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1. Premessa

Nell’ambito del progette CON.PRI', rilieve & stato riservato alle
discrepanze fra le stime dei consumi di Contabilitd Nazionale {CN) e
quelle desumibili dall’indagine sui Bilanci di Famiglia (BF). Varie cause
di tali divergenze sono state individuate (Mantegazza e Tassinari, 1991),
essenzialmente riconducibili a differenti definizioni degli aggregati di
consumo, differenze nella popolazione di riferimento e nei metodi di
rilevagicne e stima.

Il punto di divergenza pit rilevante risulta quelio relativo ai
metodi di rilevazione e stima, essendo le differenze nelle popolazioni di
riferimento e nelle definizioni controllabili, almeno in Iinea di principio.
La metodologia adottata nell'indagine campionaria BF e, infaiti,
propriamente statistica e fondata sul metode della spesa, mentre ii
criterio di computo dei consumi di CN utilizza una pluralita di fonti e
di indicatori di riferimento, fra cui gli stessi dati BF, e si basa sul
metodo della disponibilita, almeno per la maggior parte dei capitoli di
spesa.

Dalle differenze metodoiogiche appena richiamate discende anche la
diversa cadenza temporale delle due serie: i dati di BF sono infatti
immediatamente disponibili egni trimestre, mentre i dati trimestrali di
CN vengono caleolati ez-post, sulla base del dato annuale (Monducci,
1991). Si manifesta cosi’ Pesigenza di disporre di stime trimestrali
contemporanee di CN. Tale obiettivo pud essere perseguito modellando
le serie CN mediante modelli strutturali dinamici. I1 problema si
configura come una previsione in cui si voglia utilizzate, se conveniente,
il contenuto informative di BF ai fini della stima di CN.

Nel § 2 verranno presentati tre tipi di modelli per la previsione dei
dati CN: il primo fa riferimento a modelli dinamici lineari univariati,
chiusi all’informazione esterna dei dati BF; gli altri due, invece, a
modelli dinamici aperti a tale informazione, che viene inclusa o come
Tegressore o come serie condizionante. In questo modo ¢ possibile
valutare se e come I'inclusione di BF migliori la capacita previsiva su
CN. Nel § 3 verranno discussi i criteri operativi seguiti nello studio delle
serie relative ai consumi alimentari e verranno presentati alcunt
risultati. Nel § 4, infine, verranne tratte alcune principali conclusioni.



9. Modelli strutturali dinamici per previsioni k passi avenit

Nel caso univariato il modello dinamico lineare (DLM) proposto da
Harrison e Stevens (1976), e:

= Ftac + v, vy~ N(OJV) (1)
9= G0, ,+ w, w, ~ N(O,W)) (2)

ove 0, & un vettore di px/ parametri di stato, F & un vettore pxI
contenente valori noti di variabili indipendenti, G & la matrice pxp di
evoluzione dello stato, e valgono le usuali assunzioni di indipendenza
seriale e reciproca per le componenti aleatorie v, e w,.

In un modello univariato, chiuso ad informazioni esterne alla serie
considerata, il vettore F, & costituito da variabili indicatore che attivano
o meno le corrispondenti componenti del vettore di stato. In un modelle
lineare dinamico con regressori, il vettore F, comprende anche le
osservazioni al tempo { delle variabili di regressione; i corrispondenti
elementi di 8, sono i coefficienti di regressione ad esse relativi.

Sulla base dell'ultima informazione disponibile D,_,, le distribuzioni
k passi in avanti per lo stato e per le previsioni risultano, VYieper k> It

distribuzione dello stato: (8, ,1Dy.p V) ~ Ma (B, VR, (D) ()
distribuzione delle previsioni: (g, 4Dy V) ~ Mfy (B, VQ D), (4)

con momenti definitl ricorsivamente da:

Jet(®) = Fiypuy f(B) (5)

Qu k) = Fp R (O F g + 1, (6)

dove: a, (k) = G,_Hka,_,(k-)‘), (7
Res(B) = Goy iR (b DG ppp+ Wepins (8)

con valori iniziali a, (0} e R, ,(0) eguali ai corrispondenti momenti,
m, ;e C,, della distribuzione di @ aggiornata al tempo -1 Se la
matrice & & costante nel tempo, come avviene nel caso di modelli
strutturali, la (7) puo essere riscritta come

o (k) = G*a, (0) (7 bis)
e quindi il valore atteso delle previsioni diventa:

S k) = Ft—1+l:ka!—1’ 9)

dove emerge pil chiaramente come la previsione venga effettuata
iterando l'equazione di stato senza operare, ad ogni passo, IPusuale
aggiornamento di @ condizionatamente alle osservazioni. In questo modo
viene implicitamente assunta l'ipotesi di stabilita delle componenti del
vettore di stato, la cui ultima stima aggiornata e supposta una buona
approssimazione dello stato anche per il periedo di previsione.
L'incertezza aumenta al crescere dell’intervallo previsivo e se ne tiene
conto nel modello aggiungendo la componente aleatoria w, di varianza
W, ad ogni iterazione della (8).

Un’ulteriore specificazione della (8) pud essere data, seguendo il
discount approach (Ameen e Harrison, 1985), esprimendo la varianza
W, come una frazione costante di €, ;. Questo approccio suggerisce di
impiegare diversi fattori di sconto (d, con < d< 1) per le differenti
componenti dello stato. Posto dz(d‘f-I), i fattori & esprimono la
frazione di incremento di variabilitd, o di perdita di informazione,
relativamente alle singole componenti dello stato fra due tempi
contigui. Essi vengono applicati alle sottomatrici dr varianze e
covarianze delle corrispondenti singole componenti dello stato.
Generalmente, si ipotizzano valori pin piccoli di & per le componenti di
regressione e di stagionalitd che per quelle di trend e.di livello,
considerate meno stabili nel tempo.

Considerando, ad esempic, un modello connotato da trend lineare
(costituito, quindi, da due componenti: livello e crescita), un regressore
e stagionalita trimestrale (rappresentata in forma di Fourier e quindi da
tre coefficienti), sara utile definire la matrice A=>blockdiag{é Uy 85U},
6gUgl, essendo U; una matrice di 7 di dimensione ixi{. Esprimendo W, =
AxC, ,, dove l'operatore # indica il prodotto di Hadamard, la (8) puo
essere riscritta {vedi ’Appendice, A1} nel modo seguente:

k .- .
NOEDY (f)Am*Gk-JCt-JG’k'Jf (8 bis)
=0
con AB indicante il pradotte di Hadamard di j termini A, per cui:
Al —blockdiagl6%.U,, 63U, 53U4 e A% & una matrice di 1 diagonale
a blocchi.



Si noti che la varianza dello stato k passi in avanti &
completamente predeterminata e risulta crescente all’aumentare di £,
noto il valore dell’ultime aggiornamento C, , e fissato il valore dei
coefficienti di sconto in A. La varianza di previsione @, (k) definita
dalla (6) risulta pertanto non decrescente nel caso di modelli chiusi,
mentre, in presenza di regressori nel vettore F, i suoi valori
dipenderanno anche da questi ultimi e quindi non sara piu possibile
stabilire, in generale, se il suo andamento sia crescente o meno nel
tempo.

Un metodo alternative di previsione, che sfrutti la conoscenza
relativa ad altre serie simili rispetto a quella da prevedere, pud essere
proposte nell’ambito dei modelli dinamici lineari a componenti comuni
(DLMCC) (Quintana, 1985, 1987). Essi sono definit come:

v, = FB/ + u, v ~ N0, V) (10)
9: = Ge!’-l + Q:! ) Q, ~ NO, Ve W) (11)

dove ©, ¢ la matrice gxp composta di ¢ vettori di stao relativi a
ciascuna delle serie osservate, mentre F ¢ un vettore pxf, comune a
tutte le serie; la matrice 2, gxp & distribuita secondo una normal
matriz-variele (Dawid, 1981). Oltre alle assunzioni relative agli errori,
richiamate nel modello definito dalle (1} e (2), si assume che i vettori
riga costituenti ©, siano distribuiti secondo una normale multivariata
con matrice di varianza e covarianza, o;R,, identica a meno del fattore
o,; che esprime la varianza delle serie osservate.

Le principali conseguenze risiedono nell’esigenza di operare con
serie per le quali una modellizzazione in termini delle stesse componenti
non sia in contraddizione con le conoscenze disponibili sutle serie
medesime. Ad esempio, non sarebbe possibile operare con un DLMCC
su serie aventi differente cadenza stagionale. Inoltre, la circostanza che
R, sia comune a tutte le serie fa si’ che il filtro di Kalman, diverso per
le singole componenti dello stato, sia anch’esso comune alle diverse
serie,

Sia nel modello univariato, che nel DLMCC, st ¢ finora considerata
nota la varianza V delle osservazioni, condizionatamente alla quale
sono state derivate le distribuzioni dello state, k passi in avanti, le
guali, date le assunzioni sugli errori, risultano normall. Spesso la
varianza V deve essere stimata, in quanto incognita. Per i modelli
definiti dalle (1) e (2) e dalle (10} € (11), € possibile effettuare un’analisi

coniugata esatta per la distribuzione della varianza delle osservazioni
(Quintana e West, 1987). Questa possibilita costituisce il principale
vantaggio dell'impiege del DLMCC in un contesto multivariato,
sebbene le condizioni da esso imposie siano abbastanza restrittive. La
varianza delle osservazioni viene modellata tramite una geamma inversa,
ovvero una Wishart inversa nel DLMCO, la quale, risultando coniugata
alla Normale, ¢ aggiornata assieme al vettore di state. Da risultati
sviluppati in ambito Bayesiano (Dawid, 1981), le distribuzioni
marginali dello stato e delle osservazioni risultano delle {, rimanendo
tuttavia immutate le equazioni di aggiornamento dello stato da cui st
ricavano le (3) ¢ {(4) e la (12), nelle quali alla varianza V, finora
supposta nota, viene sostituita la sua stima aggiornata. Nel caso
multivariato, ’aggiornamento della V riguarda anche le covarianze fra
le seric che assumonc particolare rilieve nel modelle condizionato.
L’aggiornamento si basa sugll errori di previsione registrati per le
singole serie, per cui, a partire da un a priori (S,, n), 'aggiornamento
risulta essere (West e Harrison, 1989; Quintana, 1985, 1987):

R ’
Sp = my(m ey + 66/ Q). (18)
2.1. Previsioni condizionale
Con riferimente al problema previsiva, & possibile utilizzare i
risultati ottenuti da Corradi e Guagnano (1992), relativamente alla
stima di dati mancanti nell’ambito dei DLMCC?,

Per il caso bivariato, in cui la serie y, non viene osservata al tempo
tequindi D, = {D, ,, y, ,}, si ha che, date

Tir Cyp
P00 024D, 4, V)=N((“1,z: e VO R:) e V= , (12)
Toy Tz

Paggiornamento sui parametri relativi a y, risulta:
P85 4Dy V)=N(m;,g'—'“2,t+‘5('"1,t_ o)1) C;,i: w+52“110t)- (13)
e la distribuzione del dato mancante:
pys, ADp V) = M =Fm} FCy [Pt y,) (14)

dove:



2
7] -1 p-1 7
b=ge V= opR — oy Ry Ry Rt"t.e:Rt(”zz_a—ﬁ):Rt”zEJ‘ (15)

La caratteristica fondamentale di tale approccio ¢ che esso fornisce
una metodologia per l’aggaornamen(‘.o del vettore di stato 8, , anche in
assenza di osservazioni. Considerando la (13) si pué notare che tale
aggiornamento dipende da quello effettuato sul vettore di stato @, , in
base all’osservazione y,, e dal legame lineare fatto registrare fra gli
errori di previsione delle serie, espresso da & = o,,/0,,. In particolare,
essendo  m , —a, = K, £€4,¢ CON K, =R Ft/"Qt comune alle due serie,
m“ delia (13 si puo esprimere come: m,, = a8, +K, be, ;. Rispetto
ali’aggiornamento standard, la differenza € nel sostituire DPerrore di
previsione ¢, ,, non osservabile, con la stima ollenibile dalla regressione
rispetto ad e, ,, filtrando poi, come di consueto, tramite il filtro di
Kalman K. In guesto modo, P’errore commesso nel prevedere la serie y,
viene trasferito separatamente sulie componenti dello stato.

Iterando il procedimento di aggiornamento proposto nella {13}, é
possibile determinare per induzione i momenti delle distribuzioni dello
stato, k passi in avanti (vedi Appendice}. Avremo pertanto:

k-1

» & ]
“2,:-1(") =G "2,1-1(0) + '-!’E & (mj,t-!+k-_i - “J,t-1+k—j) (16)
=1
. \ B
m, (k) = Gay, [(0) + bz G (my vk = 8 e phej) (16 bis)
=0

“ GE 0222( )AEJ] Gk'th_JG’ ki
' (17}
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3=0

LB = 0'222( ) allgtic, 674+ _
1=0 (17 bis)
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=1 j=

Si osservi come entrambi 1 momenti, primo e secondo, dello stato
siano costituiti di due parti. La prima di queste ¢ uguale alla stima del
corrispondente momento del modello univatiato chiuso (cfr. (7 bis) e (8
bis)), sempre che la parametnzzazmne risulti la medesima3. La seconda
componente, che per i momenti a priori si attiva soltanto? per k>1,
rappresenta effetto del condizionamento operato rispetio all’altra serie
e quindi esprime il contribute informativo fornite dalla procedura
proposta. Nella stima della media, tale informazione € costituita dalla
somma dei guadagni valutati per la media di @, Vi, proietiati in avanti
tramite opportune potenze della matrice G di transizione e trasferifi
alla media di 0‘.“ tramite il coefficiente #. Nella stima della varianza,
informazione aggiuntiva, indotta dal condizionamento a y,, produce
una riduzione, dipendente dalle riduzioni di variabilita registrate per 8,
ad ogni tempo; anche queste vengono proiettate al tempo {+k tramite la
matrice G ed opportune potenze della matrice A, per essere trasferile
infine alla varianza di 8, mediante il coefficiente o'fz,fa”.

Si puoé concludere, pertanto, che il modello condizionato produce
stime derivate dal modello univariate chiuso, dove D'elemento di
differenziazione € analiticamente individuabile, dipendendo esclusiva-
mente dall’evoluzione del modello stimato per la serie condizionante e
dal legame accertato in precedenza fra quest’ultimo e il modello
condizionato.

Se si considera il modello di regressione, con regressore uguale alla
serie condizionante del precedente modello, confronti analitici tra i
corrispondenti momenti dello stato non sono piu’ possibili, essendo
differente la struttura parametrica: in questo modello, infatti, il vettore
di stato #, include anche il coefficiente di regressione. Confronti sono
p0551bll| unicamente per quanto riguarda le prestazioni dei moedelli
previsivi. Affinché tali confronti siano coerenti, i due modelli aperti
dovranno utilizzare lo stesso insieme di informaszioni; pertanto, essendo
le previsioni y, ,(k) del modello di regressione funzione delle osservazioni
Vi, ek nel modello condizionato, a differenza del modello chiuso, le
previsioni non andranno determinate sulla base dei momenti a priori
(eqq. (16) & (17)), ma in funzione dei momenti a posteriori (eqq. {16bis)
e (17bis}).
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3. Impiego di Modelli Lineari Dinamici univariati ¢ bivariati per la
previsione di alcune serie trimestrali dei consumi di Contabilita
Nazionale

Ricordando le caratteristiche delle serie di CN, Panalisi successiva
consiste nella ricerca del “miglior” modello previsive che fornisca,
all’imizio di ogni anno, stime precoci per le osservazioni dei quattro
trimestri, disponibili usualmente soltanto alla fine dell’anno.

1 problema pud essere schematizzato nel seguente mode. Si indichi
con 1 i} quarto trimestre di un dato anno, in corrispondenza del quale si
rendano disponibili le quattro osservazioni della serie CN per ’anno
stesso; l’insieme di informazione diviene allora:

D, = {3’1 (o Yg, ¢}, comprendente, cioe¢, tutte le osservazioni disponibili
nspettwamente per le serie BF e CN fino al tempo ¢. Cid & vero Vi+4{n,
n € NT, mentre in generale Di+k = {y, 145+ ¥g,0/y con k=1,2,8 4.

Per ottenere stime precoci per i valori Yo, 14k si possono effettuare,
per ogni anno, previsioni k-passi-avanti, sulla base delle informazioni
Dt+k5'

Durante i quattro passi previsivi di ogni anno, non € possibile
effettuare gli aggiornamenti sul vettore di state, salve che,
indirettamente, nel modello condizionato. Alla fine del quarto trimestre,
invece, essendo disponibili le quattro osservazioni dell’anno, si possono
rideterminare, a partire dal tempo 1, in corrispondenza del quale ¢ stato
effettuato 'ultimo aggiornamento, i momenti a posteriori dello stato
fino al tempo 144, mediante i due modelli 1 passo avants,
rispettivamente, univariato chiuse e con regressore. Al primo dei due, in
particolare, fanno riferimento gli aggiornamenti allistante f+4 per il
modello condizionato ¢ per quello chivso 4 passi avanii; mentre, al
secondo, gli aggiornamenti per il modelo di regressione previsivo. A
questo punto & possibile procedere ad un nuovo ciclo previsivo per i
quattro trimestri dell’anno successivo.

Una volta completato il procedimento previsivo, si puo effettuare
un confronto tra le prestazioni dei tre modelli & passi avenii (chiuso,
con regressore e condizionate) ed il DLM chiuse 1 passo avanli preso a
riferimento. Anzitutto, si puo procedere alla valutazione degli errori di
previsicne in valore assolute, in rapporto ai dati osservati.
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Successivamente, si pud calcolare ila MSE sull’intera serie di errori
relativi (Tab. 1, in Appendice). In tal modo & possibile confrontare le
prestazioni dei modelli per differenti serie di consumi. Per valutare,
infine, in che misura le informazioni esterne possano migliorare le
prestazioni dei modelli chiusi, sono stati consideratt i seguenti indici di
miglioramento: (MSE,-MSEg)/MSEp, dove MSE, ¢ relativa,
alternativamente, ad uno dei due modelli univariati chiusi, mentre
MSER ad uno dei due modelli aperti (cfr. Tab. 2, Appendice Ad)..

3.1. Specificazione dei meodelli

Per consentire la massima confrontabiiitd dei risultati ottenibili
tramite i diversi maodelli considerali, sono stati seguiti criteri uniformi.

Si & tenuto conto della natura stagionale dei consumi e della
circostanza che i dati sono espressi a prezzi correnti e quindi presentano
un andamento evolutivo; le componenti strutturali dei modelli
includono, pertanto, trend lineare e stagionalita, ai quali andra
eventualmente aggiunta una componente regressiva.

Le due matrici di varianza e covarianza V e W, incognite a priori,
sono stimate, rispettivamente, secondo un’analisi coniugata esatta e
secondo il discoun! approach, descritti nel § 2. Per i coefficienti &
corrispondenti alle diverse componenti dello stato, sono stati assunti i
seguenti valori (cfr, West e Harrison, 1989), uguali per tutti i modelli®:
6,=0.11 per le componenti livello e crescita del trend, 6,=0.04 per la
componente stagionale, & =0.02 per la componente regressiva. La
scelia operata pud aver limitato la capacitd previsiva di alcuni modelli,
per i quali sarebbe stata opportuna una diversa aderenza degli
aggiornamenti delle stime ai dati, rispetio a quella determinata dai
fissat1 fattori di sconto.

Per la specificazione dei priors, infine, si & deciso di effettuare una
Reference Analysis (Pole e West, 1989), preliminare alla stima det
modelli.

3.2, Le serie wlilizzale

Le serie dei consumi prese in esame sono quelle trimestrali della
classificazione a 50 voci della Contabiliti Nazionale, per il periodo
1970:1 - 1990:4. Prevalentemente, esse fanno tiferimento al comparto
alimentare, per il quale & pit facilmente ipotizzabile una situazione di
interdipendenza tra le serie BF e CN (Monducci, 1991); tuttavia, sono
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state analizzate anche alcune voci di consumeo non alimentare’.

Da wun’analisi descrittiva delle serie sono emerse alcune
caratteristiche che possono essere cost’ sintetizzate:
- i dati di CN sono, in generale, pia elevati di quelli di BF, ad eccezione
delle serie relative ai capitoli Pane, Oli, Caffé, Bevande alcolicke e

Bevande analcoliche per il comparto alimentare, e Abilazioni e-

Trasporii per quello non alimentare;

- le due fonti forniscono serie di dati meno differenti per i capitoli
Palate e Frutia, tra i beni alimentari, e Vestiario e Calzature, tra quelli
non-alimentari;

- la riduzione delle differenze tra le corrispondenti serie dei due gruppi a
partire dal primo trimestre 1985 puo essere stata causata
dall'introduzione, in tale anno, di alcune modifiche nell'indagine BF
(Mantegazza e Tassinari, 1991).

La stima del DLMCC [ passo avanii (eqq. (10) e (11)}, per ogni
voce di consumo, per ciascuna coppia di serie CN e BF e la stima delle
due varianze di osservazione, ottenuta mediante analisi coniugata,
permettono di calcolare stime dei coefficienti di correlazione lineare,
L'esame dell’andamento nel tempo di questi coefficienti (Fig. 1)
consente di distinguere almeno due gruppi di serie: il primo presenta
valori dei coefficienti di correlazione relativamente pil elevati (in genere
superiori a 0.8), piu stabili nel tempo e generalmente convergenti; il
secondo, invece, presenta coefficienti di correlazione relativamente meno
elevati, pili instabili nel tempo e convergenti, quando cié avvenga, pi
lentamente.

3.8 Analist det risuliat:

Dall’esame delle MSE degli errori relativi di previsione (Tab. 1), il
modello univariato chiuso 1 pesse avanti risulta mostrare una capacita
di adattamento at dati molte diversa a seconda delle serie analizzate. Le
migliori previsioni si hanno per le serie: Carne, Bevande alcoliche, Pane,
Latle e Zucchero; le peggiori si registrano invece per: Alberghi, Palale,
Trasporti, Mobili e Combustibili. 1 DLM, quindi, risuliano spiegare
meglic le serie alimentari rispetto alle altre®, le quali presentano
andamenti pit irregolari (salti di livello, cambiamenti di variabilita,
instabilita della componente stagionale). Fatta eccezione per Alberghi, il
livello degli errori relativi risulta quasi sempre inferiore al 2%.

Se si consideranc i modelli univariati chiusi k passt avanfi, si
registra, ovviamente, un peggioramento delle MSE, ma le prestazioni
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relative di tali modelli per i vari capitoll di spesa rimangono
sostanzialmente invariate rispetto ai DLM 1 passo avanti.

Se si introduce {'informazione BF e si considerano, quindi, i due
modelli aperti & passi evanir, si ottiene un miglioramento delle
previsioni per la quasi totalita delle serie (Tab. 2, colonne 2 e 4).
L'effetto positivo si realizza sia per il modello condizionato che per
quello con regressore per le seriec Carne, Patate, Combustibili,
Vestiaric, Mobili, Bevande Alcoliche. Per queste serie il modelle di
regressione produce stime pil accurate del modello condizionate, il
quale a sua volta & preferibile al modello chiuso I passe avanli. Cio
deriva dalla circostanza che, in presenza di una struttura dinamica
stabile, la perdita di informazione dovuta al mancato aggiornamento
sulla serie CN & circoscritta ed & pili che compensata dal guadagne di
informazione derivante dall’osservazione dei dati BF contemporanei alle
stime da effettuare per CN, Si puo quindi concludere che le serie
omologhe CN e BF considerate, pur mostrando uno stretto legame, non
vengono rappresentate completamente dal DLMCC nella loro struttura
dinamica, come invece avviene per le setie Pane, Olii, Zucchero, per le
quali risulta preferibile il modello condizionato. Ad ulteriore conferma,
per tali serie, le MSE de! modelle I passo avenii risultanc
relativamente basse. '

Per quanto riguarda la relazione fra i due modelli aperti, la
principale causa del loro diverso grado di accuratezza deriva dal diverso
impiego della medesima informazione aggiuntiva. Infatii, mentre nel
modello di regressione si speciflica una relazione lineare fra le serie BF e
CN direttamente per le osservazioni, nel modello condizionato la
relazione lineare fra le componenti dello stato per le due serie & il
risultato del condizionamento effettuato utilizzando distribuzioni
normali. Cio significa che nel modello di regressione il dato BF agisce
direttamente sulla previsione CN, mentre nel modello condizionato esso
viene prima filtrato dal modello I passo avanti specificato per la serie
BF e poi trasferito, in termini di errore di previsione, al modello per
CN. Nel modello condizionato si ¢ fatto a meno dell'introduzione della
componente regressiva, che implica la specificazione del tipo di legame
fra le serie. Se il modello regressivo produce previsioni piti accurate del
modello condizionato, si pué concludere che il legame esistente fra le
seric € stato colto dalla specificazione adottata, Viceversa, si puéd
concludere che, pur esistendo un legame fra le serie, questo non & del
tipo specificato dal modello di regressione’ e pud essere meglio
individuato mediante il legame fra le componenti dei vettori di stato
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delle due serie.

Infine, per quanto riguarda le serie Latie e Bevande analcoliche,
I'informazione BF risulta fuorviante in entrambi i modelli aperti®. Cio
sembra suggerire che la derivazione ez-post della serie trimestrale di CN
abbia prodotto wuna rappresentazione del fenomeno esaminato
sostanzialmente diversa da quella fornita dai dati BF.

A livello di varianza delle previsioni (cfr. Figg. 2d-{d), infine, ¢’¢

un divario netto tra il modello di regressione e quello condizionato:
mentre il primo presenta varianze instabili nel tempo, con ampie
oscillazioni, per il secondo le varianze mostrano un andamento
abbastanza regolare nel tempo con livelli talvolta assai inferiori. Inoltre,
per il modello candiztonate Pandamento & quasi coincidente con quello
del modello chiuso ! passo aventi. Nelle Figg. 2, 3 e 4 vengono illustrati
esemplificativamente i casi di Carne, Pane, Lalle. Per alcune serie non
alimentari'? e per le serie Palafe, invece, le varianze delle previsioni
condizionate e di quelle 1 passo avanii risultano decisamente superiori a
quelle del modello di regressione. :

La somiglianza tra il modello condizionato ed il modelle chiuse 1
passo avanii risulta particolarmente evidente nel confronto tra gli
andamenti delle componenti di stato stimate. II confronto non &
possibile con le componenti relative al modello di regressione, che ne
comprende una in piu. Al riguardo, si considerine di nuovo le Figg. 2, 3
e 4, nelle quali sono rappresentati gli andamenti delle componenti di
livello, crescita, regressione, stimate con tuiti e quattro i modelli
considerati.

4. Sintesi conclusiva

I risultati ottenuti confermano, per molte delle serie esaminate,
Pesistenza di uno stretto legame tra le stime dei consumi CN e BF.
Queste ultime mostrano un elevato potere esplicativo rispetto alle
prime. Infatti, Pintroduzione dell'informazione BF nel DLM di
regressione o nel modello condizionato (entrambi k passi avanti),
determina un miglioramento nelle previsioni dei dati CN non sole
tispetto al DLM chiuso k passi avanti, ma spesso anche rispetto al DLM
chiuso 1 passe avanti. Fanno eccezione le serie Lelle, Bevande
analcoliche e, in misura minore, Alberghi, per le quali non risulta
presente neé la relazione di tipo lineare fra CN e BF misurata dal
modelio di regressione, né la pitu generale relazione espressa dal modello
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e e

condizionato. Infine, per le serie Oh, Pane, Zucchers, sembra emergere
una relazione fra i dati BF e CN esprimibile in termini degli etrori di
previsione e quindi delle componenti dello stato.

Note

1 Programma di ricerca su: “La misura dei consumi privati: uno "studio
sull’accuratezza, coerenza e qualita dei dati”, finanziato dal MURST sui fondi 40%.
2 Si ricordi che, in generale, nei DLM la procedura di previsione coincide con la
procedura di stima per dati mancanti.

3 Nella (8 bis), in realta, ]a varianza dello stato va ulteriormente moltiplicata per la
varianzs 0 gy delle osservazioni (cfr. la {3)), che & invece gia presente nelle C'e R*
per il modello condizionato.

4 Per £=1, i momenti a priori risultano, invece, identici per i due modelli,

5 Qualora si impieghi un DLM wunivariato chiuse, va considerato soltante il
sottinsieme di Dl'+l' relativo a ¥y

6 Cid in guanto non si ritiene di possedere a priori una conoscenza specifica sul
grado di stabilita delle diverse componenti dello stato, per ogni serie analizzata.

7 Le serie considerate sono:

FPane e cereali, Letite formaggi ¢ wovas, Carne, Pesce, OBi e grassi, Frutie ¢
ortaggi, Patate, Zucchero, Cuaffe the ¢ cacao, Bevande alcoliche, Bevende
analcoliche, per il comparto alimentare;

Vesliario, Calrainre, Abitazione, Combustibifi cd energia elelirica, Mobili ed
accessori, Acquisto di mezzi di trasporio, Spese per aiberghi e pubblici esercizi, per
il comparto non alimentare.

1 consumi pon alimentari qui considerati, ad eccezione di Vestiarie ¢ Calzalure,
sono gli stessi analizzati da Daddi e Viviani (1992), scelli in base alla rilevanza
economica ed al grade di utilizzo dei relativi dati BF per la produzione delle stime
CN. Oltre che per i beni alimentari, infatti, le stime CN fanno riferimento ai dati

BF anche per il capitolo Abitazione, mentre se ne prescinde completamente per

_ Combustidiki ed energia eletirica, ¢ per Mobili ed accessori) per il capitolo Spese per

alberghi e pubblici csereizi é addirittura diversa la popolazione di riferimento.

8 Almeno per le voci di consumo non alimentare qui considerate.

9 Cid, nonostante la seric CN per il Lalte presenti stime dei coefficienti di
correlazione con la serie BF abbastanza elevate, anche se instabili nel tempo.

10 Si tratta di Alberghi, Calzalure, Vestiario, Combuatibili, Mobili,
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APPENDICE
Al. - Varianza dello stato k passi in avanti nel modello univariato,
gualora si adotti il discount approach (equazione 8§ bis}
Sia y,., I'ultima informazione disponibile sulla serie; a partire
dal tempo ¢t la varianza a posteriori C, dello stato risultera uguale a

quella a priori R,, non essendoci riduzione di variabilita dovuta
all’aggiornamento.

Avendo poste W, = A#C, ,, ove loperatore # indica il
prodotto di Hadamard, la R, puo essere espressa come:
R, (1) = GC,_,G" + A+C,_ ;= C,_,(1).
[terando, i termini della successione risulteranno:
R, (2) = GC,_(1)G" + AxCy (1)
= G20, G 4+ G(A<C, )G + A+(GC,., G + AP sC,_,
dove AP indica 1 prodotto di Hadamard di j A consecutivi.
Essendo G{AxC,_,)G’=Ax{GC,_ G’} sl ha

R, (2) = GPC,,G*? + 28+GC,_,6° + Allec, .

R, 1(3) = GC,_,(2)G" + AxC,_(2)
= (°C,,G® + 26(A+GC, G)G + C(allec, Jo +
+A(GEC, G2 +eallae, 60 + alee,

= (U0, 6% + 3AxGEC, 6P + 3aGe, 67 + AC,

S () abletic, 6,

2
i=0
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da cui, per induzione, segue:

k . .
R, (k) = Z (f)A!]j*ijct_IG:k»J_
=0

A2. - Media dello stato & passi in avanti nel modello condizionato
(equazione 16)

Sia y,,., l'ultima osservazione disponibile sulla serie da
prevedere; a partite dal momento primo della piu recente

distribuzione a posteriori stimata per la serie, m, , ;. posto aQ_H{O)
= m, ,_; ed utilizzando successivamente la (13}, si ha:

“z’,z-fﬁ) = Gf‘.?,t-rm}
my y (1)=ag ; ((1)+b(my = ay )=Gugy ((0)4b(my = a1 )
g 4.4(2) = Gmg,uﬂ) = GQ“?,:-J(O) + bGimy - ey )
My g ()= o (B) 00 gy — 010 05) =
= Ggaﬂ,t-1(0)+b6(nll,t - ;l.t)_"_b(m],t-ﬂ — 0y 441/
gy 4(3) = Gmy  ((2) = Gﬁﬂ?,t-l(ﬂ) +
+ bGz(ml,l —ay JHBG(my 8y )
My (3) = g (3) + 0(my rpp— 01 1n)
= Gs“.@,tfsz + bGz(’”L,t* ay )+ bG(my 4y =8y )+
+b(my g5 01,142/
2
= G%ay (4(0) +b§ Fmy g po5= 01,002,

2

ay . (4) = Gmy (4 (3) = Gq’“ﬂ,t-rm) +
2 .

b G’“(’”l,uz-j‘ U, 1425

=0
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In generale, quindi:

k-1
. .
aﬂ,t-f(k) =G af,c-rm) + bz G’(ml.t-uk-j— “1,t71+k-j)s

i=1

k-1
. .
mfé‘,tvl(k) =G az,t.z(f’} + b}: G?(ml,t-!-}-k-j_ “1,t-1+k.j)'
3=0
nelle quali il termine ay . ((k) costituisce la base per le previsioni k
passi avanti, mentre il termine my 4 (k) rappresenta Iultimo
aggiornamento dello stato al tempo t+k, dal quale si ottengono le
previsioni per il tempo t+k+1.

A3. - Varianza dello stato k passi avanti nel modello condizionato
(equazione 17)

Con riferimento alla (13) e alla (13) e ricordando che fino al
tempo {-/ le matrici R e C sono comuni alle due serie, si ha:

RQ,H(U =R, (1) =GC_,G" + AxC,
* Ufz ]
Ch i (1) = 0By (1) = &7 (R =€)

R;H(g) = GC.;,fJ(j)G? + A*C;,H(U
2
o
T49GRy 1 (1)G7— 5 1z G(Rx t CJ JCGF
2
TaalSx Ry (1) = 12 A*(R.r tT Ci Y

|

+

= 0,,G°C, G + UEEG(A*C{_J)G’ 19 2GR, \~ C, )G +
+ oA (GO, G) + 0880, - (alﬁ/o'“)A*(RM— o,
= 0, 670,67 + 2A4(GC, ,6%) + APLC, ) +
~ (32 N Gin,  — €L )G+ Ax(Ry ~ ¢, )

2

C;_t.f{g) = RE,!-I(E} a“ (RI t+1! ‘CI,H-J)
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Ry .1(3) = GCY ., (2)G7 + AxCY (2)

= 0pd G20, 670 + BA9GTC,, G2 + GAldc, ,G) +

- Cr—‘;22((;2(1{1 \— €, )G+ GAx(R, —~ C, )G +

+G(Ry = g )O) + 0 ud BrGTC, G724 aAll(Ge, G+

+ AW*C,_,) - E%(A*G(Rm— ¢, )6 + afR, —C ) +

+ DRy - Cl,t+1))

—aﬂg(cﬂcmcﬁi £ IAGEC, 60+ 3APLGC, 6 + APC, )+
U"‘?(GQ(R”—C )G+ 8A%G(R, ,— C, JG +

+AM*(RJ,:— Cp)+ Gy = Cpg )G DRy ey~ Cf,t+1))

= 0y Zi: (f’)aﬁf $G3IC,,G %

J-x ’ . . .
: = ( ) AM* Gﬂ_I-J(RH-r-i - Ci+x-1)Gj dh
Hi 4 i
r={ j=0
In generale:

11(]“)—6222( )A/ﬂ' GO GTFT

ol

2 k-i k-
9

5]

-z- » k-z-g
(k ::) M Gk J(Ruz-l”cwz—f)c !

Cq

“I:J

-,
I
=

) =ou 3 a0, 67

f k
o2

r=1ij

o
P:-

32

-I
- (:}kﬂ:
(k )Aﬂ]*GkIJ(Rt’ I iFi‘_l) ’

q
Il
=
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A4. - Tabelle e graﬁm Tab.2 - Indic: di miglioramento dev DLM eperti rispette at DLM chiusi {valori

perceniuaﬁ)

Tab.1 - MSE* dei modelli previsivi {valori ¢ 100)
MSER]{_MSEU] MSERk-MSEUk MSECk—MSEUI MSECk_MSEUk

Serie

Serie DLM chiuso DLM chiuso DLM DLM con MSE(; MSE{ 5 MSEqy), MSE ()
1 passo avanti k passi avanti condizionato regressore R Carne 66.7 79.6 30.0 57.1 .
Carne 0.30 0.49 0.21 0-10 Patate 56.4 720 223 50.1
Bevande alcol. 0.30 0.50 0.28 0.22 Combustib. 50.7 aT.0 20.9 47.0
Pane 0.36 0.59 0.21 0.31 Vestiario  48.6 65.4 17.1 44.2
Latte 0.39 0.60 0.78 5.78 : Mobili 48.2 59.4 17.1 35.0
Zucchero 0.42 .65 0.39 2.08 Bev. aleol.  26.7 56.0 6.7 44.0
Abitazione 0.45 0.73 0.84 0.36 Frutta 25.9 56.0 74 36.3
Frutta 0.54 0.91 0.58 040 Caffe 211 47.4 -34.2 10.6
Oli e grassi 0.58 0.90 0.48 1.24 Abitazione  20.0 50.7 -86.7 -15.1
Pesce 0.58 0.93 0.61 0.56 Pane 13.9 47.4 41.7 64.4
Vestiario 0.70 1.04 0.58 0.36 Trasporti 5.4 18.7 210.4 51
Calzature 0.71 1.10 0.82 0.76 Pesce 3.4 39.8 5.2 34.4
Bevende analcol. 0.80 1.20 25.96 1.53 Alberghi 0.6 101 _39.0 _24.2
Caffe 1.14 1.71 1.53 0.90 Calzature -7.0 30.9 -15.5 25.5
Combustibili  1.34 2.00 1.06 0.66 Bev.analc. -91.2 27.5 -3145.0 -2063.3
Mobili 1.70 217 1.41 0.88 Oli-grassi  -113.8 -37.8 15.5 45.6
Trasporti 2.02 235 2.23 1.91 Zucchero  -395.2 -220.0 7.1 40.0
Patate 413 613 3 1.80 Latte  -1382.1 8175 -100.0 -23.8
Alberghi 16.30 18.24 22.65 16.39
(*) Calcolati sugli errori relativi di previsione, MSEy;;=MSE del DLM univariato chiuso | passo avants; MSEg, =MSE del

DLM con regressore k passi avanii; MSE{; =MSE del DLM univariato
chiuso k passi avaniy MSE o =MSE del DLM condizionato k passi
avanti
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Fig. | - Stime dei coelficienti di corretazione lineaze [ra fe sesie CN e BF nell'ambite del DLMCC [ pdisa granir
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Fig. 2 - Andamentl delle componcati di stato stimate per la zerie Carne
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