, valore che dice ben

poco se non viene utilizzato per la previsione dell’andamento dei passaggi di

proprietá.

Il valore previsto per la serie passaggi di proprietá é pari a 227791.3, che si puó

osservare in tabella.

AutoNuove
Nov14 214842.00
Dic14 220856.00

Gen15 216057.00
Feb15 225507.00

Prev_Mar15 227791.30

Tabella 4.14: Serie storica prevista passaggi di proprietá
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CONCLUSIONI

In questa tesi si sono ricercati eventuali modelli statistici che permettessero di

prevedere approssimativamente l’andamento della vendita di autovetture nuove

e usate.

Nell’elaborazione e modellazione delle serie storiche si sono riscontrate parec-

chie difficoltá, dovute soprattutto al fatto che si é trattato con serie ’reali’, quindi

influenzate da numerosi fattori esterni. Proprio per questo si é pensato che vi po-

tessero essere variabili esogene che aiutano a prevedere l’andamento delle serie

automobilistiche, quali il PIL e il tasso di disoccupazione. Allo stesso tempo si

é immaginato che potesse essere utile osservare anche l’interesse dell’acquirente

verso tali beni durevoli, al fine di evidenziare un’ulteriore relazione. La ricerca

su Google sembra infatti essere un elemento che precede la decisione di acquisto,

e ció é stato confermato dal fatto che si é trovata una forte correlazione, pari a

0.70 tra l’andamento delle immatricolazioni di autovetture nuove e la ricerca del

termine ’auto nuove’ nel motore di ricerca Google; tale relazione é stata indivi-

duata tra variabili distanziate temporalmente di 4 lag, stando a significare che le

ricerche effettuate ad esempio nel mese di gennaio sono in qualche modo corre-

late al numero di vetture nuove acquistate esattamente 4 mesi dopo. Il modello

migliore per prevedere l’andamento delle immatricolazioni di auto nuove é in-

fatti risultato proprio un SARIMAX con variabile esogena Google, mentre per i

93
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passaggi di proprietá il modello riscontrato come migliore si appoggia al PIL per

poter prevedere l’andamento dell’usato. In quest’ultimo caso, non essendovi va-

riabili ritardate, si é ricorso alla previsione futura del PIL, cosa decisamente non

facile, in quanto non é possibile prevedere l’andamento futuro dell’economia na-

zionale, soprattutto per quanto riguarda il cogliere le fluttuazioni cicliche, fasi di

recessione o di sviluppo.

La previsione di un aspetto prettamente economico é spesso infatti molto diffici-

le, se non impossibile.

Nonostante per le autovetture nuove sia stato trovato come modello migliore

quello correlato alla ricerca su Google del termine ’auto nuove’ si é giunti all’i-

dea che sarebbe necessario individuare un unico modello che racchiuda maggior

contenuto informativo, ovvero piú variabili esogene che, lavorando assieme, per-

mettano di prevedere piú accuratamente l’andamento delle vendite, nonostante

i modelli individuati giá sembrano avere una capacitá previsiva elevata (studio

del MAPE).

Inoltre un altro aspetto che richiederá sicuramente maggior approfondimento é

la ricerca su Google. Numerose sono infatti le ricerche effettuate online, in questo

lavoro ci si é soffermati sui termini piú generici, ma potrebbe essere interessante

svolgere una ricerca interamente concentrata sulla correlazione tra vari termini

’cliccati’ online e l’andamento dei beni durevoli. La possibilitá infatti di estrar-

re dati filtrati per diverse categorie o per singole parole chiave e localizzati per

aree geografiche permette di sondare ulteriori possibili modelli allo scopo di mi-

gliorare le previsioni. Un esempio per un possibile studio potrebbe riguardare

ricerche specifiche per marchio, cosa che potrebbe essere utile anche per le case

auto, ovvero capire se, in base al numero di volte in cui viene ricercato un de-

terminato marchio corrisponda, con un certo ritardo, un determinato numero di

immatricolazioni.
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