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Capitolo 1

LA COSTRUZIONE DI MODELLI
STATISTICI PER L'OTTIMIZZAZIONE
DEI SISTEMI ENERGETICI

Il crescente interesse rivolto ai sistemi di riscaldamento, ventilazione e climatiz-
zazione dell’aria (HVAC) da parte della ricerca e da parte dei responsabili del
settore e dovuto agli sviluppi ottenuti negli ultimi anni.

Il mondo sta affrontando la necessita di ridurre drasticamente il consumo di
energia e il tema coinvolge queste tipologie di sistemi, principalmente poiché la
maggior parte del consumo di energia viene impiegata negli edifici. La tematica
assume rilevanza soprattutto nei paesi industrializzati, dove il parco immobiliare
esistente € molto vasto e le ristrutturazioni degli edifici sono molto costose; in
questi paesi i nuovi progetti di costruzione possono contribuire solo in parte alla
riduzione del consumo di energia per cui il controllo dell’efficienza energetica
degli edifici esistenti diventa importante.

Un contributo fondamentale deriva dallo sviluppo moderno delle tecnologie
che ha permesso di incrementare notevolmente la capacita di calcolo dei siste-
mi cosi come ha reso disponibile nel mercato sensori a basso costo. Tutti que-
sti miglioramenti hanno consentito nuovi sviluppi nel controllo del consumo
energetico per il comfort abitativo all'interno degli edifici.

Attualmente, la metodologia maggiormente utilizzata per il controllo del com-

1
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fort e detta “Rule Based Control” (RBC); si tratta di controllori che si basano
su regole del tipo “se condizione, allora azione” e sono costituiti da un nume-
ro molto elevato di vincoli e parametri che, per poter descrivere le condizioni e
le azioni, devono essere preventivamente determinati. Le prestazioni di questi
“controller” dipendono strettamente dalla qualita dei parametri scelti; inoltre bi-
sogna considerare che, a causa della crescente complessita dei sistemi HVAC e
del desiderio di integrare ulteriori informazioni, una buona scelta diventa molto
difficile da realizzare. In riferimento all’integrazione di ulteriore informazioni,
un possibile approccio nell’ottimizzazione di questi sistemi prevede di utilizzare
le informazioni sulle condizioni climatiche esterne e delle rispettive previsioni. I
limiti di questa metodologia, che hanno spinto la ricerca di nuove soluzioni per il
controllo del comfort di un edificio, sono principalmente due fattori: la capacita
di utilizzare le previsioni meteorologiche nella modellazione al fine di ridurre il
consumo energetico degli edifici e la capacita di gestire in modo pit efficiente la

complessita crescente dei sistemi HVAC.

Questa metodologia puo essere migliorata attraverso 1'uso di controllori che
si basano sulla previsione delle informazioni, quali ad esempio i controllori MPC
“Model Predictive Control”. L'utilizzo delle previsioni all’interno di un sistema
MPC ¢ stato motivato dai tempi (generalmente elevati) con cui le variabili osser-
vate (per esempio la temperatura interna) rispondono alle variazioni dei para-
metri del sistema HVAC. Includendo la previsione del carico termico, I’algoritmo
MPC puo avviare azioni di controllo in anticipo e in modo da garantire il compro-
messo ottimale tra comfort e consumi energetici. Ad esempio, se si prevede un
aumento della temperatura esterna verso il mezzogiorno, il MPC iniziera il raf-
freddamento della stanza prima di allora, poiché non sara in grado di soddisfare

i vincoli comfort degli occupanti se reagisce troppo tardi.

Il comportamento di molti sistemi dinamici puo essere rappresentato dalla



seguente legge di aggiornamento:

z(t+ 1) = Azx(t) + Bu(t)

dove ¢ & un istante temporale, = e lo stato attuale del sistema, u ¢ il segnale di
ingresso e i termini A, B sono costanti.

I principio fondamentale di un sistema MPC ¢ quello di individuare un se-
gnale di controllo per minimizzare la funzione obiettivo. Il modello del sistema
di cui sopra viene quindi utilizzato come vincolo nel problema di ottimizzazio-
ne. L'algoritmo MPC é solitamente impostato per calcolare il segnale di controllo
ottimale per un certo periodo di tempo (N step in avanti), ma solo il segnale di
controllo del primo step viene applicato; al passo successivo, un nuovo problema
di ottimizzazione viene risolto e un nuovo segnale di controllo viene generato.
Un tipico problema di ottimizzazione MPC si puo presentare come:

zeRNrﬁigRNfl f(x7 u)

subject to

z(k+1) = Az(k) + Bu(k), Vke{t,t+1,...,t+ N —2}
x(t) = x; (Stato Attuale del Sistema)

w(k) < Uyp, Vke{t,t+1,....,t+ N —2}

u(k) > Uyp, Ve {t,t+1,...,t+ N —2}

Altri vincoli possono essere aggiunti per soddisfare le esigenze del sistema di
controllo.

L'utilizzo delle previsioni meteorologiche nel controllo del comfort negli edi-
fici e stato studiato in diversi lavori (10) (17), che hanno dimostrato come le
strategie di tipo predittivo risultano essere piu efficienti rispetto alle strategie

convenzionali (non predittive).
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Nel presente lavoro si focalizza l’attenzione sull’automazione integrata di una
stanza, intendendo il controllo integrato di un sistema di riscaldamento, ventila-
zione e climatizzazione dell’aria (HVAC), di un sistema di posizionamento delle
tende e di un sistema di illuminazione automatico. L'obiettivo del controllo inte-
grato e quello di mantenere la temperatura della stanza, i livelli di CO, emessa
e l'illuminamento in un intervallo predefinito di comfort(Capitolo 2), il che puo
essere realizzato tramite un insieme di diversi attuatori. Gli attuatori differiscono
in termini di tempi di risposta e di efficacia, nella loro dipendenza dalle condizio-
ni atmosferiche e dai costi energetici risultanti. L’obiettivo & quello di scegliere
in modo ottimale le impostazioni dell’attuatore a seconda delle condizioni clima-
tiche future al fine di soddisfare le esigenze di comfort e di minimizzazione dei

costi energetici.

A causa della complessa interdipendenza dell’intero sistema HVAC i metodi
tradizionali generalmente si basano su ipotesi che non possono realizzarsi nella
pratica poiché tali sistemi sono complessi, non lineari e dinamici. E quindi neces-
sario suggerire un metodo che fornisca delle impostazioni ottimali per differenti
operazioni in risposta ai carichi dinamici di raffreddamento e alle condizioni at-
mosferiche variabili. Per gestire tale dinamicita del sistema, la modellazione sulle
serie storiche delle variabili e stata realizzata utilizzando i modelli di Box e Jensin,
nella particolare versione che permette di includere nel modello 'informazione
proveniente da variabili esterne (Capitolo 3). Le variabili esterne in questo ca-
so sono rappresentate dalle variabili climatiche, forti del fatto che diversi studi
in letteratura hanno confermato la bonta della modellazione di tali variabili nel
breve periodo (20).

I modelli stimati non sono ottimizzabili mediante le tecniche classiche che si
basano sull’analisi del gradiente della funzione obiettivo, in quanto siamo in pre-
senza di funzioni molto complesse e le classiche ipotesi non vengono rispettate.

Un approccio di simulazione metaeuristico e stato quindi sviluppato, utilizzando



gli algoritmi di programmazione evolutiva (Capitolo 4), che dimostrano essere in
grado di gestire efficacemente problemi di tipo discreto, non lineari e problemi di
ottimizzazione estremamente vincolati, come ad esempio quelli relativi ai sistemi
HVAC (15).

L’applicazione di quanto proposto viene realizzata sulla base dei dati a dispo-

sizione, fornendo un possibile approccio risolutivo al problema (Capitolo 5).






Capitolo 2

I SISTEMI PER LA REALIZZAZIONE
DEL COMFORT ABITATIVO

I termine HVAC é I’acronimo inglese di Heating, Ventilation e Air Conditioning,
ossia riscaldamento, ventilazione e condizionamento dell’aria. Il contesto HVAC
€ molto vasto in quanto nel momento in cui si considera un sistema di questo
tipo si puo avere a che fare con una semplice stufa a legna, utilizzata per il ri-
scaldamento di comodita, cosi come un sistema estremamente affidabile di con-
dizionamento globale dell’aria utilizzato nei sottomarini e nelle navette spaziali.
Considerando le apparecchiature di raffreddamento, esse variano dalla piccola

unita domestica fino alle macchine frigorifere utilizzate nei processi industriali.

I1 principale obiettivo di un sistema HVAC consiste nel garantire un certo
comfort ambientale ai fruitori degli spazi in cui viene realizzato. Tuttavia un
sistema efficiente costituisce un fattore determinante alla riduzione dei consumi
di energia negli ambienti oltre che ad una riduzione delle emissioni di anidride
carbonica. Infatti e statisticamente provato che pitt del 30% delle emissioni di

C'O, nell’ambiente siano prodotte dagli edifici in cui viviamo(3).

Il comfort ambientale e definito come “that condition of mind which expres-
ses satisfaction with the thermal environment and is assessed by subjective eva-
luation” (1), ossia una condizione mentale che esprime soddisfazione in funzio-

ne delle percezioni sensoriali di un individuo nei confronti dell’ambiente che lo

7
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circonda. Poiché stiamo parlando di uno stato d’animo, non esiste un metodo
per poterlo misurare; e stato quindi creato un modello numerico delle condizio-
ni di comfort sulla base di dati ottenuti intervistando molte persone in diverse
condizioni sperimentali. Considerando un generico individuo sono stati indivi-
duati sette fattori che influenzano il comfort termico personale, aggregabili in tre

gruppi che sono rappresentati in Figura 2.1.

CONDIZIONI CARATTERISTICHE
AMBIENTALI DELLA PERSONA

LIV, DI ATTIVITA'
TEMPERATURA
DIEL-Ld ABBIGLIAMENTO

TEMPERATURA | |
RADIANTE \ / \ | ‘ ASPETTATIVE
UMIDITA' I - _COMFORT 47

~ PERSONALE

VELOCITA' /

DELL'ARIA

Figura 2.1: I fattori che influenzano il Comfort Termico(14)

Tra i fattori personali troviamo il livello di attivita, poiché il corpo umano
produce continuamente calore attraverso un processo chiamato metabolismo ed
al crescere dell’attivita della persona questo calore aumenta (una persona seduta
produce meno calore di una persona che corre); anche I’abbigliamento e un fatto-
re importante in quanto agisce come isolante, rallentando la perdita di calore dal
corpo; al fine del raggiungimento del comfort bisogna valutare quale potrebbe es-

sere l’abbigliamento degli occupanti e, a causa della grande varieta di materiali,



pesi e trame dei tessuti, si possono considerare solo delle stime approssimative.
Nelle caratteristiche della persona rientra anche il fattore aspettativa, poiché in-
fluisce sulla percezione di comfort in relazione al tipo di locale in cui si trova (una
persona che entra in un prestigioso hotel ha delle aspettative differenti rispetto
ad una che entra in un condominio economico).

Infine, ma per questo non meno importanti, ci sono i fattori ambientali. La
temperatura dell’aria, ossia la temperatura del locale in cui si trova la persona;
la temperatura radiante, cioé¢ quel calore che viene trasmesso da un corpo cal-
do ad un corpo pit freddo senza effetto sulla spazio intermedio (per esempio
l'irraggiamento solare); I'umidita che ha degli effetti sull'uomo ma anche all’am-
biente stesso, infatti per alcune persone un tasso di umidita troppo basso puo
causare dei problemi e al contrario livelli troppo alti nell’aria possono causare
seri problemi di muffa all’edificio ed al suo contenuto; infine la velocita dell’aria
che influisce sulla temperatura percepita dall'uomo, poiché tanto maggiore e la
velocita sul corpo di una persona tanto maggiore e l'effetto di raffreddamento
percepito; inoltre una velocita troppo elevata dell’aria puo dare fastidio.

I concetto di risparmio energetico e strettamente collegato ai sistemi HVAC.
Infatti, prendendo in considerazione 1'utilizzo di energia negli edifici commer-
ciali negli USA nel 2012(16), € emerso come circa un quarto del consumo totale
di energia primaria ¢ dovuto al riscaldamento, mentre illuminazione e raffred-
damento impegnano ciascuno circa un settimo del totale. Se consideriamo anche
la ventilazione con il suo 6% di energia, 'HVAC diventa nel suo insieme il pit1
grande utilizzatore di energia negli edifici commerciali Figura 2.2. Considerando
l'utilizzo di energia negli edifici residenziali emerge come il riscaldamento impe-
gna circa la meta del consumo di energia (Figura 2.2), seguita dal riscaldamento

dell’acqua sanitaria (18%) e dal raffreddamento degli ambienti (9%).
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ADJUST TO SEDS

OTHER 3%

COMPUTERS 2% Q
WET CLEANING
3%

COOKING 2% — REFRIGERATION
COMPUTERS 2%~ SERsaii
ELECTRONICS 3% 5% -

REFRIGERATION COOKING 4% %
5%
VENTILATION LIGHTING
6%
ioe SPACE
WATER SPACE COOLING 9%

HEATING 7% COOLING 10%

(a) Settore dell’edilizia commerciale (b) Settore dell’edilizia residenziale

Figura 2.2: Consumo energetico degli edifici ripartito in base all’utilizzo finale (16)

In una situazione di questo tipo, € facile comprendere come l’energia elettrica
sia una fonte presente costantemente nei consumi degli edifici commerciali e re-
sidenziali. A conferma di ci6 uno studio ha evidenziato come nel 2007 nei 27 stati
membri dell’'Unione Europea i consumi di energia elettrica dei sistemi HVAC

sono stati circa 313 TWh, circa I’ 11% del totale (2800 TWh) di quell’anno (9).

Natural Gas 43.4%

Natural Gas 37.7%

Fuel Oil 5.8%

GPL 1.6%
Other Fuel 1.3%
Renw. En. 1.7%

Fuel Oil 5.4%

GPL 4.8%

Other Fuel 0.3%
Renw. En. 3.9%

Electricity 51.9% Electricity 42.4%

(a) Settore dell’edilizia commerciale (b) Settore dell’edilizia residenziale

Figura 2.3: Consumo energetico degli edifici ripartito in base alla fonte energetica (16)



2.1. CENNI STORICI 11

2.1 Cenni storici

Volendo ripercorrere I'evoluzione dei sistemi HVAC si puo dire che semplici si-
stemi sono stati utilizzati fin dai tempi remoti, basti pensare come le persone uti-
lizzavano il fuoco per il riscaldamento. Intorno al 100 dC i romani impiegarono
primi impianti di riscaldamento centrale, che garantivano la conduzione di aria
riscaldata da forni attraverso tubature sotto i pavimenti o nelle pareti. L'esigenza
di una ventilazione adeguata per gli occupanti divenne evidente, fino alla fine del
1880 quando delle regole pratiche per la progettazione dell’aerazione sono stati
sviluppate e utilizzate in molti paesi. La rivoluzione industriale ¢ stata il princi-
pale precursore all'invenzione ed innovazione dei componenti dei sistemi HVAC.
La prima macchina per la refrigerazione e stata brevettata nel 1851 grazie al Dr.
John Gorrie e nell’anno seguente Lord Kelvin ha sviluppato il concetto di pom-
pa di calore. Dal 1880 la refrigerazione & divenuta disponibile a fini industriali,
inizialmente come congelamento della carne per il trasporto e per la produzione
di ghiaccio e successivamente con gli utilizzi che conosciamo tutt’ora. Nel 1900
c’e stata una nuova iniziativa che mirava a garantire il comfort negli edifici: nel
1902 il Dott. Willis Carrier H. (1876-1950) scopre la relazione tra temperatura e
umidita e come controllarle; inoltre nello stesso anno viene installato il primo
sistema di climatizzazione nel New York Stock Exchange. Da questo momento
storico in poi, grazie alle scoperte della scienza e in ingegneria, la tecnologia delle

componenti HVAC si e evoluta a dismisura fino ai componenti dei nostri giorni.

2.2 Sistemi e caratteristiche

Finora abbiamo considerato il sistema HVAC come un tutt'uno anche se esso e
composto dalle tre componenti fondamentali, ossia la componente che si occupa
del riscaldamento, quella della ventilazione ed infine quella della climatizzazio-

ne. Una quarta componente, il Controllo, influisce direttamente sulle altre com-
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ponenti poiché determina come devono operare per soddisfare gli obiettivi di
progettazione precedentemente citati.

Il riscaldamento dell’ambiente puo essere ottenuto riscaldando 1’aria all’in-
terno, attraverso sistemi di alimentazione dell’aria, oppure mediante il riscalda-
mento diretto degli occupanti tramite la radiazione, attraverso l'irradiazione a
pavimento o a parete oppure attraverso pannelli radianti.

La ventilazione mantiene “pulita” 'aria che respira nell’ambiente attraverso
una corretta miscela di gas, il controllo degli odori e la rimozione di contami-
nanti, garantendo in questo modo gli occupanti sani e produttivi. La ventilazio-
ne puo essere realizzata passivamente attraverso la ventilazione naturale, sfrut-
tando le differenze di pressione dell’aria che esistono tra l'interno e 1’esterno di
un edificio, oppure attivamente attraverso la ventilazione meccanica ( sistemi di
distribuzione alimentati da ventole).

Con il termine climatizzazione facciamo riferimento al raffreddamento sen-
sibile e latente dell’aria. Il raffreddamento sensibile riguarda il controllo della
temperatura dell’aria mentre il raffreddamento latente comporta il controllo del-
I'umidita nell’aria. L'aria di un ambiente viene raffreddata attraverso il trasfe-
rimento di calore tra ambienti o respingendo il calore all’esterno tramite dispo-
sitivi raffreddati ad aria o ad acqua. Tuttavia I'umidita influisce sulla tempera-
tura percepita dagli occupanti e quindi sul comfort, per cui l'aria va deumidifi-
cata/umidificata in base alle caratteristiche climatiche della zona in cui e situato
'edificio. Il termine climatizzazione e progressivamente mutato dal significato
proprio di raffreddamento fino a quello di controllo globale di temperatura, umi-
dita nell’aria, fornitura di aria esterna per la ventilazione, filtrazione di particelle
e circolazione dell’aria nell’ambiente. D’ora in poi useremo il termine “clima-
tizzazione” per includere tutti questi problemi mentre il termine “HVAC” sara

usato qualora solo alcuni degli elementi appena citati sono controllati.
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2.2.1 Sistema di climatizzazione di base

In un sistema di base 1’aria viene richiamata dall’ambiente, miscelata con dell’aria
proveniente dall’esterno ed infine condizionata prima di essere reimmessa nel-
I’ambiente. Questo sistema viene comandato da un termostato ambiente che, in
base alla temperatura target impostata, comanda e controlla la quantita di calore
o di raffreddamento fornita dalla serpentina di riscaldamento o raffreddamen-
to. La ventilazione dell’ambiente ¢ garantita dall’aria esterna che viene miscelata
con quella del sistema mentre dei filtri garantiscono la fornitura di aria filtrata.
Un igrostato nell’ambiente permette di monitorare anche 1'umidita dell’aria ed

eventualmente intervenire.
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Figura 2.4: Sistema di climatizzazione di base

2.2.2 Sistema di climatizzazione a zone

Il sistema finora considerato fornisce una singola fonte di aria che mantiene una
temperatura uniforme per l'intero spazio e viene controllata da un termostato e
da un igrostato. Tuttavia, in molti edifici sono presenti una varieta di spazi con
diversi occupanti e diversi carichi termici. Questi carichi variabili possono essere

dovuti a diversi tipi di impiego all'interno dei locali oppure dovute al cambia-
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mento dei carichi di raffreddamento perché I'irraggiamento solare & presente per
alcuni locali e non per altri. Pertanto il nostro sistema semplice, che fornisce una
singola fonte di riscaldamento o raffreddamento, deve essere opportunamente
modificato per poter fornire indipendentemente una fonte di raffreddamento o
riscaldamento variabile per ogni spazio.

Quando un sistema e progettato per fornire il controllo indipendente in di-
versi spazi, ogni spazio viene definito “zona”. Una zona puo essere una stanza
chiusa cosi come puo anche essere una parte di un grande spazio (per esempio
considerando un teatro, il palco teatrale puo essere una zona mentre dove siede
il pubblico abbiamo una seconda zona).

Questa esigenza di suddivisione in zone ci porta a quattro grandi catego-
rie di sistemi e la considerazione di come ognuno puo fornire raffreddamento

e riscaldamento a zone.

2.2.2.1 Sistemi totalmente ad aria

I sistemi ad aria forniscono aria condizionata mediante un flusso di aria tempera-
ta agli spazi; in questi sistemi e necessaria una canalizzazione dell’aria per ogni
zona, e questo puo richiedere 1'occupazione di un notevole spazio. All’interno
dei sistemi ad aria si possono distinguere due tipologie di sistemi.

Il sistema pitt semplice ma con la minima efficienza energetica ¢ il sistema di
riscaldamento a volume costante. Supponendo che il sistema dell’aria principa-
le fornisca aria fredda a sufficienza da poter soddisfare tutti i possibili carichi di
raffreddamento e che in ogni condotto di ciascuna zona sia presente un radia-
tore. Il radiatore viene controllato da un termostato per mantenere la zona alla
temperatura prefissata (Figura 2.5).

Un altro sistema viene chiamato sistema a volume d’aria variabile (VAV) poi-
che varia il volume di aria fornita a ciascuna zona. Questa tipologia di sistemi e

piu efficiente dei sistemi di riscaldamento. Anche in questo caso, si supponga che
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Figura 2.5: Sistema di riscaldamento a volume costante

il sistema di base fornisca aria fresca abbastanza da poter soddisfare tutti i possi-
bili carichi di raffreddamento. Nelle zone che necessitano solo di raffreddamento,
il condotto di ciascuna zona puo essere dotato di una valvola di controllo (con-
trollata da un termostato) che viene chiusa per ridurre il flusso d’aria e mantenere

quindi la temperatura desiderata (Figura 2.6).
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Figura 2.6: Sistema a volume d’aria variabile (VAV)

2.2.2.2 Sistemi aria-acqua

Nei sistemi ad aria e acqua un sistema centrale fornisce tutta la ventilazione pri-
maria dell’aria mentre le unita locali forniscono un ulteriore condizionamento. I
sistema di ventilazione primaria fornisce anche la maggior parte, se non tutto, del
controllo dell'umidita attraverso il condizionamento dell’aria di ventilazione. Le
unita locali vengono normalmente fornite da un sistema centrale con acqua calda

per il riscaldamento e acqua refrigerata per il raffreddamento. Questi sistemi so-
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no particolarmente efficaci in spazi perimetrali, dove si verificano elevati carichi

di riscaldamento e raffreddamento.
2.2.2.3 Sistemi totalmente ad acqua

I sistemi solo ad acqua solo particolarmente utilizzati qualora la ventilazione e
naturale, attraverso 'apertura di finestre o altri mezzi, e non & necessario disporre
di un condotto di ventilazione dell’aria. Questo fa si che tutti i processi della cli-
matizzazione tranne la ventilazione sono forniti dalle unita locali alimentate con
acqua calda e/o refrigerata da un impianto centralizzato. Il pitt grande gruppo

di sistemi totalmente ad acqua e costituito dagli impianti di riscaldamento.
2.2.2.4 Sistemi unitari basati su refrigeranti

L'ultima tipologia sono i sistemi unitari basati su refrigeranti, che utilizzano ap-
parecchiature locali di refrigerazione e riscaldamento per fornire la climatizza-
zione. Il condizionatore a finestra e 1’esempio piti semplice di questo tipo di
sistema. La ventilazione dell’aria puo essere introdotta dall’unita, attraverso 1'a-
pertura di finestre oppure da un sistema centrale di ventilazione dell’aria. Il no-
me del sistema deriva dal fatto che il raffreddamento in loco e basato sull'uso di

refrigerante.

2.2.3 Scelta del sistema di climatizzazione

Ciascuna delle quattro tipologie di sistemi di climatizzazione ha numerose va-
rianti, quindi la scelta di un sistema non € un compito semplice. Inoltre gli edifici
non sono tutti uguali, non solo per tipologia d'uso e dimensioni ma anche e so-
prattutto per orari di occupazione, criteri di comfort e condizioni ambientali. Per
questo, riuscire a trovare la soluzione adatta per ognuna di queste problematiche
rappresenta una vera e propria sfida.

I fattori o parametri che influenzano la scelta del sistema possono essere sud-

divisi in cinque gruppi. Il primo gruppo include i fattori relativi al disegno del-



2.2. SISTEMI E CARATTERISTICHE 17

I’edificio e sono quelli che hanno un influenza maggiore sulla scelta del sistema.
Troviamo poi i fattori relativi all’'ubicazione dell’edificio, poiché determina le
condizioni meteorologiche che influenzano l'edificio stesso e i suoi occupanti.
Per una specifica localita i fattori da considerare potrebbero essere le condizioni
ambientali, le condizioni estreme di raffreddamento estivo, i valori di umidita in
estate, le condizioni di punta di riscaldamento invernale, la velocita del vento,
le ore di sole, ecc. Inoltre la posizione dell’edificio determina quali specifiche re-
golamentazioni nazionali o locali devono essere seguite. Altri fattori rientrano
tra i beni utili poiché la scelta del sistema puo essere fortemente influenzata da
beni di utilita gia disponibili e dai relativi costi per la fornitura e 'uso. Un’altro
gruppo di fattori molto importante e rappresentato dai requisiti interni tra cui le
esigenze degli occupanti, la produzione di calore dovuta all’illuminazione, 1'in-
quinamento prodotto (per esempio in cucina), la disposizione interna degli spazi
e irelativi impieghi. Assieme agli effetti dovuti alla posizione dell’edificio forni-
sce tutte le informazioni necessarie al calcolo del carico per il sistema. Infime, ma
non di minore importanza, troviamo i fattori relativi al cliente di cui il principale
fattore e il denaro speso. Di conseguenza si deve prendere in considerazione le

esigenze del cliente, sia per la costruzione del sistema che per i costi in uso.

Dopo aver esaminato questi fattori va detto che non esiste una procedura ben
definita e riconosciuta per la scelta del sistema. Tuttavia & possibile individua-
re una procedura guidata dalla ragionevolezza e dal buon senso. A proposito,
il primo passo consiste nel calcolare i carichi del sistema e stabilire il numero e
la dimensione delle zone. La comprensione dei carichi generalmente porta all’e-
liminazione di alcuni sistemi presi considerazione. Ad un certo punto si ha la
necessita di fare un confronto punto a punto per fare una scelta definitiva. In
aiuto di ci0 viene una matrice denominata System Choice Matrix che consiste in
un elenco dei fattori rilevanti che influenzano la scelta del sistema e un metodo

tabulare di confronto dei sistemi in esame. Questo metodo consente di valutare



18 CAPITOLO 2. ISISTEMI PER LA REALIZZAZIONE DEL ...

metodicamente delle alternative di sistema.

2.2.4 Standard energetici

La promozione dell’efficienza energetica € uno degli obiettivi principali delle po-
litiche energetiche in quanto migliora la gestione delle risorse e riduce il consumo
energetico e il suo impatto ambientale. Ad oggi, la maggior parte dei paesi svi-
luppati includono una sezione in materia di efficienza energetica all'interno delle
politiche di pianificazione energetica, di solito realizzate mediante di una serie di
leggi, codici, strategie, regolamenti e sistemi di certificazione.

La normativa energetica degli edifici, nota come codice energetico dell’edifi-
cio, emerse nel 1970 (dopo la crisi petrolifera) come uno strumento essenziale per
migliorare |'efficienza energetica e minimizzare il consumo di energia negli edifi-
ci. Fondamentalmente, lo scopo era quello di fissare i requisiti minimi di efficien-
za energetica per poter conseguire la progettazione ad alta efficienza energetica
negli edifici di nuova costruzione. Ora, la normativa energetica imposta i requi-
siti di efficienza energetica per la progettazione e la costruzione di nuovi edifici e
per 'adeguamento degli edifici (sia estensioni che ristrutturazioni). In generale,
mira a ridurre al minimo il consumo finale di energia o di altre grandezze correla-
te (energia primaria, le emissioni di gas, i costi energetici), senza compromettere
il comfort o la produttivita degli occupanti.

Per poter perseguire una linea comune, oltre che alle sezioni nazionali, si sono
create delle associazioni professionali a livello continentale con 1'impegno di in-
coraggiare lo sviluppo e I'applicazione sia del risparmio energetico che delle fonti
di energia rinnovabili, supportando la sostenibilita degli edifici come un mezzo
per fornire un ambiente interno sicuro, sano, confortevole e contemporaneamen-
te limitare I'impatto sulle risorse naturali della Terra.

Prendendo in considerazione solo le principali, in Europa troviamo il REHVA,

Federation Of European Heating And Air-Conditioning Association mentre in
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America e presente I’ASHRAE, American Society of Heating, Refrigerating and

Air Conditioning Engineers.

A conferma della linea comune da perseguire, ASHRAE e REHVA durante
I’ASHRAE Winter Meeting del 2007 hanno firmato un nuovo protocollo d’inte-
sa chiedendo il rafforzamento della cooperazione tra le due associazioni. Con
questo protocollo le associazioni si impegnano a operare insieme per trovare la
migliore tecnologia sostenibile per un migliore ambiente interno degli edifici.
Inoltre, il coordinamento e la cooperazione sono necessari affinché la duplica-
zione degli sforzi sia evitata e le risorse limitate vengano utilizzate nel modo pit

efficiente.

In Europa, l’obiettivo per il risparmio energetico & fissato al 20% entro il 2020".
ASHRAE sta portando avanti un obiettivo simile, con la speranza di raggiungere

un consumo di energia netto pari a zero entro il 2020.

2.3 1l problema dell’ottimizzazione di un edificio ad
uso uffici

Il problema oggetto di studio riguarda l'ottimizzazione di un edificio situato a

Rovereto adibito ad uffici.

Il caso di studio prevede I'utilizzo di tre stanze differenti. Ogni stanza imple-
menta livelli di controllo differenti dell'impianto HVAC e del sistema di illumi-
nazione. La prima stanza é controllata direttamente dall'uomo e nessun sistema
automatico e presente. La seconda stanza prevede il controllo del sistema di ri-
scaldamento e climatizzazione. La terza stanza, quella piti automatizzata, pre-
vede la possibilita di controllare il sistema HVAC, I'impianto di illuminazione

e l'apertura delle tende attraverso un algoritmo di ottimizzazione. La diversi-

1Con il COM/2008/0772 def. del 13.11.2008 i leader europei si sono impegnati a ridurre del
20% il consumo di energia primaria rispetto alle previsioni per il 2020



20 CAPITOLO 2. ISISTEMI PER LA REALIZZAZIONE DEL ...

ta di queste tre stanze permettera di confrontare le performance degli approcci
sviluppati. In questo lavoro ci concentreremo sulla terza stanza.

L'obiettivo perseguito e quello di minimizzare il consumo totale di energia,
mantenendo la temperatura interna (comfort termico) e l'illuminazione ad un
livello desiderabile sulla base della regolazione di quattro punti di controllo im-
postati: I’apertura delle tende, il comando centrale e due regolatori dell'illumina-
zione artificiale della stanza.

Questi valori di riferimento dovrebbe essere ottimizzati per ridurre il con-
sumo dell’energia di funzionamento garantendo il comfort abitativo dell’edifi-
cio. Il problema di ottimizzazione & formalizzato attraverso la definizione delle

variabili del problema, delle funzioni obiettivo e dei vincoli.

2.3.1 Le variabili del problema

Di seguito sono riportate le variabili problema per il sistema HVAC oggetto di

studio:
Tipo Variabili Variabili Unita di Misura | Codifica

Variabili Controllabili Dimmer 1 Lux dy

Dimmer 2 Lux do

Blinds Opening N° b

F.C. command N° fe

Variabili Non Controllabili Temperatura Interna °C vy

Umidita g/m? Vg

Velocita dell’aria m/s U3

Temp. Centrale Rad. Media °C V4

Luminosita Ovest Lux Vs

Luminosita Est Lux Vg

C 02 g vr

Occupazione Bool vg

Temperatura Esterna °C Vg

Irraggiamento Esterno W/m? V10

Illuminazione Esterna Lux V11

Umidita Esterna g/m? V12

Variabili di Comfort PMV N° T

DGI N° To

Variabili di Risposta del Sistema En. Totale kw/h y
En. Imp. Termico kw/h Yload

Tabella 2.1: Variabili del problema
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Le variabili controllabili sono le variabili su cui si puo agire per ottimizza-
re il sistema e permettono di regolare 'intensita dellilluminazione artificiale, di
regolare le tende oppure di agire sull'impianto termico. I livelli che possono as-
sumere le variabili controllabili sono rappresentati nella Tabella 2.2; in totale sono

possibili 972 combinazioni di queste variabili.

Attuazione Variabile Livelli
Dimmer 1 dy da 400 a 600 Lux (passo 25)
Dimmer 2 ds da 400 a 600 Lux (passo 25)
Blinds Opening b 0,1,2
E.C. command fe 0,1,2,3

Tabella 2.2: Livelli delle variabili controllabili

Le variabili non controllabili sono tutte quelle variabili che sono dovute al-
lo stato del sistema negli istanti precedenti, in quanto il sistema non reagisce
istantaneamente alle variazioni ma si riflette anche nei valori rilevati nei periodi
successivi. In particolare le variabili temperatura, l'umidita e temperatura cen-
trale media radiante sono influenzate dai valori passati del sistema HVAC. Le
altre variabili, quali la luminosita ad est e ovest, la velocita dell’aria e la C'O; so-
no influenzate maggiormente dai valori temporalmente vicini. Inoltre, € presente
una variabile che riporta la presenza o assenza di individui nella stanza. Infine,
variabili che non risultano influenzate per niente dai valori passati del sistema
sono quelle relative alle condizioni climatiche esterne.

Le variabili di comfort sono costituite da due indici per la valutazione del
comfort termico e luminoso della stanza (permettono di sintetizzare la qualita
del comfort attraverso un unico valore numerico). Il Predicted Mean Vote (PMV)
e il risultato di un equazione che mette in relazione funzioni dell’abbigliamento
della persona (isolamento degli indumenti e rapporto tra superficie coperta e su-
perficie nuda), funzioni di attivita della persona (produzione di calore metabolico
e produzione metabolica di energia libera), variabili dell’ambiente ( temperatura

dell’aria, temperatura media radiante, velocita relativa dell’aria e la pressione del
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vapore acqueo) e considera inoltre se la pelle € bagnata. Il valore ottimale dell’in-
dice e 0, allontanandosi negativamente aumenta la sensazione del calore perce-
pito fino al valore di -3, allontanandosi positivamente aumenta la sensazione di
fresco fino al valore di +3 (freddo) (1).

I1 Daylight Glare Index (DGI) o indice di abbagliamento viene calcolato per
ciascuna porzione di sorgente vista attraverso la finestra (cielo, ostruzioni, terre-
no, ...) e mette in relazione l'illuminazione della fonte, I’illuminazione media
dello sfondo, la dimensione angolare della fonte in steradianti come percepi-
ta dall’occhio e I'angolo solido sotteso dalla fonte, modificato per effetto della
posizione dell’osservatore rispetto alla sorgente in steradianti”

Nella Tabella 2.3 sono riportati i valori dell’indice per le varie zone di comfort °.

Zona Regione DGI
intolerable 28

Discomfort zone | Just intolerable 28
uncomfortable 26
just uncomfortable 24
acceptable 22
just acceptable 20

Comfort zone ]n Oticeabi .
just perceptible 16

Tabella 2.3: Zone Comfort DGI

Infine, le variabili di risposta del sistema sono quelle che esprimono il consu-

mo di energia cumulato.

2.3.2 Le funzioni obiettivo e i vincoli

I valori di riferimento della strategia di controllo di supervisione sono ottimizzati
al fine di ridurre il consumo energetico e migliorare il comfort termico.

La funzione obiettivo del problema ¢ la funzione che quantifica il consumo
di energia dell'impianto termico. La modellazione di tale funzione viene realiz-

zata mediante un approccio basato sulle serie storiche con variabili esogene (3);

Lo steradiante (sr)  'unita di misura del Sistema internazionale per 1’angolo solido, il
corrispondente tridimensionale del radiante.
3Fonte: www.new-learn.info/ packages/clear/visual/people/performance/glare/glare_daylight.html
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dato il legame delle variabili rispetto ai valori passati, questo approccio permette
di modellare i valori passati considerando inoltre I'informazione proveniente da
variabili esterne.

Il problema e inoltre soggetto a dei vincoli, che sono dovuti a restrizioni sul
funzionamento del sistema HVAC oppure possono riguardare la capacita di pro-
gettazione delle componenti del sistema. Essi sono di tipo duale, in quanto

tissano i limiti inferiore e superiore delle seguenti variabili :

Temperatura interna

e PMV

Luminosita Ovest

Luminosita Est

e DGI
o C02

Energia Elettrica Totale






Capitolo 3

METODI E MODELLI PER LO STUDIO
DELLE SERIE STORICHE DI DATI
HVAC

Molti fenomeni presentano andamenti nel tempo caratterizzati da una certa re-
golarita o costanza strettamente legate alla posizione occupata dall’osservazione
nella sequenza di dati osservati. Fenomeni di questo tipo sono rappresentabili
tramite una serie storica x;, t = 1,2, ..., n, ossia una successione di dati numerici
nella quale ogni dato & associato ad un indice temporale ¢.

L’ordine degli elementi di una serie storica non e accidentale, come nel caso
di un campione casuale di osservazioni, e il riconoscimento di tale ordine & una
delle caratteristiche piti importanti della serie stessa. Un’altra caratteristica delle
serie storiche e la periodicita delle osservazioni: generalmente le serie storiche
sono mensili, trimestrali o annuali tuttavia, in alcuni ambiti, si incontrano se-
rie che presentano una maggiore frequenza delle osservazioni (ad esempio serie

settimanali, giornaliere oppure orarie).

E lecito presumere che vi sia una sorta di dipendenza tra osservazioni suc-
cessive e che essa sia legata alla posizione dell’osservazione nella sequenza. Lo
studio di tale dipendenza e la conseguente possibilita di sfruttarla per effettuare
delle previsioni costituiscono lo scopo primario dell’analisi delle serie storiche.

Di seguito andiamo ad approfondire i principali approcci all’analisi delle serie

25
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storiche: 1’analisi classica e quella stocastica (o moderna).

3.1 Alcuni metodi descrittivi per le serie storiche

Il metodo di analisi classica, che risale agli anni 20, & stato il primo approccio di
analisi delle serie storiche e costituisce ancora oggi un valido strumento. Esso
suppone che la realizzazione del fenomeno studiato si pud esprimere come la
somma di una parte sistematica (o deterministica) e di una parte casuale (errore).
La componente deterministica viene scomposta in tre componenti: il trend, il
ciclo e la stagionalita. Tutto cid che non viene spiegato dalla parte deterministica

e ritenuto un residuo dovuto al caso e costituisce la parte casuale.

Il Trend (T) e la componente che spiega I’andamento della serie riferito al
lungo periodo; questa componente sintetizza la struttura e 1’evoluzione sistema-
tica della serie, a prescindere da fattori contingenti o irrilevanti. Per quanto ri-
guarda l’analisi del trend va sottolineato che non esistono tecniche sempre valide
per evidenziarlo. Spesso la sola analisi visiva della serie permette di evidenziare
la presenza di un trend, altrimenti si puo far affidamento a funzioni specifiche;

generalmente viene rappresentato con una funzione matematica di tipo semplice.

I1 Ciclo (C) e la componente che rappresenta le fluttuazioni pluriennali attor-
no al trend dovute alle espansioni e contrazioni congiunturali dell’attivita eco-
nomica. Generalmente ¢ meno nitido delle altre componenti in quanto spesso si
confonde col trend; in questi casi puo essere ignorato come elemento autonomo

e viene incorporato nel trend.

La Stagionalita (S) e costituita da variazioni sistematiche del fenomeno che
tendono a ripetersi in modo analogo in periodi successivi (¢ presente solo per dati
con frequenza sub-annuale). Questo fenomeno & legato solo alla periodicita della
serie storica (ad esempio, se la serie € mensile avremo 12 coefficienti stagionali

relativi ai mesi). L’eliminazione della stagionalita avviene attraverso l'utilizzo di
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medie mobili (medie di termini successivi di una serie storica) che consentono di
ridurre l'intensita della variazione di un insieme di dati e vengono utilizzate per
lisciare la serie.

Esistono tre tipologie di modelli decompositivi, in base alle relazioni che sus-
sistono tra le componenti di una serie storica (7). Il modello additivo assu-
me l'ipotesi che le componenti, espresse tutte nella stessa unita di misura del-
la serie, siano indipendenti tra loro, per cui non possono influenzarsi a vicenda;
I'espressione analitica del modello é: z; = T} + C; + S; + 4.

Il modello moltiplicativo invece assume l'ipotesi che solo il trend sia espres-
so nella stessa unita di misura di z;, mentre le altre componenti si configurino
come numeri puri e che siano legate al trend da una relazione di proporzionalita
(presenza di dipendenza tra le componenti). Tale modello puo essere espresso
anche in forma additiva ricorrendo alla trasformazione logaritmica. Il modello
puo essere espresso come: xr; = 1;C,.S;¢;.

In alternativa ai due modelli precedenti, si pud considerare una via interme-
dia composta dal modello misto. Questo modello ¢ caratterizzato da relazioni
tra le componenti sia additive che moltiplicative. Se la componente stagionale e
di tipo additivo abbiamo z; = (1;C}) + S; + ¢; mentre se & di tipo moltiplicativo
abbiamo x; = (T;C;S;) + 4.

3.1.1 Livellamento esponenziale

All'interno dei modelli deterministici rientrano anche tecniche che si basano sul
livellamento esponenziale, un modello semplice che viene utilizzato per descri-
vere I’andamento di una serie storica e che permette di effettuarne delle previsio-
ni a breve termine. Il modello si fonda su una logica di “aggiornamento sequen-
ziale” (updating) secondo cui il dato che osserveremo nel prossimo istante e la
risultante di una componente generale, funzione del passato, e di un contributo

specifico indotto dalla nuova osservazione.
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3.1.1.1 Livellamento esponenziale semplice

Questo metodo permette di prevedere il valore del fenomeno un periodo in avan-
ti, al tempo ¢ + 1, ponderando le osservazioni in ragione della loro distanza dal
tempo corrente, assumendo che le osservazioni piti recenti presentino un conte-
nuto informativo pit elevato a fini previsivi. Per ottenere questo effetto i coeffi-
cienti di ponderazione sono definiti come una progressione geometrica di ragione
(1X), dove A & una costante di livellamento compresa tra 0 e 1, w; = A(1\)’. La

previsione si pu0 esprimere come:

Ui = Ay + (1 = NG

Il problema fondamentale sta nella determinazione di A. Essa puo essere effet-
tuata minimizzando la somma dei quadrati degli errori di previsione. Questo

metodo si pud applicare a serie storiche senza trend e senza stagionalita.
3.1.1.2 Metodo di Holt-Winters

E pilt generale del precedente, poiché si applica a serie che presentano anche
un trend, cioé una tendenza di fondo a crescere o a decrescere e che localmente
possiamo assumere lineare. Il valore stimato risulta composta da due elementi:
m, rappresenta il livello del trend al tempo ¢ mentre b, = ( rappresenta l'incre-
mento (costante); la generalizzazione del modello mediante le formule di Holt &

Winters viene espressa come:

Uer1)e = My + by
my = Aoye + (1 — o) (M1 + br—1)

bt = )\1<mt — My, + (1 — )\1>bt,1

con valori iniziali my = a e by = 5. Le due costanti di livellamento, )y e\, sono
comprese tra 0 e 1 e possono essere determinate minimizzando la somma dei

quadrati degli errori di previsione. La formalizzazione di questo metodo facendo
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dipendere )\, e\; da un unico parametro w € nota in letteratura come livellamento

esponenziale doppio.
3.1.1.3 Metodo di Holt-Winters stagionale

Consideriamo ora una serie che, oltre a presentare un trend presenti anche una
componente stagionale di periodo s e prendiamo a riferimento il modello di
scomposizione moltiplicativo dove ¢; € un fattore stagionale che misura l'espan-
sione o la contrazione del fenomeno nelle stagioni dell’anno. La previsione | =

1,2,...periodi in avanti al tempo ¢ sara:

Jeie = (M + bel) Gri—s
me = Xo(Ye/gt) + (1 — o) (my—1 + bi_q)
b = Ai(my — my, + (1 — A1)bis

G = As(ye/me) + (1 — Ag)gi—s

Le tre costanti di livellamento, \o,\; e s, sono comprese tra 0 e 1 e possono essere
determinate minimizzando la somma dei quadrati degli errori di previsione.

Nel caso il modello sia additivo si avra:

Yitje = My + bl + Grg—s
me = Xo(yr — g¢) + (1 — Ao)(my—1 + be 1)
bt = Al(mt — My, + (1 — Al)bt—l

G = As(ye —my) + (1 — Xs)Gr—s

3.2 I modelli stocastici di classe ARMA

Prenderemo in considerazione quello che, forse con terminologia inappropriata,
e conosciuto come approccio “moderno” delle serie temporali, il cui elemento di
differenziazione sta nel considerare la serie x; come una realizzazione finita di un

processo stocastico. Il problema inferenziale consiste nel risalire da z; al processo
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generatore. L'obiettivo finale dell’analisi & quello di comprendere la struttura
probabilistica sottostante ai dati e di tentare di riprodurre il processo stocastico
che si suppone abbia generato la serie storica. In tale contesto, la modellistica
ARIMA, proposta da Box e Jenkins nel 1976, semplifica il problema mediante

una restrizione della classe dei processi stocastici.

3.2.1 Elementi essenziali per la definizione dei processi
stocastici

Un processo stocastico, {X;}, puo essere definito come una successione ordina-
ta di variabili casuali X; indicizzate dal parametro ¢ appartenente ad un insie-
me parametrico 7 . Poiché nel seguito ci limiteremo a considerare la classe dei
processi stocastici continui a parametro discreto, avremo 7 = 1,2,... e {X;} =
{X1, Xy, ... }.

I1 processo stocastico € noto se € nota la densita congiunta di ogni evento nello
spazio reale a 7 dimensioni. Nelle applicazioni si dispone, per ogni ¢, di una
singola realizzazione della v.c. z; per cui il processo inferenziale presenterebbe
complicazioni insuperabili se non venissero imposte due classi di restrizioni sulle

caratteristiche del processo: la stazionarieta e l'ergodicita.

Definizione 3.1 (P.S. stazionario in senso forte). Un processo stocastico é staziona-
rio in senso forte se la distribuzione di probabilita congiunta di {X;, Xy11,..., Xes} @
indipendente da t per ogni valore di h. La condizione necessaria e sufficiente perché cio
si verifichi e che tutti i momenti della v.c. multipla {X;, X¢y1, ..., Xiin} siano finiti ed
indipendenti dat. La struttura dinamica cosi ottenuta e invariante nel tempo. Siamo pero

di fronte a una condizione ideale e irraggiungibile nella maggior parte dei casi reali.

Definizione 3.2 (P.S. stazionario in senso debole). Un processo stocastico e staziona-
rio in senso debole (o in covarianza) se i suoi momenti fino al secondo sono finiti ed indi-

pendenti da t e se I'auto-covarianza fra le componenti del processo stocastico e funzione
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solo del lag h:

Per un processo stocastico gaussiano le condizioni di stazionarietd in senso debole garan-
tiscono anche la stazionarieta in senso forte, in quanto la sua funzione densita congiunta

dipende esclusivamente dai primi due momenti.

La seconda caratteristica che un processo stocastico deve avere per poter giun-
gere a risultati utili disponendo di un insieme limitato di informazioni e l'ergo-

dicita, termine originario delle scienze fisiche.

Definizione 3.3 (P.S. Ergodico). Un processo stocastico { Xt} e ergodico rispetto ad un
parametro se la stima temporale del parametro, ottenuta da una serie storica, converge in

media quadratica a quel parametro.

Un’altra caratterizzazione del processo stocastico deriva dall’invertibilita o
meno dello stesso. Infatti un processo X; viene detto invertibile se puo essere
espresso come una funzione delle variabili aleatorie precedenti piti una compo-
nente erratica. L'invertibilita & connessa alla possibilita di formulare previsioni
nell’ambito dei processi stocastici, infatti ci permette di esplicare il processo X,

tramite una funzione delle variabili casuali precedenti l'istante ¢.

Definizione 3.4 (Teorema di Wold). Alla classe dei processi stazionari si applica un
importante risultato noto come teorema di Wold: esso afferma che ogni p.s. stazionario
(in senso debole) puo essere scomposto in due processi stocastici mutualmente incorrela-
ti, uno dei quali e deterministico, c(t), mentre I'altro (indeterministico) e una sequenza

infinita di variabili causali incorrelate:

Xy =c(t) +er + g1 +ogio+ ...
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con > || < oo e Elcie,—; = 0]V, j. Il termine ¢, ~ W N rappresenta l'errore di

previsione uniperiodale ed e anche detto innovazione: e, = X; — E[ Xy X;—1, Xi—o,...].

Definizione 3.5 (White Noise). Il processo stazionario piii elementare é costituito da
una sequenza di variabili casuali incorrelate a media nulla e varianza costante: esso e
denominato white noise (o rumore bianco), e viene indicato con e, ~ WN(0,0?), dove

E(g;) = 0, E(e?) = 02 e E(g44_p) = 0 per k # 0.

Non vengono fatte a priori ipotesi sulla distribuzione di ¢y, €5, . .. ma qualora
si supponga che, per ogni ¢, ; sia anche una v.c. Normale, allora si parla di Pro-
cesso White Noise Gaussiano e, poiché 'incorrelazione di v.c. Normali implica
I'indipendenza, un processo WN Gaussiano ¢ a componenti indipendenti.

Uno strumento utile per la caratterizzazione di un processo stazionario nel
dominio temporale e rappresentato dalla funzione di autocorrelazione (ACF) che

& definita come

e gode delle seguenti proprieta i)p(0) = 1,i1)|p(h)| < 1,dii)p(h) = p(h).

Di un processo stocastico si possono calcolare anche i coefficienti di correla-
zione parziali, che esprimono una misura dell’associazione lineare tra X; e X;_,,
“depurata” della correlazione dovuta alle v.c. intermedie X;_i,..., X;_541. Nel
caso di p.s. stazionari il calcolo di questi coefficienti risulta alquanto semplice. 11
coefficiente di correlazione parziale e dato dal rapporto fra il determinante della
matriceP(h), che corrisponde alla matrice di Toeplitz di ordine %, e il determi-
nante della matrice P(*;L), che e la stessa matrice alla cui ultima colonna ¢ stato
sostituito il vettore composto dai valori della funzione di autocorrelazione fino al
lag h.

EXXe—n|Xeo1, Xe—o, ..., Ximpta] _ |P(*h)|
7(0) | Pwy |

T = conh=1,2,...
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Il grafico dei valori {7y, m, 72, ..., m,} rispetto ad h, viene detto correlogramma
parziale, mentre la sequenza , € la funzione di autocorrelazione parziale (PACF).

Ovviamente, 7o = 1 e m; = p(1).
3.2.2 Alcuni modelli stocastici di classe ARMA

Uno strumento molto importante e 1’operatore ritardo (Lag o Backward), indicato
con L, che ci permette di traslare nel tempo un processo stocastico intervenendo

direttamente sull’indice temporale del processo:
LXy = X

L’operatore ritardo gode di alcune interessanti proprieta, ad esempio se viene
applicato ad una costante, la lascia invariata mentre l'iterazione dell’applicazione
dell’operatore viene indicata con la scrittura:L"X; = X;_,. Inoltre, I'operatore
ritardo & un operatore lineare: dati due processi Y; e X, e due costanti a, b vale

l'uguaglianza L(aY; + bX;) = aLY; + bLX; = aY;_; + bXy, .
3.2.2.1 Imodelli autoregressivi (AR)

Introdotto per la prima volta da Yule nel 1926(13), un processo autoregressi-
vo di ordine p, AR(p), € un processo nel quale il valore della serie al tempo
t & linearmente dipendente dai propri p valori passati pitt uno shock casuale

contemporaneo:
Xi=m+ 01 Xy 1+ 0 X o+ +0,X, + &

con g; ~ WN(0,0?). Utilizzando l'operatore ritardo L, assumendo m = 0 e in-
dicando con ¢(L) = 1 — ¢ L — ¢oL? — -+ — ¢, L? il polinomio autoregressivo di

ordine p, il processo si puo riscrivere sinteticamente come:
gb(L)Xt = &t

Un processo autoregressivo di ordine p & stazionario se le p radici del poli-

nomio ¢(L) sono in modulo superiori all'unitd mentre & sempre invertibile. Le
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caratteristiche di un processo Xt ~ AR(p) stazionario sono:

E(X:) = 1_¢1_m..._¢
¢1y(h=1)+ -+ ¢py(h —p) + 0> h=
v(h) =
| or(h =1+ 4 dp1(h —p) h>0
[ h=0
p(h) =
| P1olh = 1)+ -+ @pp(h —p) h>0

In un processo AR(p) stazionario la funzione di autocorrelazione globale decre-
sce al crescere di i con un andamento che dipende dal segno dei parametri (si
dice che ha memoria infinita) mentre la funzione di autocorrelazione parziale e

identicamente nulla per h > p.

Figura 3.1: Esempio di un processo autoregressivo del secondo ordine

3.2.2.2 I modelli media mobile (MA)

Presentato per la prima volta da Slutsky nel 1937(13), un processo a media mobile
di ordine ¢, M A(q), si ottiene dalla rappresentazione di Wold assumendo v, = 6;

per j < ge; = 0per j > q. Pertanto si puo rappresentare come:

Xe=p+e+0iei1 + 00+ + 046,
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In un processo di questo tipo, il valore osservato al tempo ¢ e ottenuto come una
combinazione lineare dei valori di una componente casuale rilevati nello stesso
istante di tempo e in ¢ istanti immediatamente precedenti.

Utilizzando 'operatore ritardo L e indicando con 0(L) = (1+6,L+- - -+6,L%)

il polinomio a media mobile di ordine g, il processo si puo esprimere come:

Un processo a media mobile € sempre stazionario poiché media, varianza e
covarianza sono costanti e non dipendono dal tempo. Affinché sia invertibile e
necessario che le radici dell’equazione (L) = 0 siano in modulo maggiori di uno.

Le caratteristiche di un processo Xt ~ M A(q) sono:

E(Xy) = p
(1450 h=
Y(h) = 02(Oh + 010hi1 + - +0,40,) h=1,....q
\ 0 h>q
(1 h=0
plh) = § OBl =1,
0 h > q

In un processo a media mobile di ordine p la funzione di autocorrelazione glo-
bale si interrompe bruscamente per h > ¢ mentre la funzione di autocorrelazione

parziale non si annulla mai e tende a 0 al crescere di h.
3.2.2.3 Imodelli ARMA

Il processo AutoRegressivo a Media Mobile di ordine p,q, che & stato combi-
nato da Wold nel 1938(13), si pud pensare come una generalizzazione di un

p-s. AR(p) con innovazioni che seguono un processo M A(q), ovvero come un
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Figura 3.2: Esempio di un processo a media mobile del secondo ordine

processo M A(q) che dipende ulteriormente dai suoi p valori passati:
Xi=m+ g Xea+- o+ GpXeptert i+ + 08

Applicando l'operatore ritardo e utilizzando il polinomio autoregressivo ed a

media mobile si puod rappresentare come :
O(L)Xy =m+0(L)e

. Le condizioni sotto le quali il processo & stazionario sono le stesse per le quali
il processo autoregressivo e stazionario, vale a dire le p radici del polinomio ¢(L)
devono essere esterne al cerchio di raggio unitario. Allo stesso modo, il processo
e invertibile se le ¢ radici del polinomio #(L) sono esterne al cerchio di raggio

unitario.

Le caratteristiche di un processo Xt ~ ARM A(p, ¢) sono:

v(h) = { H1Vh—1 + -+ OpVhp T E[Xi_pet] — O1E[X; _pet—1] — - — OgE[X; _per—gq] h=0,1,...,q
A1Vh—1+ + SpYh—p h>gq
P _

p(h) = v h=0,1,...,q
G1ph—1+ -+ pph—p h>q

La funzioni di autocorrelazione globale e parziale presentano un comporta-
mento che rappresenta una mistura di quelli che caratterizzano processi pura-
mente AR e MA e non si annullano mai; si puo inoltre mostrare che 1’ACF tende

a 0 a partire dal lag ¢, mentre la PACF a partire dal lag p.
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3.2.2.4 Imodelli ARIMA

Finora sono stati considerati solo processi stazionari. Tuttavia, parte delle se-
rie storiche presentano un andamento di fondo che rende la media non costante
per tutto l'intervallo di osservazione. Per ovviare a questo, & stata proposta un
estensione dei processi ARMA, che possono essere resi stazionari attraverso op-
portune trasformazioni. Un processo ARMA non ¢ stazionario quando le radici
dell’equazione caratteristica ¢(L)X; = 0 non sono tutte esterne al cerchio di rag-
gio unitario. Indicando con ¢(L) il polinomio autoregressivo contenente radici

unitarie, questo puo essere fattorizzato in
o(L) = (L)(1 = L)* = 6(L)A

dove d & la molteplicita della radice unitaria e ¢(L) e il polinomio autoregressivo
stazionario.
Sulla base di quanto appena detto, il processo non stazionario autoregressivo

integrato a media mobile, ARIM A(p, d, q) si pud rappresentare come:
P(L)AYX, = m + 0(L)e,

3.2.2.5 Imodelli ARIMA stagionali

La classe dei processi ARIMA puo essere ampliata anche a processi stagiona-
li, ossia che presentano la ripetizione di un comportamento simile ogni s ri-
tardi inferiori all’anno (s indica la lunghezza del periodo stagionale). Qualo-
ra la componente stagionale che descrive 1’evoluzione del fenomeno ai ritardi
t,t—s,t—2s, 1dots sia di natura stocastica e correlata con la componente regolare,
essa puo essere descritta da un processo di tipo ARIMA stagionale che interagi-
sce con il processo ARIMA non stagionale. I processi stagionali, oltre all'usuale
autocorrelazione ai ritardi t,t—1,t—2,...,¢t—h, presentano correlazione ai ritardi

stagionalit,t—s,t—2s,...,t—hs. La correlazione tra X;eX;_; pu0 essere spiegata
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da un modello ARIMA(p,d,q) del tipo

op(L)(1 = L)Xy = 0,(L)br

dove b; non e un processo white noise in quanto contiene la correlazione non spie-
gata dovuta alla stagionalita. Tale correlazione puo essere modellata attraverso

un processo ARIMA(P, D, Q)s del tipo
Op(LF)(1 — L*)Pb, = O (L*)e,

dove e, ~ WN(0,0%) e 1 — L*)Psono le differenze stagionali di ordine D neces-
sarie a rendere il processo stagionale stazionario in media. Il processo ARIMA

stagionale di frequenza s, ARIM A(p,d, q)(P, D, Q)s si pud rappresentare come
®p(L)gp(L)(1 = L)P(1 = L)X, = 0,(L)Og(L")z:

dovee; ~ WN(0,0?),il polinomio autoregressivo stagionale di ordine P e ®p(L*) =
1 —®(L%) — - — ®p(L"*) e il polinomio media mobile stagionale di ordine Q &
Oq(L*) = 1= 0:(L*) — -+ — Og(Ls)

Imodelli ARIM A(p, d, q)(P, D, Q), presuppongono l’esistenza di una relazio-
ne moltiplicativa, ossia di dipendenza, tra la componente regolare e la compo-
nente stagionale. Tale relazione assicura che le condizioni di stazionarieta e in-
vertibilita dei processi possano essere valutate separatamente per le componenti

regolare e stagionale.
3.2.2.6 Imodelli ARMA con variabili esogene

Il modello ARMAX é un raffinamento di un ARMA in quanto riduce la varianza
dell’ARMA con 'introduzione nel modello di una o pit1 variabili esogene (o va-
riabili in input). Questo accade per il motivo che le variabili esterne contengono
informazioni aggiuntive rispetto al “passato” della serie in grado di contribuire
nella spiegazione della variabilitd del modello. Modelli di questo tipo sono stati

identificati con diversi nomi quali modelli con funzioni di trasferimento, modelli
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di regressione con errori di tipo ARMA oppure modelli con regressione dinamica

(19).

Al fine di una corretta descrizione del modello, introduciamo il concetto di
funzione di trasferimento (TFM)che costituisce un modello statistico che descri-
ve la relazione tra una variabile in uscita ¥ ed una o pitu variabili in ingresso
X.

Nella maggior parte delle applicazioni, per descrivere la relazione viene uti-
lizzata un’equazione lineare che permette di ottenere un modello in funzione del
tempo. Per modello lineare si intende che il rapporto tra X e Y e linearee X e YV’
sono processi lineari(?4). La dipendenza dinamica di Y; rispetto ai valori attuali

e passati di X si pud esprimere come:

Yi=vo Xy +uiXig X+,

=v(L)X;

dove vy, vy, ... sono costanti che descrivono I'impatto di X;_; su Y; (a volte ven-
gono anche detti funzione di risposta all'impulso del sistema) e v(L) = vo+v, B+
v B? 4+ .. ..

Una modellazione pit interessante si ha quando si applica il concetto della
modellazione ARIMA per descrivere la funzione v(L) (21). Si assume che v(L)

sia un polinomio razionale in L come:

dove b & un intero non negativo e rappresenta il tempo di ritardo (o tempo morto)
del sistema; w(L) = wy+wy B+wy B*+- - -+w,B*e §(B) = 1—§; B—0, B>~ - -—drB"
sono i polinomi di ordine finito in L e wy # 0.

Possiamo quindi introdurre il modello ARMAX come:

o)y 0D
Wt—M+Zi:5i(L)L Xz,t+¢(L) t
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dove W, rappresenta la variabile risposta oppure una sua differenziazione;
X, costituisce l'i-esima serie storica in input oppure la differenziazione dell’:-
esima serie storica in input al tempo ¢ (per renderle stazionaria se non lo fosse);
k; € il tempo di ritardo dovuto all’effetto dell’i-esima serie in input mentre w;(L)
e 0;(L) sono il numeratore e denominatore della funzione di trasferimento per
l’i-esima serie in input.

Se esprimiamo i pesi della funzione di trasferimento per 1'/-esima serie come
W, (L) = (w;(L)/6:(L))L* il modello si pud riscrivere in modo pitt compatto come:

o(L)

Wy = p+ Z VD) Xaa + gpver

3.2.3 La costruzione del modello secondo l’approccio di Box e
Jenkins

Box e Jenkins hanno proposto una metodologia per 1’adattamento di un modello

ARIMA alla serie temporale, X;, che consiste nell’iterare le fasi di Identificazione

del Modello, Stima e Controllo Diagnostico.
3.2.3.1 Identificazione del Modello

La fase di identificazione mira in primo luogo a determinare la trasformazione
della serie che induce la stazionarieta attraverso 1’analisi grafica della serie; si pro-
cede dunque all’identificazione di eventuali valori anomali ed alla ricerca delle
trasformazioni pit1 adeguate a rendere stazionaria la serie (calcolo delle differen-
ze e uso della trasformazione Box-Cox). Successivamente si passa a selezionare il
modello ARMA (gli ordini p e q ed eventualmente quelli stagionali P e Q) sulla
base delle funzioni di autocorrelazione globale e parziale della serie trasformata.
I correlogrammi forniscono lo strumento pitt importante di identificazione: dal
confronto dei correlogrammi stimati con quelli teorici che caratterizzano i p.s. al

variare degli ordini p e q si ottengono indicazioni circa i medesimi.
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3.2.3.2 Stima del Modello

Fino ad ora abbiamo considerato che il processo stocastico che sovrapponiamo
ai dati per interpretarli fosse governato da parametri noti. Se questi ultimi noti
non sono (e nella realta non lo sono mai), si possono utilizzare delle loro stime.
La tecnica di base per la stima dei parametri di un processo ARMA e il metodo
della massima Verosimiglianzal. Di solito si assume che il processo sia normale,
in modo che la forma della funzione di densita delle osservazioni sia nota e trat-
tabile. Quando osserviamo una realizzazione di un processo stocastico (o, per
meglio dire, una serie storica ) 1, ..., 2y, la funzione di verosimiglianza non e
altro che la funzione di densita congiunta della parte di processo osservata, ossia
la funzione di densita marginale del vettore aleatorio (x1,...,zr), calcolata nei

valori osservati. Nel caso di un processo ARMA del tipo
O(L)ze = p+ 0(L)e

essa dipendera dal vettore di parametri ¢ = {u; ¢1, ..., ¢p;01,...,0,; 0%} Se sup-
poniamo (come generalmente si fa) che il processo sia gaussiano, la funzione di

verosimiglianza non é che la funzione di densita di una normale multi-variata:

£) = fas) = @ry F 2 e {50 - b - )

dove z e il vettore (21, ..., x7) delle T osservazioni; k e ¥ sono i suoi momenti pri-
mi e secondi, che dipendono da ¢. AL possibile dimostrare che gli stimatori di
massima verosimiglianza di processi ARMA gaussiani sono consistenti, asintoti-
camente normali ed asintoticamente efficienti. Inoltre, sotto condizioni piuttosto
blande, le proprieta di consistenza e normalita asintotica vengono conservate an-
che quando la vera distribuzione del processo non sia normale (si parla in questo

caso di stime di quasi-massima verosimiglianza).

!La verosimiglianza ¢ la funzione di densita del campione, calcolata nel punto corrispondente
al campione osservato. Essa dipendera da un vettore ¢ di parametri incogniti, che ne determina-
no la forma. Per questo si scrive £(1). Massimizzando questa funzione rispetto a y si ottiene la
stima di massima verosimiglianza.
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3.2.3.3 Controllo Diagnostico

In questa fase del lavoro si valuta 'adeguatezza del modello stimato attraver-
so l'applicazione di test di significativita sui parametri e 1’analisi dei residui per
verificare se sono una realizzazione campionaria di un processo white noise a
componenti gaussiane. Si tratta di sottoporre a verifica tre proprieta: normalita,
omoschedasticita e incorrelazione. Qualora le assunzioni fatte in fase di defini-
zione del modello non siano soddisfatte dai residui, € necessario ripartire dalla

prima fase per adattare un modello appropriato ai dati.

3.2.4 Previsione

Data la disponibilita della serie temporale fino al tempo 7', ci proponiamo ora
di prevedere il fenomeno [ periodi in avanti. Il set informativo a cui facciamo
riferimento & denotato da Zr = {1, xs, ..., 27 1,27}

Sfrutteremo il risultato fondamentale secondo il quale il previsore ottimale di

7y € il suo valore atteso condizionato all’informazione Zr :
Eryyr = E [wr|Zryr]

L’ottimalita va intesa nel senso che Zr,; minimizza l’errore quadratico medio di
previsione. Inoltre, I'errore di previsione, xr1; — Zr4r , ha valore atteso nullo e
varianza che denotiamo Var(Zrqr).

La funzione di previsione verra ottenuta sotto le seguenti assunzioni:

1. et ~ NID(0,0?%)

2. I parametri ¢y, ¢a, . . ., ¢p, 61,09, ..., 0,, 1, 0% sono noti

3. Si dispone di una realizzazione infinita: Zr = {x7, 271, ..., 21,20, 2_1,... }

L’assunzione 1 & piu forte di e, ~ WN(0,0?) poiché postula I'indipendenza

(oltre che I'incorrelazione) tra le v.c. ¢;; la seconda implica che i parametri sono
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stimati senza errore mentre la terza assunzione assume rilievo quando si ha a che
fare con processi MA o misti ed implica che le realizzazioni passate e corrente
della v.c.e; siano note.

La previsione da modelli ARIMA viene effettuata applicando le seguenti re-

gole generali, che discendono direttamente dalle assunzioni precedenti:

Tryjr =xry;  perj <0
€yj perg <0

ETyjiT =
0 perj >0

Infatti, quando j > 0, il miglior previsore lineare non distorto dei valori futuri

di ¢; & la media incondizionata, ér, jjr = Elerjz,] = 0.






Capitolo 4

IL PROBLEMA
DELL'OTTIMIZZAZIONE DI SISTEMI
ENERGETICI

In questo capitolo verranno introdotti i concetti e le definizioni fondamentali del-
I'ottimizzazione (o programmazione matematica), la branca della matematica ap-
plicata che studia teoria e metodi per la ricerca dei punti di massimo e minimo di
una funzione matematica.

Problemi d’ottimizzazione sorgono in tutte le aree della scienza, dell’ingegne-
ria e del business; ci si puo ricondurre ad un problema di ottimizzazione ogni
qualvolta si vuole formalizzare matematicamente un problema di decisione ed

individuare per esso una soluzione ottima o subottima.

In pratica, a partire da un analisi del problema si estrapolano le grandezze di
interesse, che sono quindi associate ad opportune variabili. Queste variabili co-
stituiscono le incognite del problema. Occorre poi esprimere quantitativamente
gli eventuali legami esistenti tra le variabili e le limitazioni (derivanti da consi-
derazioni di carattere matematico, fisico o economico) da imporre sulle variabili.
Tali legami e limitazioni definiscono i vincoli del problema; I'insieme dei valori
delle variabili per cui i vincoli sono soddisfatti costituira la regione delle solu-
zioni ammissibili (0 dominio dei vincoli). Infine, ma non meno importante, c’é la

rappresentazione matematica del problema attraverso la definizione formale del-

45
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la funzione obiettivo (o di costo o di guadagno in base al contesto) che si intende
minimizzare o0 massimizzare.

Bisogna sottolineare come questo passaggio ricopre un ruolo importante, in
quanto uno stesso problema reale puo essere tradotto in una funzione matema-
tica in diversi modi, ognuno dei quali puo presentare in fase risolutiva aspet-
ti positivi o negativi a seconda dell’approccio impiegato per la soluzione dello
stesso.

Un problema di ottimizzazione quindi consiste nell’individuare il minimo di
una funzione f(z), dove f : X C R* — R. Il problema viene sinteticamente

rappresentato come:

min f(x). 4.1)

xeX
4.1 Un’introduzione ai criteri di ottimalita

Per una migliore comprensione di quanto trattato di seguito, verranno introdotti
ora alcuni concetti fondamentali.

Si dice vincolo una qualunque condizione imposta ad un sistema materiale
che impedisce di assumere una generica posizione e/o atto di moto. La presen-
za di un vincolo di posizione impedisce al sistema materiale di assumere certe
configurazioni, e quindi di compiere certi spostamenti.

Un punto x = (z1,...,2,)" che soddisfi tutti i vincoli & detto punto ammissi-
bile e I'insieme di tutti i punti ammissibili (X) generalmente ¢ definito da un set
di equazioni e disequazioni, ed & chiamato regione ammissibile.

Nella realta i punti di ottimo ottenuti possono essere distinti tra punti di otti-
mo locale e di ottimo globale. I punti di ottimo locale sono quei punti sul dominio
della funzione obiettivo che hanno la peculiarita di essere migliori di tutti i punti

a loro vicini.

Definizione 4.1 (Minimo Locale). Dato l'insieme X € R™ e la funzione f : R* — R
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il punto xy € X é un punto di minimo locale (o relativo) dellaf(x) su X, se esiste una

sfera aperta di centro o e raggio p > 0, S(xo,p) ={z € X : ||z — || < p}, tale che:
f(zo) < f(x), Vo € S(x,p) N X.

Se la disuguaglianza precedente é verificata in senso stretto, per ogni x € X, x # x, si

dira che il punto x, é un punto di minimo locale stretto della f(z) su X.

In maniera analoga e possibile definire punti di massimo locale e massimo
locale stretto semplicemente invertendo il segno della disuguaglianza nella defi-

nizione precedente.

Definizione 4.2 (Massimo Locale). Dato l'insieme X € R" e la funzione f : R* — R
il punto xy € X e un punto di massimo locale (o relativo) dellaf(x) su X, se esiste una

sfera aperta di centro xq e raggio p > 0, S(zo,p) = {x € X : ||z — x0|| < p}, tale che:
f(zo) > f(x), YV € S(x,, p) N X.

Se la disuguaglianza precedente é verificata in senso stretto, per ogni x € X, x # x, si

dira che il punto x, e un punto di massimo locale stretto della f(x) su X.

Di seguito verranno introdotte le definizioni relative ai punti di minimo e
massimo globale per la funzione f(x). Con il termine punto di ottimo (massimo
o minimo) globale si fa riferimento al punto migliore fra tutti quelli del dominio

della funzione.

Definizione 4.3 (Minimo Globale). Dato l'insieme X € R" e la funzione f : R* — R

il punto xy € X e un punto di minimo globale dellaf(x) su X, se:
f(zo) < f(x), Vo € X.

Se la disuguaglianza precedente é verificata in senso stretto, per ogni x € X, x # x, si

dira che il punto x, e un punto di minimo globale unico della f(x) su X.
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Definizione 4.4 (Massimo Globale). Dato I'insieme X € R" e la funzione f : R* — R

il punto xy € X e un punto di massimo globale dellaf(x) su X, se:
flzo) > f(x), Vo € X.

Se la disuguaglianza precedente e verificata in senso stretto, per ogni x € X, x # xy, si

dira che il punto x, é un punto di massimo globale unico della f(z) su X.

Dopo aver considerato i diversi punti di ottimo che si possono incontrare, nel
proseguo si fara riferimento ai soli problemi di minimizzazione in quanto (per
convenzione) un problema di massimizzazione puo essere convertito in uno di

minimizzazione semplicemente negando la funzione obiettivo:

min f(x) & max — f(x). 4.2)

xeX xeX

In un problema di minimizzazione, la funzione da ottimizzare puo assumere
diverse forme, pit1 0 meno complesse. Una funzione da ottimizzaree detta funzio-
ne uni-modale qualora presenti un solo punto di ottimo all'interno della regione
ammissibile. Nel caso siano presenti pitt punti di ottimo viene detta funzione
multi-modale.

La maggior parte delle funzioni che si incontrano nella realta sono multi-modali;
presentano infatti un numero pitt 0 meno elevato di minimi locali, numero che
generalmente dipende dal numero di dimensioni del problema e che tende ad

aumentare con esso.

4.2 Classificazione dei problemi di ottimizzazione

I problemi di ottimizzazione (o Programmazione Matematica) possono essere

classificati a seconda delle proprieta delle funzioni coinvolte (funzione obiettivo

e funzioni che definiscono i vincoli) e a seconda delle variabili coinvolte.
Considerando le caratteristiche delle variabili, i problemi di ottimizzazione

possono essere suddivisi in problemi di ottimizzazione discreta in cui le varia-
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bili sono vincolate ad essere numeri interi, problemi di ottimizzazione continua
in cui I'insieme ammissibile € un sottoinsieme di R" e problemi misti in cui solo

parte delle variabili sono soggette a vincoli di interezza.

4.2.1 Problemi di ottimizzazione discreta

Gli usi piu tipici delle variabili intere comprendono, in particolare, la rappresen-
tazione di quantita indivisibili, la condizione di appartenenza a un insieme finito,
'espressione di alternative tra un numero finito di possibili decisioni, la rappre-
sentazione di vincoli di tipo logico, la rappresentazione di strutture combinatorie
quali i grafi e le reti (molti problemi di ottimizzazione su grafi rientrano in questa
categoria di problemi).

Tra i problemi di ottimizzazione discreta possiamo considerare problemi di
ottimizzazione a numeri interi, in cui I'insieme ammissibile & un sottoinsieme
dello spazio Zn delle nple di numeri interi e problemi di ottimizzazione com-
binatoria o Booleana, in cui I'insieme ammissibile ¢ un sottoinsieme di {0, 1}",
ossia dell’insieme dei vettori a n componenti, i cui valori possono essere esclusi-

vamente 0 oppure 1.

4,2.2 Problemi di ottimizzazione continua

I problemi di tipo continuo definiti su R" possono essere classificati in base alla
struttura dell’insieme ammissibile ed alle ipotesi sulla funzione obiettivo f.
Se I'insieme ammissibile corrisponde allintero spazio R™ il problem rientra

nella categoria dei problemi di ottimizzazione non vincolata
min f(z), v € R".

In tal caso f e necessariamente una funzione non lineare da R" in R; e facile
verificare, infatti, che se f fosse lineare il problema non ammetterebbe soluzione.
Tra i problemi vincolati la classe pitt comune di problemi e quella in cui 1'in-

sieme ammissibile S & descritto attraverso un insieme finito di vincoli di egua-
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glianza e diseguaglianza:
S=xeR":(z) <0, h(z) =0

incuil: R" -+ R™eh: R" = R? sono vettori di funzioni assegnate.
Il problema di ottimizzazione vincolata scritto in forma standard puo essere

espresso con notazioni vettoriali come:

min f(z)

(4.3)

Facendo riferimento alla proprieta di linearita della funzione obiettivo e dei
vincoli possiamo distinguere problemi di Programmazione Lineare (PL), in cui I'o-
biettivo € una funzione lineare e i vincoli sono espressi da un sistema di equazioni
e disequazioni lineari, problemi di Programmazione Quadratica (PQ), in cui I’obietti-
vo € una funzione quadratica e i vincoli sono lineari e problemi di Programmazione
Non Lineare (PNL), in cui l’obiettivo oppure i vincoli non sono tutti lineari.

I problemi di Programmazione Non Lineare corrispondono alla classificazio-
ne pitt generale e comprendono anche i problemi non vincolati.

Un'ulteriore classificazione basata sulle proprieta di convessita potrebbe es-
sere considerata. In tal caso, problemi di minimo in cui la funzione obiettivo
e convessa e l'insieme ammissibile € un insieme convesso sono detti problemi di
Programmazione Convessa (PC). Una caratteristica particolare di questi problemi

quella per cui ogni soluzione che sia di ottimo locale e anche di ottimo globale.

4.3 Criteri multi-obiettivo per I’ottimalita

I problemi di ottimizzazione discussi finora presentano un solo criterio da otti-

mizzare (problemi definiti sinteticamente con ’acronimo SOP, Single Optimization
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Problem). Nella realta si ha spesso a che fare con problemi in cui bisogna otti-
mizzare simultaneamente due o piu obiettivi contrastanti soggetti a determinati
vincoli. Per esempio, se vogliamo ottimizzare le prestazioni di un prodotto e con-
temporaneamente ridurre i costi di produzione, abbiamo a che fare con un pro-
blema di ottimizzazione multi-obiettivo. Questi problemi sono chiamati MOP,

dall'inglese Multiobjective Optimization Problem, e sono formulati come segue:

min g(x) = [f1(x), f2(x), ..., fe(x)] 4

dove l;(x) <0, k=1,...,peh(x) =0, k=p+1,...,m,
dove x = (x1,22,...,2p) rappresenta il vettore delle variabili nello spazio del-
le soluzioni D—dimensionale X, C' il numero degli obiettivi e I(x) e h(x) gli

eventuali vincoli posti al problema. Il valore ottimo z, sara quello che ottimizza

simultaneamente i trade-off fra tutti i C' obiettivi del problema.

9(x0) = (f1(X0), f2(%0); - - -, fo(xo)) (4.5)

A differenza dei problemi a singolo obiettivo, i problemi multi-obiettivo non
necessariamente presentano una soluzione ottima che minimizza contempora-
neamente tutti gli obiettivi. Spesso, differenti obiettivi sono in conflitto tra di
loro e i parametri ottimali di alcuni obiettivi non portano a valori ottimali di altri
obiettivi (a volte li rendono peggiori). Pertanto, tra questi obiettivi spesso contra-
stanti, € necessario scegliere un compromesso o un certo equilibrio tra gli obiet-
tivi. Se cid non e possibile, bisogna scegliere una lista di preferenze che indichi

quali obiettivi dovrebbero essere raggiunti prima.

4.3.1 Ottimizzazione pesata

Uno degli approcci piu diffusi da utilizzare per risolvere questo tipo di proble-
mi e quello dell’Ottimizzazione Pesata (o Aggregazione Lineare). Questa tecnica

consiste nell’individuare una funzione g(x)che rappresenti le combinazioni pon-
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derate o l'ordine di preferenza di tutte le funzioni obiettivo. Un modo semplice

per costruire la funzione & quello di utilizzare la somma pesata

C
9(x) = u(f1(x),..., fo(x)) = Zaifi(x) (4.6)

dove «; sono i coefficienti (o pesi) di ponderazione. Ogni singola funzione obiet-

tivo f; viene quindi moltiplicata per un peso «; che ne rappresenta la relativa
c

importanza. Solitamente si assume che Z a; = 1.

In contrasto con la semplicita di que?tg tecnica vi e il principale limite, ossia
quello della determinazione a priori del peso dei singoli obiettivi; questa scelta va
effettuata anche in parziale o totale assenza di informazioni riguardanti quale sia
effettivamente 1’obiettivo pii importante, al fine di pervenire ad una buona solu-
zione finale. Questo non accade in tutti i problemi, infatti per alcuni I'importanza

dei criteri puo essere ben definita dal problema stesso mentre per altri, dove cio

non é possibile, questa tecnica puo portare a dei risultati non soddisfacenti.

4.3.2 Ottimizzazione di pareto

Nel 1896 Vilfredo Pareto' sviluppd un metodo denominato Pareto Optimization
che non richiede la definizione a priori dell'importanza degli obiettivi da rag-
giungere, superando in questo modo il limite principale del metodo precedente.
Questo metodo non fornisce un’unica soluzione, bensi fornisce un insieme di so-
luzioni definite Pareto Optimal Set. Per descrivere questo metodo U1 necessario

introdurre il concetto di dominanza tra soluzioni nel senso di Pareto.

Definizione 4.5 (Dominanza di Pareto). In un problema di minimizzazione, una so-

luzione x1 domina un’altra soluzione x5 (x4 =< x2) se la soluzione x, é migliore di x5 in

Vilfredo Federico Damaso Pareto (Parigi, 15 luglio 1848 - Cligny, 19 agosto 1923) & stato un
ingegnere, economista, filosofo e sociologo italiano. Ha realizzato diversi contributi all’economia,
in particolar modo nello studio della distribuzione del reddito e nell’analisi delle scelte degli
individui. Ha anche contribuito ai campi della sociologia e della matematica, dove ha introdotto
il concetto di efficienza Pareto. Inoltre ha contribuito a sviluppare il campo della microeconomia.
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almeno un obiettivo e non é peggiore di x5 nelle rimanenti. Ovvero:

Jjel,....,C fi(x1) < fij(x2)
x1 =X Tase 4.7)
fi(x1) < filx2) Viel,...,C
Se una delle due condizioni viene violata la soluzione x; non domina la solu-
zione 5. Questo non comporta che z; < x4, in quanto la relazione di dominanza
non e simmetrica; per esempio, entrambe le soluzioni x;,z, potrebbero essere
non dominate. Poiché la relazione di dominanza non ¢ simmetrica non puo es-
sere neppure antisimmetrica, inoltre non é riflessiva mentre gode della proprieta
transitiva(4).

La precedente definizione di dominanza fa riferimento alla relazione di domi-

nanza in senso debole. La dominanza in senso forte & definita come :

Definizione 4.6 (Dominanza forte). Una soluzione xy domina in senso forte una so-
luzione x5 (x1 < x3), se la soluzione x, é strettamente migliore della soluzione x5 in tutti
i C obiettivi.
fi(x1) < fi(x2) Viel,...,C (4.8)
Tipicamente, 1’obiettivo & individuare uno specifico ottimo di Pareto. Per per-
venire a questo € necessario individuare, tra l'insieme delle soluzioni trovate,
quelle che non sono dominate da nessun altra. L'insieme di queste soluzioni
e detto Non-dominated Set e la sua rappresentazione sullo spazio delle soluzio-
ni genera una superficie (detta anche Pareto Front per la forma che assume), in
cui tutte le soluzioni presenti risultano equivalenti e incomparabili ai fini del
problema(25).
Viene quindi lasciato all'utente finale (o decisore) il compito di selezionare
o caratterizzare la soluzione considerata “migliore”. In base al ruolo svolto dal

decisore, i metodi risolutivi possono essere suddivisi in quattro grandi categorie:

e Metodi senza preferenze, nei quali il decisore non ha nessun ruolo e si

considera soddisfacente 1’aver trovato un qualunque ottimo di Pareto.
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Figura 4.1: Non-dominated Set, Pareto Front e vettori ideali in un problema di minimizzazione
con due obiettivi fi e fo.

e Metodi a posteriori, nei quali si genera I'insieme di tutti gli ottimi di Pareto

e poi lo si presenta al decisore che sceglie la soluzione per lui migliore.

e Metodi a priori, nei quali il decisore specifica le sue preferenze prima che
abbia inizio il processo risolutivo. In base alle informazioni avute dal de-
cisore viene direttamente trovata la soluzione “migliore”, senza dover (ne-

cessariamente) generare tutti gli ottimi di Pareto.

e Metodi interattivi, nei quali il decisore specifica le sue preferenze mano a
mano che il processo risolutivo procede, guidando in tal modo il processo

stesso verso la soluzione per lui pitt soddisfacente.

4.4 Approcci di risoluzione

Come si e potuto osservare, i problemi di ottimizzazione a singolo obiettivo co-
stituiscono solo un sottoinsieme dei problemi multi-obiettivo, che rappresentano
la maggior parte dei problemi che si possono incontrare nella reale. Focalizzando
quindi l’attenzione ai problemi multi-obiettivo, le metodologie che permettono di
affrontare questi problemi possono essere classificate in tre classi: metodo enu-
merativo, metodi deterministici e metodi stocastici. Ognuno di questi metodi

presenta alcuni vantaggi e alcuni svantaggi.
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Figura 4.2: Tecniche ottimizzazione multi-obiettivo(23)

441 Metodo enumerativo

Il metodo enumerativo rappresenta 1’approccio di ottimizzazione meno efficiente
ma robusto ed efficace; esso consiste nella valutazione di tutte le possibili solu-
zioni. Per contro, questo approccio e efficace solo in caso di problemi a variabili
discrete, dal momento che la valutazione di tutti le possibili soluzioni & realiz-
zabile solo se il numero di soluzioni e finito. Potrebbe essere applicato anche a
problemi con variabili continue ma richiede in questo caso una preventiva di-
scretizzazione delle variabili. In pratica, a causa dell’esplosione combinatoriale e
della complessita temporale risultante, tale approccio puo essere applicato solo a
casi in cui il dominio & contenuto (composto da poche variabili discretizzate con

una risoluzione molto bassa).

4.4.2 Metodi deterministici

I metodi deterministici, detti anche metodi esatti, sono algoritmi di ottimizzazio-

ne che esaminano in modo esaustivo lo spazio di ricerca fino ad arrivare alla sua
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precisa identificazione. L'uso di algoritmi deterministici e tipicamente basato sul
presupposto per cui la funzione obiettivo é caratterizzata da talune proprieta; per
tale motivo 'uso efficace di questi metodi ¢ limitato a un piccolo sottoinsieme
dei problemi di ottimizzazione multi-obiettivo. Queste assunzioni/limitazioni
garantiscono che il punto di minimo trovato sia sicuramente di minimo globale
per la funzione nello spazio di riferimento. Alcune delle ipotesi restrittive che

generalmente vengono fatte riguardano:
e funzioni obiettivo lineari

funzioni obiettivo convesse

spazio di ricerca limitato

spazio di ricerca continuo

funzioni obiettivo unimodali

interazioni lineari tra i parametri

funzioni obiettivo derivabili

Quando la forma del problema non ¢ nota a priori, I’algoritmo Branch and
Bound (letteralmente ramifica e delimita) sembra essere lo strumento pitt promet-
tente per trovare la soluzione globale in modo efficiente(12). Si tratta di una tecni-
ca di enumerazione implicita, che ricerca la soluzione ottima in passi successivi,
eliminano dall’analisi ampi sottoinsiemi di soluzioni ammissibili. L'idea alla ba-
se di questa tecnica e quella di ricondurre la risoluzione di un problema difficile
a quella di sottoproblemi piti semplici effettuando una partizione (ricorsiva) del-
la regione ammissibile. La denominazione branch and bound, fa riferimento ai
due passi che si alternano in qualsiasi implementazione della metodologia. Il
passo branch (ramifica) definisce una partizione dello spazio di riferimento. Nel

passo bound (delimita) per ogni sottoproblema, viene ricercato il valore ottimo,
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se presente e confrontato con il valore ottimo finora trovato oppure viene dimo-
strato che quel sottoproblema non ammette soluzione; nel caso il sotto-problema
non venga risolto si esegue il passo branch. L'applicazione dei due passi ricor-
sivamente definisce una struttura ad albero (I’albero di ricerca) i cui i nodi so-
no i sottoinsiemi dello spazio di riferimento. Il principale svantaggio di questa
tecnica emerge nei problemi ad alta dimensionalita, in cui sono necessari tempi

computazionali molto elevati per pervenire alla soluzione.

4.4.3 Metodi stocastici

I metodi stocastici, a differenza di quelli deterministici, sono algoritmi di ottimiz-
zazione che si caratterizzano per avere al loro interno delle componenti probabi-
listiche che influenzano, in modo piti 0 meno rilevante, la direzione di ricerca del
punto di ottimo. Questi metodi non richiedono ipotesi restrittive o informazio-
ni ausiliarie sulla funzione obiettivo, infatti tipicamente richiedono solo il valore
oggettivo della funzione. Per la totale assenza di restrizioni e per la capacita
di poter operare sia in spazi continui che discreti, questo tipo di approccio puod
essere applicato in generale.

Nonostante esistano algoritmi di ottimizzazione stocastica molto diversi tra
loro, alcune caratteristiche basilari sono 1'ispirazione alle regole che governano
alcuni fenomeni naturali (natural problem solving) e 1'indipendenza dal proble-
ma specifico trattato.

Per contro, i principali svantaggi di tali metodi sono la mancanza della certez-
za che la soluzione trovata sia di ottimo globale e che, spesso, viene fornita solo
un’approssimazione numerica della soluzione.

I metodi stocastici, per essere efficaci, devono tuttavia garantire una conver-

genza in probabilite all’ottimo:

lim P(|lz; — 2| <e)=1. 4.9)
t—o0
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All’aumentare del numero di generazioni ¢, la probabilita che il candidato
ottimo z; sia realmente 1’ottimo del sistema z* deve aumentare sempre pio, fino a
venire approssimata ad z* nel caso si siano effettuate un numero di generazioni
molto elevate. Il simbolo ¢ rappresenta un valore piccolo a piacimento. Una
delle caratteristiche piti importanti di questi metodi e quella di generare soluzioni
accettabili in un tempo relativamente ristretto.

L’approccio stocastico pit semplice e il Pure Random Search (o Metodo di
Monte Carlo); in questa tecnica lo spazio di ricerca viene campionato in modo
casuale N volte: se il punto campionato & migliore della soluzione migliore finora
trovata, viene mantenuto, altrimenti viene abbandonato. La soluzione migliore al
termine degli NV campionamenti sara considerata la soluzione migliore e quindi
'ottimo globale per il problema.

Una classe di questi metodi rientra nella categoria degli algoritmi euristici, os-
sia algoritmi che utilizzano l'informazione attualmente in possesso per decidere
quale possibile soluzione candidata dovrebbe essere esaminata al passo succes-
sivo. Gli algoritmi euristici si suddividono in due grandi famiglie: gli algoritmi
euristici costruttivi e gli algoritmi di ricerca locale. Gli algoritmi appartenenti alla
prima famiglia partono da una soluzione vuota e determinano di passo in passo
quali sono i nuovi elementi da aggiungere alla soluzione base, fino ad ottenere
una soluzione completa. Gli algoritmi di ricerca locale partono da una soluzione
ammissibile e, successivamente di passo in passo, cercano di migliorarla effet-
tuando semplici modifiche alla soluzione corrente; questi algoritmi terminano
quando non esistono pitt modifiche del tipo prescelto in grado di migliorare la
soluzione corrente (minimo locale).

Per aumentare l'applicabilita di una euristica e possibile dotarla di parametri
che permettano di personalizzare meglio il suo operato relativamente al partico-
lare tipo di problema affrontato. In questi casi si parla di meta-euristiche e sono dei

metodi utili a risolvere una grande quantita di problemi. Esse, per essere efficaci,
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necessitano di un accurato settaggio dei diversi parametri che la compongono.

Una classe molto importante di meta-euristiche probabilistiche & quella dei
metodi di Evolutionary Computation (EC). Questa classe comprende tutti gli al-
goritmi che si basano su un insieme di soluzioni candidate multiple (chiamato

popolazione) che sono iterativamente raffinati.

4.5 Algoritmi evolutivi

Attualmente esistono pit di trenta tecniche di programmazione matematica per
problemi di ottimizzazione multi-obiettivo. Tuttavia, queste tecniche tendono a
generare uno alla volta gli elementi dell'insieme di Pareto; inoltre, la maggior
parte di essi sono molto sensibili alla forma della curva di Pareto (infatti non
funzionano quando la Curva di Pareto e concava). In risposta a questi proble-
mi e stata sviluppata una sotto-categoria degli algoritmi stocastici che si basa su
quanto viene proposto e offerto dalla natura: studi hanno evidenziato come la
natura (che ha goduto di un periodo lunghissimo a disposizione, come 3,7 mi-
liardi di anni(4) ) fornisca una vastissima gamma di esempi di capacita di otti-
mizzazione; gli algoritmi evolutivi si basano sul principio dell’evoluzione delle
specie, teorizzato per la prima volta da Charles Darwin nella seconda meta del

diciannovesimo secolo(6).

La selezione naturale si basa sul principio secondo cui le specie animali e
vegetali che meglio si adattano all’ambiente che le circonda sono quelle che han-
no la maggior probabilita di riprodursi. Di conseguenza, sono gli individui che
meglio si adattano all’habitat esterno a trasmettere alle generazioni successive
le loro caratteristiche genetiche distintive, le stesse che hanno permesso loro di
vincere la sfida per la sopravvivenza. Questo principio da luogo al processo di
evoluzione delle specie, grazie al quale ogni specie vivente pud sopravvivere e

far fronte con successo alle modifiche dell’ambiente esterno da cui dipendono.
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Ogni individuo nasce con un corredo genetico unico, che si basa, per la mag-
gior parte, su quello dei genitori e, in parte minore, su alcune mutazioni casuali.
Entrambi gli apporti genetici sono responsabili delle nuove caratteristiche di cui
I'individuo é portatore. Le caratteristiche che sopravvivono alle generazioni sono
quelle che portano un miglioramento nella capacitaa degli individui di soprav-
vivere, mentre quelle che portano ad un peggioramento non vengono trasmesse.
I cambiamenti fra una generazione e l’altra sono minimi, ma il loro accumularsi
lungo un arco di tempo sufficientemente ampio porta a modifiche che sono deci-
sive nella specie. La teoria dell’evoluzione delle specie si basa su tre presupposti:
la selezione, la riproduzione e la variazione. La selezione ee il processo nel qua-
le vengono scelti per la riproduzione gli individui che meglio si sono distinti in
termini di adattamento all’ambiente. La riproduzione (o ricombinazione) consi-
ste nel trasmettere le caratteristiche genetiche da due individui detti genitori, ad
un nuovo individuo, detto figlio. Tramite la variazione (o mutazione) avviene la
modifica casuale del patrimonio genetico, in modo che possibili miglioramenti

possano determinarsi.

Gli algoritmi basati sul principio evolutivo simulano cio che accade in natura.
Per fare questo va definita la popolazione iniziale di possibili soluzioni, la quale
viene, di generazione in generazione, modificata seguendo una linea evoluzio-
nistica che porta la popolazione sempre pitt ad adattarsi alla funzione di fitness,
che rappresenta 1'obiettivo da perseguire. Questo avviene grazie all’'uso di par-
ticolari regole, dette euristiche, che garantiscono la sopravvivenza alle soluzioni
migliori, guidando cosi I’algoritmo verso la soluzione migliore. In linea generale,
gli algoritmi che sfruttano il principio evolutivo seguono il diagramma di flusso
esposto in Figura 4.3.

La potenzialita degli algoritmi evolutivi nell’ottimizzazione (in particolare in
quella multi-obiettivo) e stata suggerita da Rosenberg nella sua tesi di dottora-

to nel 1960(4), anche se per la prima implementazione pratica bisogna aspettare
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Figura 4.3: Rappresentazione di un generico flowchart degli algoritmi evolutivi

la tesi di dottorato svolta da David Shaffer nel 1984(23). Nel decennio seguen-
te il campo rimase praticamente inattivo, ma dalla meta degli anni 1990 abbia-
mo assistito ad una crescita notevole, grazie allo sviluppo di diverse tecniche e

applicazioni(5).

Gli algoritmi evolutivi sembrano particolarmente adatti a risolvere problemi
di ottimizzazione multi-obiettivo, perché trattano contemporaneamente con una
serie di possibili soluzioni (la cosiddetta popolazione). Cid permette di trovare
numerosi membri dell’insieme di Pareto ottimale in una singola esecuzione del-
'algoritmo, senza dover eseguire una serie di prove separate come avviene nel
caso delle tradizionali tecniche di programmazione matematica. Inoltre, gli algo-
ritmi evolutivi sono meno suscettibili della forma o della continuita del fronte di
Pareto (permettono di gestire i Fronti di Pareto discontinui o concavi, vincoli non

lineari o variabili discrete).

Per contro, bisogna dire che non c’¢ la garanzia della ricerca di soluzioni ot-
timali in un ammontare di tempo limitato, anche se spesso vengono utilizzate
delle prove di convergenza asintotica. La complessita computazione di questi

algoritmi & molto elaborata e la messa a punto dei parametri avviene per lo pit
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mediante prove.
Nei paragrafi che seguono vengono descritti i principali algoritmi che sfrutta-

no il paradigma genetico-evolutivo appena descritto.

4.5.1 Algoritmi genetici

L’algoritmo genetico (GA, Genetic Algorithm) fa parte degli Algoritmi Evolutivi
ed e stato sviluppato per la prima volta nel 1975 da John Henry Holland, pro-
fessore dell’universitaa del Michigan anche se venne delineato gia nel 1950 da
Alan Touring(22). Il suo funzionamento é ispirato alla teoria Darwiniana dell’e-
voluzione delle specie, fenomeno naturale per cui solo gli individui pit1 adatti e
meglio dotati sopravvivono. L'algoritmo genetico non opera su una singola so-
luzione, come avviene con la maggior parte degli algoritmi, bensi su un insieme
di soluzioni.

Ogni soluzione (o individuo) viene rappresentato mediante il proprio patri-
monio genetico in una stringa detta cromosoma, la quale ¢ suddivisa in tante
unita, dette geni, che sono utilizzate per rappresentare le variabili del problema.
Esse vengono codificate in modo che ad ogni punto dello spazio campionario cor-
risponda una sola stringa di codifica, denominata appunto cromosoma. Gli algo-
ritmi genetici operano quindi su questa popolazione di cromosomi che vengono
fatti riprodurre selettivamente in base alle prestazioni dei fenotipi a cui danno
origine rispetto al problema da risolvere. Durante il processo riproduttivo le re-
pliche dei cromosomi degli individui migliori vengono accoppiate casualmente
e parte del materiale genetico viene scambiato, mentre alcune piccole mutazioni
alterano localmente la struttura del codice genetico. Le nuove strutture genetiche
vanno quindi a rimpiazzare quelle dei loro genitori dando luogo ad una nuova
generazione di individui. Lo scopo dell’algoritmo & quello di “spostare”, di ge-
nerazione in generazione, la popolazione verso una composizione ottimale degli

individui che la formano in relazione al problema in esame. Gli algoritmi gene-
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tici si basano quindi su tre operatori principali: la riproduzione selettiva degli
individui migliori, la ricombinazione genetica (crossover) e le mutazioni casuali
dei cromosomi. Prima di analizzare con maggior dettaglio il funzionamento di
questi operatori, osserviamo che vi sono due importanti strumenti necessari allo

sviluppo di un algoritmo genetico: la codifica genetica e la funzione di fitness.
Codifica

Con il termine “codifica genetica” ci si riferisce al tipo di rappresentazione che
viene utilizzata per identificare le soluzioni del problema nei cromosomi. Un tipo
di codice usato molto frequentemente ¢ la codifica binaria Gray con lunghezza e
ordine delle stringhe prestabilita, in modo che ogni soluzione sia rappresentabile
da un vettore di bit {0,1} di lunghezza fissa e che ogni gene possa essere univoca-
mente individuato. La codifica binaria Gray si differenzia dalla semplice codifica
binaria in quanto il passaggio da un intero al successivo avviene modificando un
solo bit della codifica. Questa soluzione permette di avere distanze tra un intero
e il successivo pari di 1, in quanto un solo bit varia tra due codifiche di interi
adiacenti. La scelta del tipo di codifica ¢ perd importante per il tipo di problema
che si vuole risolvere: non esiste una codifica che vada bene per tutti i proble-
mi, né esistono delle regole generali che permettano di fare delle scelte ottimali.
Il problema della rappresentazione genetica e delle regole di decodificazione da
genotipo a fenotipo ¢ quindi molto importante per poter sfruttare al meglio le

potenzialita di ricerca dell’algoritmo genetico.
Funzione di Fitness

La funzione di valutazione serve per giudicare le prestazioni di ciascun fenoti-
po rispetto al problema che si vuole risolvere: essa fornisce un valore numerico
per ciascun individuo proporzionale alla bonta della soluzione offerta. Di conse-
guenza gli individui che presentano valori di fitness piu1 elevati sono i piu adatti

all’ambiente e quindi hanno maggiori probabilita di sopravvivere e di riprodur-
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si. Va ricordato che la funzione di fithess non deve essere per forza la funzione
da massimizzare in quanto potrebbe essere una trasformazione della stessa (per

esempio una trasformata monotona crescente).

Riproduzione Selettiva

Una volta definito il tipo di rappresentazione genetica e la funzione di fitness,
il primo passo consiste nella creazione di una popolazione iniziale di stringhe
genetiche. Solitamente la popolazione iniziale € composta da stringhe casuali.
Ciascuna stringa di questa generazione viene a turo decodificata e valutata in
base alla funzione di fitness. Il processo di riproduzione selettiva consiste nello
scegliere gli individui (detti genitori) che partecipano alla creazione di nuovi in-
dividui nella popolazione (detti figli). La loro scelta viene guidata dal grado di
adattamento di ciascun individuo all’ambiente circostante, in linea con il princi-
pio naturale dove a riprodursi sono generalmente gli individui piti forti. Quindi
maggiore sara I’adattamento, maggiore sara la probabilita di scelta del cromoso-
ma. In questo modo e auspicabile che le nuove soluzioni risultino di maggiore
qualita (in termini della funzione di fitness) rispetto a quella attribuibile a chi li
ha generati. Questo processo puo avvenire in molti modi. Possono venire scelti,
ad esempio, solo cromosomi figli, oppure sia genitori che figli; si puo avere la
certezza o meno del campionamento degli individui che attualmente risultano
migliori; la loro selezione puo essere o meno proporzionale al grado di adatta-
mento, oppure puo venire fatta all’interno di gruppi chiusi in cui a vincere ¢ uno

soltanto.

Crossover e Mutazione

La fase di crossover e quella in cui avviene lo scambio delle informazioni ge-
netiche dai genitori ai figli. In questo modo i figli vengono dotati di un corre-
do genetico basato su quello dei genitori. Il ruolo di questo operatore e quello

di ricombinare (crossing-over appunto) parte della stringa cromosomica dei due
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genitori al fine di formare due nuove stringhe. In questo modo il patrimonio ge-
netico dei genitori viene trasmesso a figli ricombinato, nella speranza che risulti
migliore.

Per ciascuna delle coppie viene scelto un punto d’incrocio casuale attorno al
quale viene effettuato uno scambio reciproco di materiale genetico, come rap-
presentato in Figura 4.4. Se, invece, la soglia di separazione con cui vengono
rimescolati i cromosomi dei genitori e pit di una, ad esempio due, si parla di

crossover a due punti di taglio. L'operazione di crossover, non introduce nuovi

Parent 1 Parent 2

Crossover
point
1 1 0 0
Head 1 Tail 2
1 1 0 0 o 9 1 1
Offspring 1 Offspring 2

Figura 4.4: Un esempio di ricombinazione genetica: il 'Single Crossover’

valori dei geni ma si limita solamente a rimescolare quelli presenti. Questo com-
porta dei rischi per 1’algoritmo. A tal proposito risulta fondamentale 1'operatore
di mutazione, per quanto riguarda la rapidita nell’esplorare lo spazio di ricerca;
la mutazione infatti porta un po’ di casualita in essa in modo che nessun punto
dello spazio abbia probabilita nulla di essere esaminato. in pratica si concretiz-
za con la scelta, nei cromosomi figli, di uno o piu geni a cui vengono assegnati
dei valori in modo casuale, diversi da quelle che avrebbero ricevuto dai genitori

(Figura 4.5).
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Before mutation:

Figura 4.5: Un esempio di mutazione nella codifica binaria

A volte in aggiunta e necessario effettuare un’operazione di filtro (Repair Me-
thod), che consiste in una mutazione particolare che trasforma una soluzione
inammissibile in una soluzione ammissibile.

La nuova popolazione di stringhe rimpiazza parzialmente o completamente
le vecchie stringhe. Il processo di codifica, valutazione, riproduzione selettiva
crossover e mutazione si ripete ed ogni ciclo dell’algoritmo € detto generazione e

fornisce un’insieme di possibili soluzioni al problema.

4.5.2 Ant colony optimization

Ant Colony Optimization e una tecnica di ottimizzazione ideata da Marco Dorigo
nel 1991 sulla base dello studio delle colonie di formiche. Si tratta di una tecnica
che viene usata per risolvere problemi di ricerca di percorso minimo in un grafo.
Essa si basa sul concetto di stigmergia, ossia quel meccanismo di comunicazione
che si verifica attraverso la modifica dell’ambiente.

In natura, il comportamento di ogni formica e quello di muoversi a caso de-
ponendo una traccia di feromone (si tratta di un particolare marcatore chimico
percepito dalle formiche); se trova il cibo, ritorna al nido deponendo un’ulteriore
traccia di feromone. Le altre formiche seguono uno dei sentieri in modo casua-

le (preferiscono quello con maggiore traccia di feromone). Dal momento che le
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formiche sul percorso piu breve depongono tracce di feromone pit1 velocemente,
questo percorso viene rinforzato con piti feromone, rendendolo piu1 attraente alle
formiche future. Per le formiche diventa sempre pit1 probabile seguire il percorso
piu breve, poiché viene costantemente rinforzato con una quantita maggiore di
feromone, mentre il feromone dei percorsi piti lunghi evapora (infatti il feromone
evapora nel tempo, in modo tale che se il percorso non viene rinforzato dalle for-
miche, la traccia scompare). In Figura 4.6 viene rappresentato il comportamento

delle formiche in natura.

(F) € (¥ )

Figura 4.6: Comportamento delle formiche in natura

La sua realizzazione avviene attraverso gli elementi dei grafi (nodi ed archi),
dove i nodi rappresentano gli stati mentre gli archi le transizioni ammissibili.
Ogni “formica” parte da uno stato iniziale ed ha una condizione di terminazione
del percorso. Nel suo viaggio, passo dopo passo in base alle decisioni prese ad
ogni nodo, crea e percorre un certo percorso di cui tiene traccia, data la peculiarita

per cui dispone di una memoria.
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I passi di funzionamento della tecnica consistono nell'inizializzazione delle
formiche e degli stati; successivamente vine scelto la transizione successiva in
maniera probabilistica in relazione alla sua attrattivita e visibilita. Ogni formica
mantiene inoltre un elenco delle transizioni che non sono possibili in quell’itera-
zione. Infine viene aggiornata 'attrattiva delle transizioni in base al numero di

formiche che ci sono passate attraverso.

Due sono gli aspetti fondamentalisti di questa tecnica di ottimizzazione e ri-
guardano la probabilita di scegliere un percorso e la velocita di evaporazione del
feromone. Sono presenti diversi modi per la definizione di questi aspetti, che

tuttavia rappresenta un campo di ricerca molto attivo.

Attualmente, il miglior metodo in circolazione(?5) prevede che la probabilita
di una formica, situata in particolare nodo i, di scegliere il percorso che va dal
nodo ¢ al nodo j e data da:
545

B
s

dove o > 0 e 8 > 0 sono i parametri di influenza e i loro valori tipici sono

Dij =

a ~ =~ 2. La concentrazione di feromone sull’arco tra ¢ e j € rappresentata da
¢;; mentre 'opportunita (o attrazione) dello stesso arco e d;;. Spesso si utilizza
della conoscenza a priori sul grafo, ad esempio si utilizza la distanza tra due nodi
s;; inmodo che d;; o< 1/s,;, il che implica che percorsi pit1 previ saranno selezio-
nati a causa del minor tempo di percorrenza e di conseguenza la concentrazione
di feromone sara maggiore. La concentrazione di feromone in un arco puo va-
riare con il tempo a causa dell’evaporazione dello stesso. Questo puo essere un
fattore positivo, in quanto 1’evaporazione del feromone puo evitare di rimanere
intrappolati in ottimi locali. Considerando un tasso costante - di evaporazione o
decadimento, la concentrazione di feromone di solito varia in modo esponenziale

con il tempo:

o(t) = e ",
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dove ¢, rappresenta la concentrazione iniziale di feromone e ¢ rappresenta il tem-
po. Se 1 < 1 si ottiene ¢(t) ~ (1 — ;)¢ e considerando un incremento unitario
del tempo I’evaporazione si pud approssimare come ¢'™' < (1 — v)¢'. Pertanto,

una formula semplificata per I’aggiornamento del feromone si puo scrivere come:
t+1 t t
Q%‘ =(1-9) ij +5¢ij

dove v € [0, 1] rappresenta il tasso di evaporazione del feromone. L'incremento
0¢;; rappresenta la quantita di feromone depositata lungo il percorso che porta da
ia jal tempo t quando una formica percorre una distanza L. Generalmente ¢;; o
1/L. Se non sono presenti formiche su quel percorso, la quantita di feromone
depositata sara pari a zero.

I vantaggi principali di questa tecnica sono la sua capacita di risolvere alcuni
problemi NP-hard in tempo polinomiale ed il fatto che & approssimativamente
convergente alla soluzione ottima. Per contro, e limitata a problemi che possono

essere simulati da grafi e poi ottimizzati.

4.5.3 Particle swarm optimization

La Particle Swarm Optimization (PSO) venne ideata nel 1995 dagli statuniten-
si James Kennedy e Russel Eberart, rispettivamente psico-sociologo e ingegnere
elettrico, e deriva dall’analisi dei meccanismi di interazione tra gli individui ap-
partenenti ad un gruppo, i quali risultano particolarmente interessanti qualora
sia presente un obiettivo comune.

Il comportamento di uno stormo € molto complesso in quanto non esiste un
leader che decide come muoversi, tutti gli individui sono leader in quanto su-
bentrano dei fattori di comunicazione e di imitazione. Un modello semplice si
basa sulla separazione, in quanto ogni individuo deve evitare la collisione con i
vicini(repulsione a corto raggio), sull’allineamento poiché 'individuo punta ver-

so la posizione media dello stormo, ed infine sulla coesione dovuta al fatto che
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ogni individuo dovrebbe puntare verso la posizione media dei vicini (attrazione
a lungo raggio).

Quando un individuo, nel suo movimento, scorge una fonte di cibo si trova
a dover scegliere se allontanarsi dal gruppo per raggiungerlo (individualismo)
oppure se rimanere in gruppo (socialita). Qualora pit di un individuo si dirige
verso il cibo, anche altri membri vicini possono cambiare la loro direzione per
sfruttare la stessa fonte di nutrimento; gradualmente, il gruppo cambia direzione
verso le zone pili promettenti in quanto pian piano 'informazione si propaga a

tutti gli individui del gruppo.

La strategia di ricerca puo essere espressa come bilanciamento tra exploration
ed exploitation. Con exploration si intende la capacita di esplorare un’area di-
versa dello spazio di ricerca, al fine di individuare un nuovo valore di ottimo.
Exploitation invece ¢ la capacita di concentrare la ricerca intorno a un’area pro-
mettente, con 1’obiettivo di definire una soluzione candidata. Ogni individuo
(detto anche particella) tramite queste fasi si muove nello spazio ed ha la capaci-
ta di ragionare sulla base di due informazioni: la propria posizione migliore e la

posizione migliore globale o del vicinato.

Vediamo ora nel dettaglio il funzionamento di questa tecnica. Consideriamo
una particella come una configurazione dei parametri che si muove in uno spazio
reale a D dimensioni; questa particella i al tempo ¢ assume una posizione X! €
RP” e una velocita V! € RP. Esiste poi una funzione di fitness f : S — R,
ove S C RP, che valuta la bonta della posizione delle particelle. Ogni particella
dispone di una memoria in cui tiene traccia della migliore posizione raggiunta
(P!) e, grazie alla comunicazione con i vicini, della migliore posizione raggiunta

dai suoi vicini (B}).
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(b) (c)

Figura 4.7: Esempio di come si evolvono le particelle

Sulla base delle informazioni a disposizione la particella modifica la propria

posizione e velocita per il tempo ¢ + 1 sulla base delle formule seguenti:
VZ’“ =V + oiri(Byy — Xj;) + ¢ara( B — X))

t+1 __ t t+1
Xy =Xi +Vy

Nella formula dell’aggiornamento della velocita sono presenti due termini ricon-
ducibili alle fasi di exploitation ed exploration, infatti (F; — X};) & il termine
cognitivo mentre (Bj; — X};) & quello sociale. I termini¢;, ¢, sono i parametri di
importanza, che definiscono se dare pitt importanza al termine cognitivo piutto-
sto che a quello sociale; in letteratura e diffuso 1'uso di ¢; = ¢» = 2. Infine rq, 7,
sono numeri casuali nell’intervallo [0, 1|. Bisogna infine determinare il metodo in

cui due particelle possono comunicare tra di loro attraverso la definizione di un

grafo di “vicinanza”.

La topologia del grafo puo essere statica oppure dinamica. Tra le topologie
statiche piu diffuse troviamo la Global Best che considera il grafo completo (tutte
le particelle comunicano tra loro) e la Local Best in cui si considera un anello
(ogni particella comunica solo con le particelle direttamente collegate nel grafo).

In Figura 4.8 sono rappresentate graficamente alcune di queste topologie.

Lo schema di un generico algoritmo di PSO viene rappresentato in Figura 4.9.
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Figura 4.8: Esempi di topologie usate nel PSO

Initialize particles

.

Calculate fitness values
for each particle

y

no

Is current fithess value

yes
better than pBest?

(0 Bl Keep previous pBest
fithess as new pBest PP P

I I I

Assign best particle's

pBest value to gBest

.

Calculate velocity for
each particle

.

Use each particle's
velocity value to update
its data values

Target or maximum
epochs reached ?

End

Figura 4.9: Rappresentazione di un generico flowchart del PSO
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Una variante dell’algoritmo e stata presentata da by Shi e Eberhart nel 1998.
La variante aggiunge un parametrow definito Inertia Weight che assume un ruolo
chiave nell’ottica di garantire equilibrio tra la ricerca globale e quella locale. L'in-
troduzione di w ha portato da subito un miglioramento significativo in un gran
numero di applicazioni. Questo nuovo parametro va a moltiplicare la velocita vt

nella formula precedente modificandola nel modo seguente:
Vi?rl = w‘/zz + ¢1T1(Pitj - Xz'tj) + ¢27"2(ij - ij)
Il valore di questo parametro generalmente diminuisce nel tempo.

In letteratura sono presenti molteplici versioni, che meglio si adattano ad un
problema specifico. Le principali fanno uso di topologie di vicinanza dinamiche
oppure di regole differenti per 'aggiornamento della velocita. Sono presenti delle
versioni apposite per problemi di ottimizzazione discreta.

Si tratta di una tecnica che é stata applicata in svariati problemi, poiché esiste
la possibilita di modificare la versione “originale” apportando degli accorgimenti
in modo tale che si adatti al problema specifico. Tuttavia I’ambito naturale di

applicazione del PSO e I'ottimizzazione numerica.






Capitolo 5

LA COSTRUZIONE DEL MODELLO
STATISTICO PER LA REALIZZAZIONE
DEL COMFORT ABITATIVO

In questo capitolo verranno formalizzati ed applicati gli argomenti teorici pre-
cedentemente introdotti. I dati utilizzati in questo lavoro si riferiscono a due
distinti periodi di osservazione. In un primo momento, dal 31 Gennaio 2011 al 21
Aprile 2012, sono stati rilevate alcune variabili climatiche di interesse mentre in
un secondo momento, dal 26 Giugno 2012 al 23 Settembre 2012, in aggiunta alle
variabili precedenti sono state rilevate anche alcune variabili inerenti al sistema

HVAC. Nel periodo, i valori sono stati rilevati ogni 15 minuti.

5.1 Modelli previsivi per le variabili climatiche
esterne

In primo luogo, e necessario delineare il ruolo dei fattori ambientali caratteristici
della posizione in cui e situato 1’edificio nei confronti del sistema HVAC. L'o-
biettivo consiste nella modellazione delle variabili climatiche esterne al fine di
ottenere le previsioni delle stesse nei periodi successivi. In tale modo, i valori
delle previsioni saranno utilizzati in una fase successiva nella modellazione del

consumo energetico del sistema HVAC.

75
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5.1.1 La temperatura esterna

La temperatura esterna € un dato facilmente rilevabile e risulta molto utile nel
problema, infatti influenza direttamente il raggiungimento del comfort di un edi-
ticio. Basti pensare alla muratura perimetrale che viene a contatto con I'ambiente
interno da una parte e con I'ambiente esterno dall’altra, anche se viene utilizzato
il miglior sistema isolante in commercio, sara presente una dispersione termica
che influenzera la temperatura interna.

A fine descrittivo, abbiamo rappresentato il valore medio giornaliero della se-
rie originalmente rilevata con il valore massimo e minimo osservato' (Figura 5.1).
Questo ha permesso di evidenziare I’andamento della temperatura nel lungo pe-
riodo, mettendo in risalto I'influenza del periodo di osservazione (stagione), con
un andamento sinusoidale abbastanza marcato. La figura pone in evidenzia an-
che la variabilta dell’escursione termica dovuta ad una caratterizzazione clima-
tica della zona, infatti le temperature minima e massima tendono ad essere piu
lontane nei mesi caldi, tra aprile ed agosto.

Tuttavia, l'interesse e rivolto al breve periodo per cui abbiamo impostato un’a-
nalisi delle serie storiche focalizzano l'attenzione nelle oscillazioni infra-giornaliere,
considerando le osservazioni a frequenza oraria. Un primo approccio descrittivo
si e realizzato tramite l'impostazione di un analisi classica volta alla scomposi-
zione della serie in trend, stagionalita ed componente erratica. Il risultato del-
l'analisi, svolta su insieme di osservazioni rilevate in un periodo di 30 giorni, e
visualizzato in Figura 5.2

La figura evidenzia come la componente stagionalita assuma un’importanza
rilevante. Questa analisi viene utilizzata come base fi partenza per I’analisi sto-
castica della serie. Infatti, 'andamento del trend evidenziato in figura congiunto

al test KPSS? ha confermato la non stazionarieta della serie.

!T valori espressi si riferiscono alla prima serie serie rilevata
211 test KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) viene utilizzato per testare l'ipotesi nulla
che la serie storica osservata sia stazionaria intorno ad un trend deterministico.
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Figura 5.2: Analisi Classica sulla Temperatura Esterna
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Una corretta individuazione del grado degli ordini del modello ARIMA (o
eventualmente SARIMA) si basa sullo studio dell’autocorrelazione globale e par-
ziale 5.3. Nella stessa figura e stato affiancato un grafico che mette in evidenzia
la presenza di una struttura di autocorrelazione all’interno di una serie storica,

mediante la rappresentazioni dei valori al tempo ¢ rispetto i valori a diversi lag

precedenti.
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Figura 5.3: Analisi preliminare della temperatura esterna

Per una corretta determinazione degli ordini della componente stagionale del
modello abbiamo inoltre utilizzato il correlogramma globale e parziale sulla dif-
ferenziazione della serie di ordine pari alla frequenza dei dati (nel nostro caso 24).
I valori dei coefficienti ai diversi lag rispecchiano la stessa informazione dei valori
di un modello ARIMA (3), solo che in questo caso si riferiscono alla modellazione
dei parametri della componente stagionale.

Sulla base dei risultati dei grafici appena descritti, sulla significativita dei

parametri ottenuti e sul valore dell’AIC’ del modello, il modello finale sulla

3 I’AIC (Akaike Information Criterion) & una misura della bonta di adattamento di un mo-
dello statistico. Nel caso generale é definito come —21log(L) + 2k, dove k & il numero di parametri
del modello statistico e £ ¢ il valore della funzione di verosimiglianza per il modello stimato.
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temperatura esterna e un SARIMA(1,1,0)(2,0,2)a. I coefficienti stimati sul-
la un sottoinsieme della prima serie delle rilevazioni sono rappresentati nella

Tabella 5.1.

Coefficients:
arl sarl sar2 smal sma2
0.3434 0.1844 0.8088 -0.0946 -0.7360
Std. Err. 0.0090 0.0042 0.00438 0.0092 0.0089

Error Measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
6.014e-04 5989e-01 4.259e-01 1.811e+00 1.263e+01 4.996e-01

Tabella 5.1: Sintesi del modello stimato sulla temperatura esterna

Il parametri del modello stimato risultato tutti significativi ed anche la dia-
gnostica del modello conferma la bonta dello stesso. Infatti, il correlogramma
dei residui non evidenzia la persistenza di un legame residuo mentre dal test
di Ljung-Box* emerge come sia rimasta ancora una certa correlazione rispetto al
periodo precedente (Figura 5.4).

I valori previsti sono stati confrontati con quelli realmente osservati, Tabella 5.2,
confermando la bonta del modello trovato ed evidenziando come lo scostamento

massimo raggiunto nella previsione di sei ore in avanti risulti di °C 1.38 .

Tempo Previsione Osservato Differenza

t+1 28.16 28.00 0.16
t+2 27.15 28.00 0.85
t+3 25.98 27.14 1.16
t+4 24.46 25.84 1.38
t+5 22.94 23.75 0.81
t+6 21.71 22.45 0.74

Tabella 5.2: Confronto valori osservati e stimati della temperatura esterna

4 11 test di Ljung-Box (da Greta M. Ljung e George EP Box) & un test per verificare se un
qualsiasi gruppo di autocorrelazioni di una serie storica & diverso da zero. Tuttavia, invece di
testare la casualita ad ogni singolo ritardo, esso verifica la casualita “globale” sulla base di un
certo numero di ritardi.
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Figura 5.4: Diagnostica del modello e previsione per la serie della temperatura esterna

5.1.2 L’irraggiamento

Prima di procede all’analisi dei dati relativi allirraggiamento vediamo di cosa
stiamo parlando. Come tutti i corpi caldi, il sole emette una radiazione elettroma-
gnetica che si propaga nello spazio. La potenza del campo elettromagnetico inci-
dente su una superficie di area unitaria prende il nome di Irraggiamento Solare
(o Irradianza) ed & espresso in W/m? (watt al metro quadrato ). La presenza del-
I'atmosfera ha diversi effetti sulla radiazione che arriva sulla superficie terrestre.
Infatti, una parte di radiazione viene riflessa verso lo spazio, una parte e diffusa
in tutte le direzioni dalle molecole dei gas atmosferici e dal vapore acqueo, una
parte viene assorbita dalle molecole dell’atmosfera e da queste riemessa come

radiazione infrarossa, (Figura 5.5).

L’assorbimento e la diffusione atmosferica hanno l'effetto di ridurre I'intensita
della radiazione. La parte di irraggiamento che raggiunge direttamente il suolo
costituisce la radiazione diretta, mentre la parte rimanente, che arriva dall’alto
in ogni direzione, costituisce la radiazione diffusa. A queste va infine aggiun-

ta la radiazione riflessa, che rappresenta la percentuale di radiazione diretta e
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Figura 5.5: L'influenza dell’atmosfera terrestre sull’irraggiamento

diffusa che viene riflessa dal suolo o dalle superfici circostanti sulla superficie
considerata. La radiazione diretta, che in una giornata di sole puo essere valuta-
ta sul 80-90% di quella globale che investe direttamente la superficie orizzontale
e preponderante rispetto alla diffusa, tende a ridursi all’aumentare dell’'umidi-
ta e della nuvolosita presente nell’aria, fino ad annullarsi in condizioni di cielo

completamente coperto (Figura 5.6 °).

Condizioni atmosferiche
Cielo Nebbia Nuvoloso Disco Disco Sole Nebbia Cielo
Radiazione sereno solare solare appena fitta coperto
solare giallo bianco percettibile
oMl “Hedl ol .
e =
N —
globale 1000 W/m? | 600 W/m?| 500 W/m? | 400 W/m? | 300 W/m? | 200 W/m?| 100 W/m?* 50 W/m?
diretta 90% 50% 70% 50% 40% 0% 0% 0%
diffusa 10% 50% 30% 50% 60% 100% 100% 100%

Figura 5.6: Intensita della radiazione solare in funzione delle condizioni atmosferiche

L’irraggiamento e quindi altamente correlato con il periodo dell’anno e con
la condizione atmosferica. In Figura 5.7, sono raffigurati i valori dell’irraggia-
mento rilevato ogni 15 minuti, che confermano quanto appena detto anche per i

dati rilevati; infatti I'andamento dovuto al periodo e ben definito, con i valori pit

5Fonte: www.itishertz.it/solare/radiazione.htm


www.itishertz.it/solare/radiazione.htm
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elevati osservati nel periodo estivo quando la posizione del sole & prossima alla
terra e I’angolo di incidenza solare ¢ maggiore (oltre alla relativa maggior esposi-
zione), tenendo in considerazione il fatto che in figura emergono di fatto i valori
giornalmente osservati maggiori in quanto, per la numerosita della serie, gli altri

ne sono contenuti.

1200 -

1000 4

800 -

600 -

Irraggiamento

200 -

Figura 5.7: Irraggiamento rilevato

E stata impostata un’analisi classica con I'obiettivo di descrivere le singoli
componenti della serie, focalizzandoci nel breve periodo. Il risultato di questa
analisi, svolto su sottoinsieme della serie, viene raffigurato in Figura 5.8. La com-
ponente stagionale assume notevole importanza nella determinazione del valore
osservato.

Dopo questa descrizione della serie, un’analisi della correlazione tra i valori
e d’aiuto per la determinazione del modello da applicare a questa serie. Questa
analisi (Figura 5.9) congiunta all’analisi della correlazione per evidenziare la sta-

gionalita, ha portato all'individuazione di un modello SARIM A(1,0,0)(2,0,2)24.

Il modello conferma quanto intravisto con 'analisi classica, infatti la stagio-
nalita assume un ruolo fondamentale ai fini del modello. I coefficienti stimati dei

parametri del modello e i relativi errori sono presentati in Tabella 5.3.
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Figura 5.9: Analisi preliminare dell irraggiamento

Coefficients:
arl sarl sar2 smal sma?2
0.6336  0.2315 0.7755 -0.0912 -0.7687
Std. Err.  0.0249 0.0283 0.0287 0.0286 0.0271

Error Measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
0.8805 49.1173 24.0617 - Inf 0.5305

Tabella 5.3: Sintesi del modello stimato sull’irraggiamento

La validazione del modello, realizzata tramite strumenti di diagnostica (5.10),
evidenzia come i residui risultino incorrelati tra loro mentre 1'indipendenza dei

residui non viene rispettata.

Le previsioni effettuate dal modello risultano in linea con i valori reali e, se
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Figura 5.10: Diagnostica del modello e previsione per la serie dell’irraggiamento

considerate fino al quinto periodo di previsione, sono pressoché identiche. I

valori sono riportati nella Tabella 5.4.

Tempo Previsione Osservato Differenza

t+1 488.51 482.50 6.01
t+2 435.98 440.00 4.02
t+3 351.13 345.00 6.13
t+4 255.56 255.00 0.56
t+5 22494 227.50 2.56
t+6 194.67 145.00 49.67

Tabella 5.4: Confronto valori osservati e stimati dell’irraggiamento

5.1.3 Laluminosita esterna

La luminosita (o illuminamento) € una grandezza fotometrica risultante dal rap-
porto tra il flusso luminoso emesso da una sorgente e la superficie dell’oggetto
illuminato. L'illuminamento prodotto da un flusso luminoso di 1 Lumen che ca-
de in modo uniforme su una superficie di 1m? & pari a 1 Lx (Lux). E chiaro quindi
come questa unita di misura sia riferita all’'oggetto illuminato e non alla sorgente.

L’illuminamento e dovuto all’illuminazione naturale e all’illuminazione arti-
ficiale. L’illuminazione naturale, ossia i valori rilevati nella serie che trattere-
mo di seguito, proviene dal sole (di cui l'irraggiamento ne e 1'unita di misura),
dalla volta celeste e dagli oggetti che la riflettono; essa presenta una luminan-

za variabile in funzione delle condizioni meteorologiche, dell’ora e del giorno
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dell’anno considerati. Di conseguenza, l'illuminazione naturale all’interno di un
ambiente varia non solo in relazione al punto in cui si valuta ma anche nel tempo.
L'illuminazione artificiale viene emessa da sorgenti artificiali, ossia apparecchia-
ture che generalmente sfruttano I’energia elettrica. Le tipologie di sorgenti lumi-
nose artificiali possono essere classificate in lampade a incandescenza, lampade
a scarica in gas e lampade a induzione. A differenza dell’illuminazione naturale,

le sorgenti artificiali mantengono costante nel tempo la loro luminanza.
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Figura 5.11: Luminosita rilevata

Tra i valori rilevati nel corso del periodo, rappresentati in Figura 5.11, risalta-
no in particolar modo i valori massimi poiché gli altri valori, essendo contenuti
all’interno, sono difficilmente identificabili ad un primo impatto. Per descrivere
meglio la struttura dei dati, & stata svolta un’analisi di tipo deterministico. L'a-
nalisi ha permesso di determinare come le diverse componenti contribuiscono a

determinare il valore osservato. L'esito dell’analisi & rappresentato in Figura 5.12.

Come nella serie precedente, anche qui troviamo una marcata significativita
della componente stagionale. Tra i residui spiccano alcuni picchi negativi, dovu-
ti a picchi nei valori rilevati in giornate non completamente soleggiate. Inoltre

bisogna considerare che durante la notte i valori della luminosita, a meno della
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Figura 5.12: Analisi deterministica sulla serie della luminosita esterna

presenza di fonti di illuminazione artificiale, sono pari a zero e quindi il trend &
influenzato anche da questi valori. Potrebbe essere studio di analisi futura, I’ana-
lisi della serie tralasciando i valori notturni ed i problemi correlati alla decisione
di quando interrompere e riprendere la serie affinché I’analisi risulti coerente con
il problema.

Per la determinazione degli ordini del modello ARIMA (o SARIMA eventual-
mente) sono stati utilizzati i correlogrammi globali e parziali dei dati e il dia-
gramma di autodispersione dei dati per evidenziare la presenza di dipendenza
rispetto ai valori passati Figura 5.13 . Per la determinazione degli ordini della par-
te stagionale del modello sono stati usati i correlogrammi della serie differenziata
tante volte quanto la frequenza delle osservazioni.

Sulla base delle informazioni a disposizione, per la luminosita esterna e sta-
to adattato un modello SARIMA(1,1,1)(2,0,2)94. La stima dei parametri del
modello viene rappresentata nella Tabella 5.5.

Il parametri del modello stimato risultato tutti significativi ed anche la dia-
gnostica del modello conferma la bonta dello stesso. Infatti i residui del modello

non sembrano evidenziare la presenza di alcuna forma di dipendenza e il te-
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Figura 5.13: Analisi preliminare sulla serie della luminosita esterna

Coefficients:

Std. Err.

arl mal sarl sar2 smal sma?2
0.6447 -1.0000 0.4798 0.5192 -0.3628 -0.5458
0.0240 0.0013 0.0069 0.0070 0.0287 0.0307

Error Measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
3.9547 70.1960 36.6816 - Inf 0.5093

Tabella 5.5: Sintesi del modello stimato sulla luminosita esterna

st di Ljung-Box conferma l'indipendenza degli stessi rispetto i valori precedenti

Figura 5.14.

In Figura 5.14 viene anche rappresentata la previsione dei valori della lumino-

sita esterna. Tali valori sono riportati anche nella Tabella 5.6 per il confronto con i

valori realmente osservati. Il confronto mette in risalto la bonta della predizione

che, almeno fino al quinto periodo in avanti, risulta molto accurata.
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Figura 5.14: Diagnostica del modello e previsione per la serie della luminosita esterna

Tempo Previsione Osservato Differenza

t+1 498.50 508.26 9.77
t+2 614.58 630.48 15.90
t+3 714.77 692.52 22.25
t+4 727.42 715.79 11.64
t+5 625.94 690.39 64.45
t+6 543.59 368.98 174.61

Tabella 5.6: Confronto tra valori osservati e stimati della luminosita esterna

5.1.4 L’umidita esterna

L’aria che ci circonda e una miscela di aria secca e vapore acqueo e la quantita
di acqua presente nell’aria si indica col termine umidita. La quantita massima
di umidita che puo essere contenuta nell’aria dipende dalla temperatura, infatti
decresce al diminuire della temperatura e diventa quasi nulla a -40 °C.
L'umidita si puo esprimere attraverso tre grandezze:
e Umidita assoluta, esprime il rapporto tra la massa di vapore acqueo ed il
volume dell’aria [g/m3;
e Umidita specifica, esprime il rapporto tra la massa di vapore acqueo e la
massa d’aria [g/kg];

e Umidita relativa, esprime il rapporto tra la massa di vapore acqueo con-
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tenuta nell’aria e quella massima che potrebbe contenere alla temperatura
attuale [%).
I valori delll'umidita esterna rilevati nel periodo sono espressi come umidita rela-
tiva e vengono riportati in Figura 5.15. Da questa rappresentazione non si riesce
a tratte molta informazione sulla serie, se non che la maggior parte dell’'umi-
dita rilevata & compresa tra il 20 e 1'80%, e che nell’ultimo mese di rilevazione

(settembre) tende ad assumere dei valori piu elevati.
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Figura 5.15: Umidita esterna rilevata

Per una miglior comprensione dei dati e stato intrapreso un approccio de-
terministico. Questo approccio a portato alla scomposizione della serie nelle
componenti trend, stagionalita ed errore (Figura 5.16).

Dall’analisi emerge come la componente stagionale ottenuta assume un cer-
to rilievo nella determinazione del valore, contribuendo fino ad un massimo del
30% al valore dell'umidita relativa rilevato. Quest’analisi € usata come punto di
partenza per l'impostazione di un analisi di tipo stocastico. Per una corretta in-
dividuazione del modello, sono state analizzate le funzioni di autocorrelazione
globale e parziale delle serie rilevata e del diagramma di autodispersione (Figu-

ra 5.17). Inoltre, la valutazione della serie dopo averci applicato una differenzia-
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Figura 5.16: Analisi deterministica sulla serie dell’'umidita esterna

zione di ordine 24, é stata effettuata per una corretta individuazione degli ordini

della parte stagionale del modello.
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Figura 5.17: Analisi preliminare sulla serie dell’umidita esterna

Sulla base di cio, abbiamo deciso di adattare alla serie dell’'umidita esterna un

modello SARIMA(2,0,2)(2,0,2)y. I parametri stimati sono rappresentati nella

Tabella 5.7.

La diagnostica del modello ha evidenziato ’assenza di autocorrelazione tra i

residui mentre, per quanto l'indipendenza degli stessi, I'andamento del p-value

del test di Box-Ljung assume un andamento decrescente all’aumentare del nu-

mero di ritardi (Figura 5.18).
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Coefficients:
arl ar2 mal ma2 sarl sar2 smal sma2  intercept
-0.0751 0.9028 1.165 0.1650 0.3182 0.6815 -0.2462 -0.7191  46.2247
Std. Err.  0.0028 0.0041 0.038 0.0379 0.1426 0.1426 0.1535 0.1504  8.9980

Error Measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.2267 29714 2.008 -1.0706 4.5419 0.5434

Tabella 5.7: Sintesi del modello stimato sull’'umidita esterna

Standardized Residuals
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Figura 5.18: Diagnostica del modello e previsione per la serie dell'umidita esterna

Le previsioni effettuate sulla base del modello stimato sono rappresentate in Fi-
gura 5.18 ed i valori sono riportati anche nella Tabella 5.8, dove vengono confron-

tati con 1 valori effettivamente rilevati.

Tempo Previsione Osservato Differenza

t+1 34.90 32.90 2.01
t+2 38.73 36.00 2.73
t+3 43.05 38.75 4.30
t+4 48.58 43.75 4.83
t+5 53.00 48.00 5.00
t+6 56.50 49.50 7.00

Tabella 5.8: Confronto tra valori osservati e stimati dell’'umidita esterna
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5.2 Le variabili del sistema e le loro interrelazioni

Dopo aver modellato le variabili climatiche, & possibile ora fornire una modella-
zione delle variabili che sono strettamente collegate al sistema HVAC. LA mag-
gior parte di queste variabili sono delle variabili di risposta del sistema e pertanto
non direttamente controllabili ma, assodato che I’'ambiente non reagisce istanta-
neamente alle modifiche del sistema HVAC, alcune di queste sono modellabili
sulla base dei valori passati, eventualmente integrati con delle informazioni sulle
variabili climatiche.

Il set dati a disposizione non include tutte le variabili del problema presentate
nel Capitolo 2, ma solo un sottoinsieme di esse. Si cerchera quindi di elaborare
un primo approccio all’ottimizzazione del sistema HVAC sulla base di quanto a
nostra disposizione.

Prima di procedere alla modellazione, un’analisi delle relazioni esistenti tra le
variabili risulta fondamentale al fine di garantire la comprensibilita e accuratezza

dei modelli che saranno stimati.

Figura 5.19: Matrice di correlazione delle variabili

In Figura 5.19 viene rappresentata graficamente la matrice di correlazione del-
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le variabili. Le correlazioni sono espresse in forma percentuale, in base alla forma
della figura in cui sono contenute (una figura sferica corrisponde ad una corre-
lazione pari a 0, mentre all’assottigliarsi della sfera la correlazione cresce fino al
raggiungimento della forma rettilinea) ed in base alla tonalita del colore. La figu-
ra evidenzia alcune peculiarita delle variabili, quali per esempio la forte correla-
zione tra I'umidita e la temperatura esterna oppure la relazione tra temperatura

interna ed esterna.

5.3 Modelli previsivi per le variabili climatiche
interne

Un primo studio di modellazione viene svolto sulla temperatura interna, variabi-
le che influisce direttamente sul comfort termico. I valori rilevati sono rappresen-
tati in Figura 5.20, evidenziando un andamento ripetitivo nell’arco della giornata
poiché ci aspettiamo che durante la notte la temperatura scenda di qualche grado,

non necessitando di una temperatura particolarmente confortevole.
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Figura 5.20: Temperatura interna rilevata

Una primo approccio deterministico viene impostato per indagare le caratte-

ristiche delle componenti della serie storica. Viene evidenziata in questo modo
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la ricorrenza stagionale nell’arco della giornata, emersa anche nella mera rappre-
sentazione grafica della serie. L'output dell’analisi (Figura 5.21) evidenzia inoltre

I’assenza di un andamento di fondo costante.
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Figura 5.21: Analisi deterministica sulla serie della temperatura interna

Data la natura dei sistemi HVAC negli edifici, la temperatura interna ¢ in-
fluenzata da molti fattori quali la velocita dell’aria, il valore dell’'umidita, la tem-
peratura esterna ed il comando imposto al sistema al tempo corrente e passa-
to. Poiché e collegata anche ai propri valori passati (Figura 5.22), si € impostato
una modellazione di tipo autoregressivo integrato a media mobile con variabili

esogene ARIMAX (Capitolo 3) .
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Figura 5.22: Analisi preliminare sulla serie della temperatura interna
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Sulla base delle funzioni di autocorrelazione globale e parziale della serie e
della matrice di autocorrelazione delle variabili a disposizione, il modello appli-
catoe un ARTMAX(2,0,2)(1,0,1)24®(v9s,v9; 1,09 41,0104, v10;_1,v10.,1); stime ed errori

dei parametri sono rappresentati nella Tabella 5.9 .

Coefficients:
arl ar2 mal ma2 sarl smal intercept wvg(t) wvo(t—1) vo(t+ 1) vi2(t) via(t — 1) vi2(t+ 1)
1.20653 -0.31858 0.33784 0.08331 0.96379 -0.76987 21.44777 0.08137 0.03680 0.05024 0.00033 0.00085  -0.00052
Std. Err. 0.18974 0.17276 0.19192 0.12143 0.02617 0.08198 0.83533 0.02145 0.01922 0.01978 0.00022 0.00025  0.00025

Error Measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.0104 0.2154 0.1512 -0.0491 0.6082 0.6428

Tabella 5.9: Sintesi del modello stimato sulla temperatura interna

Nella definizione del modello vengono utilizzate le informazioni della serie
agli istanti precedenti unitamente ai valori di temperatura e umidita esterna all’i-
stante precedente, corrente e futuro. Tramite 1’analisi diagnostica (Figura 5.23) si
evidenzia come il modello non riesce a catturare tutta I'informazione contenuta,
infatti l'indipendenza dei residui é garantita solo dopo un certo numero di ritardi.
La mancata modellazione di questa informazione puo essere dovuta all’assenza

di alcune variabili utili al modello nel set di dati a disposizione.
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Figura 5.23: Diagnostica del modello e previsione per la serie della temperatura interna
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Il modello, pur basandosi su un sottoinsieme delle variabili del sistema, per-
mette di ottenere delle buone previsioni della temperatura interna. In Figura 5.23
e rappresentata la rappresentazione grafica delle previsioni, riportata anche in
Tabella 5.10 e confrontata con i valori realmente osservati. Il confronto evidenzia
come lo scarto massimo tra il valore previsto e quello osservato sia nettamente

inferiore al grado centigrado.

Tempo Previsione Osservato Differenza

t+1 24.00 23.98 0.02
t+2 24.14 24.27 0.13
t+3 23.79 23.77 0.02
t+4 24.00 24.07 0.06
t+5 24.34 24.42 0.07
t+6 24.42 24.49 0.07
t+7 24.44 24.50 0.06
t+8 24.46 24.49 0.03
t+9 24.45 24.47 0.02
t+10 24.41 24.44 0.03

Tabella 5.10: Confronto tra valori osservati e stimati della temperatura interna

5.4 Modelli previsivi per 1’ottimizzazione del
consumo di energia

Il consumo di energia del sistema HVAC é la variabile piti importante da model-
lare, in quanto una sua modellazione ci permette di capire come varia il consumo
del sistema in base alle diverse configurazioni delle variabili. Come gia detto
in questa sede, non abbiamo a disposizione l'intero set di variabili ma solo un
sottoinsieme di esse, per cui si impostera una prima modellazione del consumo
in base a quanto in nostro possesso. Le rilevazioni del consumo totale di ener-
gia sia cumulato che riferite ad ogni intervallo di rilevazione sono presentate in

Figura 5.24.
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Figura 5.24: Rilevazioni del consumo del sistema HVAC

Dalla natura del consumo di energia, e ragionevole aspettarsi che sia lega-
to ai comandi imposti alla centrale termica, allo stato attuale del sistema ed alle
condizioni climatiche. In base alle relazioni tra le variabili analizzate in Figu-
ra 5.19, il modello presentato si basa sui valori passati del consumo unitamente

alle variabili climatiche esterne di temperatura, illuminazione e umidita.

Per la determinazione di quanti valori passati considerare abbiamo fatto affi-
damento alla rappresentazione grafica delle funzione di autocorrelazioni globale
e parziale unitamente al grafico di auto-dispersione (Figura 5.25). Si e deciso
quindi di utilizzare i valori relativi ai due istanti precedenti e il valore osservato
il giorno precedente allo stesso istante.

Un ARIMAX(2,1,2)(1,0,1)24®(vo (t — 1), v9(£), vo (t+ 1), v11 (£ — 1), v11 (), v11 (E+ 1), v12(t — 1), v12(2), v12(t+ 1))

e stato applicato ai dati e le stime dei parametri sono riportate nella Tabella 5.11.
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Figura 5.25: Analisi preliminare sulla serie del consumo

Coefficients:
arl ar2 mal ma2 sarl smal v9¢  v9¢—1 V9441 vlly vlli_q vllgypr v12¢ v124q v12;449
-0.41122-0.61445 0.73026 0.77307 0.90197 -0.68221 -0.00309 0.00432 -0.00442 0.00004 0.00003 0.00002 0.00005 0.00000 0.00003
Std. Err. 0.12391 0.13928 0.13074 0.07727 0.05193 0.08963 0.00299 0.00331 0.00362 0.00008 0.00007 0.00008 0.00011 0.00009 0.00010

Error Measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.0005 0.0454 0.0256 -1.7537 43.1672 1.0389

Tabella 5.11: Sintesi del modello stimato sul consumo del sistema HVAC

Il consumo non dipende dalle sole variabili incluse, ma ci si puod aspettare
dipenda anche dal comando inviato alla centrale termica, alla velocita dell’aria
ed all’'umidita interna, in quanto sono i fattori che influenzano direttamente il
raggiungimento del comfort abitativo e quindi del consumo connesso. Poiché
non avevamo a disposizione tutte le variabili di interesse, il modello stimato non
riesce a cogliere tutta I'informazione evidenziando quindi nei residui di tale mo-
dello la presenza di relazione/correlazione ignota. Questo viene evidenziato nel
grafico della statistica di Ljung-Box sui residui, dove per ogni ritardo i valori
del p-value sono superiori alla soglia che garantisce I'indipendenza dei residui

(Figura 5.26).

I confronto tra i valori futuri previsti e quelli realmente osservati viene ripor-
tato nella Tabella 5.12. Le previsioni effettuate non risultano cosi lontane dai valo-

ri realmente osservati, tuttavia data la mancanza considerazione di tutte le varia-
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Figura 5.26: Diagnostica del modello e previsione per il consumo del sistema HVAC

bili che contribuiscono alla determinazione del consumo, € opportuno valutare e

trattare tali risultati con cautela.

Tempo Previsione Osservato Differenza

t+1 0.1035 0.1200 0.0165
t+2 0.1111 0.1150 0.0039
t+3 0.1086 0.1125 0.0039
t+4 0.0515 0.0300 0.0215
t+5 0.0376 0.0125 0.0251
t+6 0.0439 0.0125 0.0314
t+7 0.0420 0.0150 0.0270
t+8 0.0380 0.0125 0.0255
t+9 0.0432 0.0125 0.0307
t+10 0.0447 0.0150 0.0297

Tabella 5.12: Confronto tra valori osservati e stimati del consumo

5.5 Modelli previsivi per 'ottimizzazione
dell’emissione di biossido di carbonio

L’anidride carbonica (o biossido di carbonio) e la sostanza risultante della com-

bustione di un composto organico in presenza di una quantita di ossigeno suf-
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ficiente a completarne 1’ossidazione®. Nel caso specifico di un sistema HVAC, ¢
il risultato della combustione di petrolio e carbone fossile prodotta dalla centrale
termica. Le rilevazioni delle emissioni di anidride carbonica del periodo sono

riportate in Figura 5.27.

500 4

CO, Emessa
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400 4
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Figura 5.27: Rilevazioni dell’anidride carbonica emessa dal sistema HVAC

Si tratta di una variabile strettamente legata al consumo di energia della cen-
trale centrale (y;,44), variabile attualmente non a disposizione. Per ovviare a que-
sto problema e cercando altresi la formulazione di un modello la variabile del-
le emissioni di CO, e stata relazionata al consumo totale di energia (y), poiché
questa variabile comprende il consumo di energia della centrale termica che ne
costituisce la maggior parte.

Per indagare la struttura della serie e stata svolta una prima analisi di tipo
descrittivo. Tale analisi, rappresentata in Figura 5.28, ha evidenziato una certa
ricorrenza nei valori osservati, infatti & presumibile che nei periodi notturni il
funzionamento del sistema sia minimo.

Per la valutazione dei ritardi della serie da considerare, sono stati analizzate

le rispettive funzioni di autocorrelazione globale e parziale (Figura 5.29).

5Fonte: Ministero dell’Ambiente e della Tutela del Territorio e del Mare www . minambiente. it


www.minambiente.it
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Figura 5.28: Analisi deterministica sulla serie della CO2 emessa
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Figura 5.29: Analisi preliminare sulla serie della C'Oq emessa dal sistema

Nel modellazione e stata considerata anche la serie del consumo totale di ener-
gia del sistema HVAC, dopo essere stata opportunamente differenziata per poter
disporre in tal modo del consumo riferito all’intervallo. Risulterebbe infatti dif-
ticile modellare le emissioni di anidride carbonica nell’intervallo considerando il
consumo di energia totale cumulato. Per tale motivo, d’ora in poi si fara riferi-
mento alla serie del consumo differenziato e riferito quindi ad ogni intervallo di

rilevazione.

Il modello utilizzato per la modellazione delle emissioni di anidride carbonica

e un ARIMAX(1,0,1)(1,0,1)24®(y(t),y(t — 1)), e le stime dei parametri sono riportate
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nella Tabella 5.13.

Coefficients:
arl mal sarl smal intercept y(t) y(t—1)
0.9421 -0.0540 0.8964 -0.6341 3759195 140.0964 25.3994
Std. Err.  0.0203 0.0529 0.0567 0.1258  13.0411  19.0478 18.5536

Error Measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
0.1710 5.7202 3.0327 0.0267 0.7529 0.8554

Tabella 5.13: Sintesi del modello stimato sulle emissioni di CO

La modellazione delle emissioni, pur basandosi sulle rilevazioni del consumo
totale di energia e non al solo consumo di energia riferito alla centrale termica, ri-
sulta valida e permette di ottenere delle previsioni corrette. L’analisi diagnostica
del modello conferma quanto detto, infatti i residui non evidenziano la presenza
di correlazione rispetto ai valori passati (Figura 5.30); permane tuttavia una leg-
gera dipendenza rispetto al valore osservato all’istante precedente, che il modello

non ¢ riuscito ad inglobare.
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Figura 5.30: Diagnostica del modello e previsione per la serie della COy emessa

Le previsioni effettuate sulla base del modello stimato risultano prossime ai

valori osservati fino al quinto istante di previsione nel futuro, mentre per gli
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istanti di previsione successivi tendono a divergere. La rappresentazione grafica
della serie con i valori di previsione e riportata in Figura 5.30, mentre il confronto

con i valori realmente osservati & visualizzato nella Tabella 5.14.

Tempo Previsione Osservato Differenza

t+1 391.55 389.64 191
t+2 395.23 389.38 5.85
t+3 405.50 398.04 7.46
t+4 412.65 408.15 4.50
t+5 425.17 431.15 5.98
t+6 44431 500.93 56.62
t+7 443.20 498.02 54.82
t+8 435.79 478.26 42.47
t+9 436.47 475.44 38.97
t+10 421.04 447.79 26.75

Tabella 5.14: Confronto tra valori osservati e stimati della CO, emessa

5.6 Il modello stimato per la realizzazione
dell’ottimo abitativo

Sulla base dell’approccio di modellazione alle serie delle variabili a disposizione
e presumendo di avere a disposizione anche le variabili mancanti, si propone
ora una possibile formulazione pratica del modello e la relativa metodologia di
soluzione.

La modellazione delle variabili climatiche permette di sfruttare i valori passati
per stimare i possibili valori negli istanti futuri. Questo ha permesso di inglobare
nella formulazione del problema valori passati e futuri delle variabili climatiche.

Per la corretta formulazione del problema & necessaria la determinazione dei
modelli della temperatura, del consumo sostenuto dall'impianto termico e del
consumo totale & necessaria. La modellazione della temperatura si puo effettuare
mediante 'estensione del modello precedentemente stimato, includendo anche

le variabili velocita dell’aria e umidita interna. Per quanto riguarda la model-
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lazione dei consumi (sia dovuti al solo impianto termico che totali) 1'utilizzo di
modelli auto-regressivi integrati a media mobile con variabili esogene potrebbe
fornire degli ottimi risultati, sulla base di quanto evidenziato con le variabili a
disposizione. Sono inoltre di interesse, per il mantenimento del comfort abitati-
vo, le variabili PMV e DGI. Una volta determinati, mediante i modelli stimati, i
valori agli istanti successivi, questi indici ci permettono di valutare se la possibile
soluzione del modello garantisce la soddisfazione dei vincoli di comfort abitativo

imposti.

La temperatura interna, sulla base di quanto evidenziato con le sole variabili a
disposizione, si pud modellare mediante un modello ARIMAX sulla base dell’in-
tero dell’intero set di variabili. Potremmo esprimere il modello della temperatura

come:

D1(t+ 1) =f1 (01 (E), 01 (E — 1), 01(¢ — 2),v5(8), v5(t — Dve(t), ve(t — 1), vs(£), vs(t — 1), v(t — 1), ve(t), va(t + 1),
vio(t — 1), v10(8), vio(t + 1), d1(t), di (¢ + 1), d2(2), d2(t + 1), b(8), b(t + 1), fe(t), fe(t + 1))

Le variabili di comfort, gia introdotte nel Capitolo 2, permettono di sintetiz-
zare mediante un indice il comfort abitativo percepito dall’individuo. Queste
variabili assumo un ruolo rilevante nella formulazione del problema in quanto
sono soggette a vincolo, al fine di garantire un comfort minimo. Tuttavia, le ri-
spettive funzioni analitiche(15), pur essendo ben definite, risultano complesse e
richiedono un numero elevato di parametri per produrre un risultato valido.

Considerando il DGI (Daylight Glare Index), la rispettiva funzione analitica e

definita come:
716008
Ly + (0.07w05 L)

DGI =10log » 0.478
=1

dove
e [, = luminanza della fonte di luce;
e [, = luminanza media delle superfici interne dell’ambiente che rientrano
nel campo visivo dell’occupante;

e (2 = angolo solido sotteso dalla fonte di luce;
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e w = angolo solido totale sotteso dalla finestre;

e 1 = numero delle fonti di luce;

Per quanto riguarda il PMV (Predicted Mean Vote), la formula di calcolo si

puo esprimere come:
PMV = (0.303¢ %M 4+ 0.028) x (M — W) — H — E, — Cres — Eyes]

dove
e M = dispendio metabolico;
e IV =lavoro;

e [ = scambio di calore dovuto al contatto;

E, = scambio di calore dovuto all’evaporazione sulla pelle;

Ces = scambio di calore dovuto alla convezione respiratoria;

E,.s = scambio di calore dovuto all’evaporazione respiratoria.

A sua volta, questi fattori sono influenzati da altri parametri, quali I'isolamen-
to dell’abbigliamento, la temperatura dell’aria, la temperatura media radiante, la
velocita relativa dell’aria, la pressione parziale di vapore acqueo e la temperatura
superficiale dell’abbigliamento. Per una corretta modellazione di queste varia-
bili sarebbe quindi necessario disporre di un numero notevolmente superiore di
parametri.

Un approccio alternativo alla modellazione di queste variabili viene fornito
da S. Atthajariyakul(?) nel suo lavoro di ricerca dove propone, con successo,
una modellazione basata sulle reti neurali. Prendendo in considerazione l'indice
PMYV, nel lavoro citato esso viene legato a sei variabili facilmente reperibili, quali
la temperatura dell’aria, la temperatura dell’aria a bulbo umido, la temperatu-
ra del pavimento, la velocita dell’aria, I'isolamento fornito dall’abbigliamento e
l'attivita umana.

Si possono quindi modellare le variabili PMV e DGI utilizzando una model-

lazione di questo tipo. La formulazione del modello si puo esprimere come:
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P/M\V(t + Dnewrat =f2(v1(t — 1), v1(t), v1(t + 1), v4(t — 1), v4(t),v3(t — 1), v3(t),
UZ(t - 1)7”2@)’ b(t)v b(t + 1)7 fc(t)v fc(t + 1))

lﬁ(t + 1)neural :f3(1)5(t — 1), U5(t),’l)6(t — 1),1)6(t),1)11(t — 1), Ull(t),’ull(t + 1),
di(t),di(t+1),da(t),da2(t +1),b(t),b(t + 1))

Per quanto riguarda la modellazione delle variabili di risposta del sistema, si
propone un modello ARIMAX, in quanto ha evidenziato dei buoni risultati con
le variabili attualmente a disposizione e promette quindi di fornire dei risultati
ancora migliori con la disponibilita del set completo di variabili. La modellazione

si pu0 esprimere come:

Groap(t +1) =fi(yroap(t —1),yroap(t),vi(t —1),v1(t),01(t + 1), ve(t — 1), v9(t),ve(t + 1),
U10(t - 1)7’010@)7@10@ + 1)7 fc(t)ﬂ fc(t + 1)7 b(t), b(t + 1))

§(t+1) =fs(yroap(t —1),yroap(t), yroap(t + 1), y(t — 1), y(t), di(t), di(t +1),d2(t), da2(t + 1),
b(t),b(t + 1),U11(t — 1),’011(15),’011(15 + 1),1)5(15),’05@ - 1),1)6(t), 1)6(t — 1))

L’idea e quella di minimizzare il consumo dovuto all'impianto termico, valu-
tando l'impatto che le variabili controllabili hanno nei periodi futuri; operando
in questo modo, per ogni istante si applichera la combinazione che garantisce il
consumo minimo ma altresi la soddisfazione del comfort anche negli istanti suc-
cessivi. Il problema ottenuto e vincolato, in quanto ci sono i vincoli di comfort
oltre che di consumo massimo totale da rispettare, e mono-obiettivo dato che 1'o-

biettivo consiste nella minimizzazione del consumo dovuto alla centrale termica.
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Il problema di ottimizzazione si puo formulare come:

min yLOAD(t + 1)
dy(t+1),da(t+1), b(t+1), fe(t+1)

subject to:

ﬁl(t + 1) = fl(vl(t)zvl(t - 1),U1(t - 2)7v1(t - 24)7”9(75 - 1)7”9(t)7v9(t + 1)7v10(t - 1),U10(t),’l)10(t + l)vdl(t)vdl(t + 1)7
dQ(t)de(t + 1)7b(t)7b(t + 1)7fC(t)’fC(t + 1)7”5(t))v5(t - 1)”6(t)’v6(t - 1)1”8(t)7v8(t - 1))

1:7/]\4\‘/@ + 1) = fQ(U]-(t - 1),1}1(t),1f1(t + 1)71}4(t - 1)7U4(t)7v3(t - 1)7”3(t)702(t - 1)7U2(t)7b(t)7b(t + 1)7fc(t),fc(t + 1))
lﬁ(t + 1) = f3(v5(t — 1),v5(t),v5(t — 1),1}6(15),1)11(15 — 1,1}11(t),v11(t + 1),d1(t),d1(t + 1),d2(t),d2(t + 1),b(t),b(t + 1))
9roap(t+1) = falyroap(t —1),yroap(t),vi(t — 1),v1(t), 01(t + 1), v9(t — 1), ve(t),vo(t 4 1), v10(t — 1), v10(t),
vio(t + 1), fe(2), fe(t + 1), b(t), b(t + 1))
9(t+1) = fs(yroap(t — 1),yLoap(t), Jroap(t +1),y(t — 1),y(¢),d1(t), d1(t + 1), d2(¢), d2(t + 1), b(t), b(t + 1),
’U11(t — 1)7U11(t),’l)11(t + 1),U5(t),1}5(t — 1),’!)6(t),’l)6(t — 1))

T Comfort Setpoint Lower < 91 (¢t 4+ 1) < T Comfort Setpoint Upper
PMV Setpoint Lower < PMV (t 4+ 1) < PMV Setpoint Upper

DGI Setpoint Lower < DGI (t 4+ 1) < DGI Setpoint Upper
g(t + 1) < ELP Max Setpoint

I1 problema cosi formulato presenta le funzioni da stimare come vincoli. Il
problema si puo riformulare includendo le determinazioni delle previsioni della
temperatura interna e delle variabili di comfort nella funzione obiettivo; in tal

caso abbiamo un problema di ottimizzazione multi-obiettivo.

Il problema di ottimizzazione presenta una funzione obiettivo complessa che
non si pud minimizzare utilizzando le tecniche convenzionali che si basano sul-
l"utilizzo di metodi di analisi del gradiente della funzione. Si rende necessario
quindi I'impiego di un algoritmo di tipo evolutivo per poter risolvere il proble-
ma di ottimizzazione. In questo studio, si propone l'utilizzo di un algoritmo
genetico (Capitolo 4).

L'implementazione di un algoritmo genetico richiede che l'insieme delle va-
riabili da manipolare durante il processo di ottimizzazione sia codificato come
una stringa di lunghezza fissa.

Ciascuna delle variabili controllate da manipolare durante I’ottimizzazione
sono state mappate in una stringa binaria di lunghezza fissa (4 bit), in quanto il
numero massimo di attuazioni considerando le singole variabili risulta paria 9 e
si pud mappare con una sequenza di 4 bit. Per considerare anche i limiti inferiori
e superiori delle attuazioni la mappatura si realizza tramite la seguente formula

che ripartisce il valore del parametro rispetto al numero di valori che si possono
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mappare con l'intera stringa di bit:

ﬁfaaz__ﬁrg:in (24 B 1)

Gene =

Ad esempio, un valore pari a 2 per la variabile f, sarebbe codificato come

2-0 2
Geney, = ﬂ(?‘ —1) = 3 X 15=10= {1010}

Infine i geni sono concatenati per formare una stringa binaria a 16 bit detto cro-
mosoma. Ogni cromosoma rappresenta quindi una soluzione realizzabile per il
sistema HVAC. Una possibile realizzazione del cromosoma e dei singoli geni che

lo compongono viene raffigurata in Figura 5.31.

d, d, b f,

. 4 4 4 4

L S C L

[1Jofi1JoJofJoflsJofJofsJol1fJofols[u]

Figura 5.31: Possibile realizzazione del cromosoma

Alla codifica ottenuta viene applicata inoltre la codifica di Gray (Capitolo 4),
in modo che il passaggio da un intero al successivo avvenga modificando un solo

bit. Un esempio di tale codifica e riportato in Tabella 5.15.

Valore Cod. Binaria Cod. di Gray

0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100

Tabella 5.15: Codifica di Gray per una stringa di 4 bit
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Il punto di partenza per la ricerca della migliore combinazione delle variabi-
li @ determinato generando in modo casuale una serie iniziale, o popolazione di
stringhe di 16 bit. Ogni stringa binaria viene decodificata e i valori delle variabili
risultanti vengono utilizzati nei modelli stimati per la determinazione e valuta-
zione del consumo e degli indici di comfort abitativo. Questo processo viene
ripetuto finché la bonta di ogni stringa binaria e stata determinata.

E stato dimostrato che la dimensione della popolazione dovrebbe essere tra i
25 ed i 100 individui(8). In questo caso abbiamo impostato una dimensione della
popolazione pari a 50.

Non appena la popolazione iniziale o la nuova generazione ¢ stata determina-
ta, viene impiegato 1’operatore di selezione per determinare quali individui e in
quale quantita potranno partecipare al processo di creazione dei nuovi individui.
Si utilizza il metodo di selezione a “Torneo ” che prevede la selezione casuale di
tre individui alla volta e la scelta individuo con il massimo valore della funzione
di fitness(11). Successivamente viene applicato I'operatore di crossover con pun-
to di taglio singolo, che viene determinato in modo casuale per tutti i cromosomi.
La probabilita di crossover viene impostata all’80%.

Infine viene impiegato 1'operatore di mutazione per fornire delle nuove in-
formazioni alla popolazione ed impedire alla popolazione di diventare satura di
cromosomi simili. Una posizione casuale del cromosoma viene selezionata e vie-
ne variata casualmente. Questo operatore non viene applicato a tutti le stringhe
ma in modo casuale con una probabilita dell’10%.

I1 processo di generazione viene ripetuto fino a quando il numero di genera-
zioni supera il valore impostato (100 in questo caso) oppure fino al raggiungi-
mento di un criterio di convergenza, quale il raggiungimento di un determinato
valore da parte della fitness media della popolazione.

L’algoritmo genetico descritto e stato testato su una funzione matematica clas-

sica generalmente utilizzata per testare i sistemi di ottimizzazione. Per il test e
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stata utilizzata la funzione multimodale Schwefel (Figura 5.32). Si tratta di una
funzione ingannevole in quanto il minimo globale ¢ geometricamente lontano,
nello spazio dei parametri, dal minimo locale ottimo pit1 vicino. Pertanto, gli al-
goritmi di ricerca sono potenzialmente inclini ad una convergenza nella direzione

sbagliata.

400

400

Figura 5.32: Rappresentazione della funzione Schwefel per n=2

La funzione si definisce come:

flz) =" —a;sin (x/\:rz-]) — 500 < x; < 500
=1

Il minimo globale della funzione € paria f(z) = —n - 418.9829 e si ottiene nel
punto x; = 420.9687 dove i =1,2,...,n.

Al termine della 100-esima generazione 1’algoritmo ha riportato -837.9629 co-
me miglior valore della funzione nei punti z; = 420.8833, x, = 420.8437 mentre
il valore medio considerando tutti i cromosomi della popolazione finale e di -

785.7146. L'andamento del miglior valore e del valore medio ottenuto per ogni



5.6. IL MODELLO STIMATO PER LA REALIZZAZIONE DELL'OTTIMO
ABITATIVO 111

iterazione viene evidenziato nella Figura 5.33, dove viene riportata la negazione

del valore ottenuto.
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Figura 5.33: Diagnostica del modello e previsione per il consumo del sistema HVAC

L’algoritmo permette di raggiungere con una certa rapidita (entro la quaran-
tesima generazione) il valore ottimale. Si evidenzia inoltre la velocita con cui il
valore medio assunto da tutti i cromosomi appartenenti ala popolazione tende a
migliorare nelle prime venti generazioni, a conferma della notevole capacita di

adattamento dell’algoritmo proposto.






CONCLUSIONE

Nell’ambito dell’ottimizzazione del consumo dei sistema HVAC si e considerato
un approccio di analisi dinamico che permette di valutare non solo il semplice
output di una serie di decisioni prese all’istante corrente, ma anche 1'impatto che
tali decisioni assumono negli istanti futuri. Questo ha permesso la modellazione
di un sistema che non si limita all’analisi di un singolo istante temporale ma
che punta oltre, formulando il problema per un periodo di tempo pit1 esteso ed
applicando solo i valori riferiti al primo istante temporale.

La modellazione ¢ stata realizzata mediante I'impiego di un approccio basato
sulle serie storiche e di un modello autoregressivo integrato a media mobile con
variabili esogene. Nella modellazione e stato considerato anche 1'effetto delle
condizioni climatiche.

In una prima fase é stata realizzata la modellazione delle variabili climatiche;
in una seconda fase, sulla base dei dati a disposizione, e stata realizzata la model-
lazione del consumo, che ha prodotto degli ottimi risultati in quanto permette di
considerare congiuntamente sia i valori passati che i valori delle variabili esterne.

Infine, a causa della mancanza di alcuni dati, e stato fornito un possibile ap-
proccio alla soluzione del problema descritto, mediante la definizione dell’intero
problema e I'impostazione di un algoritmo genetico per l'ottimizzazione dello
stesso. L'algoritmo di ottimizzazione proposto & stato testato ed ha dimostrato di

produrre dei risultati molto validi.
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