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Abstract

Il presente contributo affronta il problema di come aggiornare le serie della domanda turistica
russa in Italia utilizzando modelli di previsione di tipo sia univariato che multivariato. Tale ag-
giornamento si rende necessario perché i dati definitivi del movimento mensile dei clienti negli
esercizi ricettivi (arrivi e presenze) vengono pubblicati dall'ISTAT con un consistente ritardo, il
che impedisce di effettuare analisi tempestive di detto movimento. Un modo per ovviare a que-
sto inconveniente ¢ quello di adottare soluzioni di stima dei valori futuri degli arrivi e delle pre-
senze. Per ottenere tali valori si ¢ fatto ricorso a opportuni modelli di previsione che, andando
dai piu semplici ai piu complessi, sono costituiti da: 1) i modelli univariati della classe
SARIMA,; 2) i modelli dinamici di regressione multipla; 3) i modelli con funzioni di trasferi-
mento. Ciascuno di tali modelli ¢ stato proposto in due versioni, una che non incorpora il trat-
tamento degli outliers e 1'altra, invece, che lo comprende; cio ha reso possibile valutare se € in
che misura vi fosse un impatto significativo degli outliers sulle previsioni. Inoltre, 1'applicazio-
ne ha riguardato diversi intervalli temporali e segmenti turistici. In particolare, si ¢ voluto veri-
ficare 'effetto sulle previsioni della diversa durata dell'intervallo di osservazione, cioé passando
da un intervallo piu lungo (undicennio 2001-2011) ad uno piu breve e recente (quinquennio
2007-2011). Per quanto riguarda invece il confronto tra le previsioni dei diversi segmenti turi-
stici considerati, si ¢ valutato come variano tali previsioni al variare del tipo di esercizio ricetti-
vo (alberghiero e complementare) e della nazionalita dei turisti (russa, tedesca, straniera, italia-
na). Infine, l'accuratezza delle previsioni di orizzonte da 1 a 12 mesi, valutata con due opportu-
ni indici relativi, & stata posta a confronto anche con la bonta delle stime, verificando cosi le
differenze tra la capacita previsiva dei modelli proposti e la loro bonta di adattamento ai valori
passati.
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1.1 Introduzione

Com'¢ noto, i1 dati definitivi del movimento mensile dei clienti negli esercizi ricettivi
(arrivi e presenze) vengono pubblicati dall'ISTAT' con un considerevole ritardo. Ad
esempio, i dati disaggregati relativi al 2013 hanno visto la luce alla fine del 2014. Cio
impedisce di effettuare analisi dettagliate tempestive di tale movimento e orienta ver-
so soluzioni di stima dei valori futuri degli arrivi e delle presenze. A tal fine si posso-
no utilizzare modelli di previsione delle serie storiche sia di tipo univariato che di ti-
po multivariato. Nel primo caso, la scelta del modello ¢ giustificata dalla sua relativa
semplicita, che comunque non va a scapito dell'accuratezza delle previsioni. Nel se-
condo caso, invece, ¢ possibile sfruttare il legame tra i predittori e la serie da prevede-
re per ottenere i valori futuri di quest'ultima in funzione dei valori futuri dei preditto-
ri. Questi ultimi valori possono essere noti in anticipo, e cio € preferibile, oppure do-
vranno essere a loro volta previsti, e cio introduce un ulteriore elemento di incertezza
nelle previsioni.

Nel seguito, dopo una breve rassegna della letteratura sulle previsioni della do-
manda turistica, illustreremo anzitutto i modelli di previsione delle presenze turistiche
mensili, formalizzando dapprima 1 modelli univariati SARIMA e successivamente i
modelli dinamici di regressione multipla e 1 modelli con funzioni razionali di trasfe-
rimento. Si passera poi ad esporre gli indici utilizzati per sintetizzare l'accuratezza
delle previsioni, uno dei quali presenta degli elementi di novita rispetto agli indici so-
litamente impiegati in letteratura. Infine, si descriveranno i risultati ottenuti in termini
di accuratezza delle previsioni della domanda turistica russa, confrontando poi tali
risultati sia con la bonta delle stime sia con le previsioni delle presenze mensili di al-
tre nazionalita.

1.2 Breve rassegna della letteratura sulle previsioni turistiche

A partire dalla meta degli anni '80 sono stati pubblicati diversi articoli in cui si valu-
tano le performance dei modelli di previsione della domanda turistica di tipo sia
univariato che multivariato. Alcuni di tali articoli sono delle rassegne di precedenti
studi (Calantone et al., 1987; Sheldon e Var, 1985; Li et al., 2005; Song e Li, 2008;
Uysal e Crompton, 1985; Witt e Witt, 1995); altri, invece, sono delle applicazioni al
turismo di svariati modelli con il fine di individuare i previsori piu accurati nei vari
contesti in esame (Athanasopoulos et al., 2011; Fritz et al., 1984; Kulendran e King,
1997; Song et al., 2003; Tonini, 1994).

"1 dati utilizzati in questo contributo sono perlopiu di fonte ISTAT e riguardano le presenze
turistiche alberghiere, complementari e totali. Essi sono stati ricavati da: ISTAT (2002 e 2004),
per gli anni 2001 e 2002; ISTAT (2005-2011), per gli anni 2003-2010; ISTAT (2012-2014),
per gli anni 2011-2012. Oltre a questi dati, si ¢ fatto ricorso anche alle serie mensili dei
pernottamenti di fonte Banca d'ltalia (2014) che, essendo note con almeno 6 mesi di anticipo
rispetto alle serie ISTAT, risultano utili per effettuare gli opportuni aggiornamenti di queste
ultime, limitatamente alle serie alberghiere, come si vedra meglio in seguito.
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Il piu recente e completo lavoro (Athanasopoulos et al., 2011), tra quelli in cui si con-
frontano le performance dei modelli di previsione della domanda turistica, valuta
comparativamente, su centinaia di serie mensili, trimestrali e annuali, l'accuratezza
previsiva di numerosi modelli sia univariati (ARIMA, exponential smoothing, ecc.)
che multivariati (regressione statica e dinamica, modelli autoregressivi a ritardi distri-
buiti, modelli con parametri variabili nel tempo e autoregressione vettoriale). I risul-
tati di questa notevole mole di confronti portano gli Autori a concludere che, nella
previsione della domanda turistica basata su serie mensili, i modelli univariati funzio-
nano meglio di quelli multivariati che utilizzano variabili esplicative. In tale contesto,
si sono dimostrati particolarmente performanti i modelli SARIMA, in quanto hanno
dato luogo a previsioni generalmente piu accurate di quelle degli altri modelli, anche
piu complessi, presi in esame. Questi risultati sono in sintonia con quanto riscontrato
da altri Autori (Kulendran e King, 1997; Newbold e Granger, 1974; Witt e Witt,
1995) e portano a privilegiare i previsori univariati, anche in virtu del principio di
parsimonia (Ledolter e Abraham, 1981) che, a parita di accuratezza delle previsioni,
fa preferire il modello piu semplice a quello piu complesso. Le precedenti conclusio-
ni, quindi, giustificano ampiamente la scelta compiuta in questo lavoro di includere la
modellistica univariata SARIMA tra i modelli utilizzati per prevedere le presenze
mensili dei turisti russi e delle altre nazionalita considerate.

Nel seguito, oltre ai previsori univariati, si € deciso di impiegare anche previsori
multivariati, sia perché i primi non sempre risultano superiori ai secondi, almeno ope-
rando con serie annuali (Allen e Fildes, 2001; Song et al., 2003), sia perché ¢ interes-
sante verificare se e in che misura la maggior capacita esplicativa dei modelli multi-
variati si traduca anche in una maggior capacita previsiva. Inoltre, la struttura multi-
variata consente di incorporare nel modello anche variabili anticipatrici che possono
risultare particolarmente utili in chiave previsiva.

In un precedente contributo (Tonini, 2015) si sono utilizzati i modelli dinamici di
regressione multipla per stimare il trend e la stagionalita delle presenze mensili dei
turisti russi e di altre nazionalita; tali modelli hanno mostrato una apprezzabile bonta
di adattamento e capacita esplicativa della domanda turistica. Sembra percio naturale
utilizzare tali modelli anche in sede previsiva, se non altro per valutare se a un buon
adattamento ai dati del passato corrisponda pure una soddisfacente capacita di previ-
sione dei valori futuri.

Nel caso dei modelli multivariati, come si ¢ detto, per prevedere la variabile rispo-
sta € necessario prevedere anzitutto le variabili esplicative e cid introduce un ulteriore
elemento di incertezza nel processo previsivo. Tale incertezza, tuttavia, pud essere
ridotta utilizzando predittori di cui si conoscono gia i valori futuri come, ad esempio,
le funzioni del tempo t e le variabili stagionali dummy incorporate nei suddetti mo-
delli dinamici di regressione multipla (Tonini, 2015).

Altri predittori utili a fini previsivi sono le variabili anticipatrici, che sono legate
alla variabile dipendente da prevedere ma i cui valori sono noti in anticipo rispetto a
quest'ultima; in questo caso le previsioni si configurano come un'operazione di ag-
giornamento dei dati, in quanto si sfruttano i valori piu aggiornati di una o piu serie
esplicative per prevedere (aggiornare) i valori della serie dipendente. Per eseguire
detta operazione sembrano adeguati i modelli con funzioni di trasferimento in forma
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razionale i quali, pertanto, saranno utilizzati nel seguito in aggiunta e come generaliz-
zazione degli altri previsori, univariati e multivariati, presi in considerazione.

1.3 Modelli di previsione delle presenze turistiche mensili e rela-
tivi indici di accuratezza

Come anticipato in apertura, per prevedere i valori futuri delle presenze turistiche
mensili si ¢ fatto ricorso a modelli sia univariati che multivariati. Nel primo caso si
sono utilizzati modelli della classe SARIMA, mentre nel secondo caso 1 modelli im-
piegati sono stati di due tipi: i modelli dinamici di regressione multipla e i modelli
con funzioni razionali di trasferimento. Questi ultimi, com'¢ noto, rappresentano una
classe molto ampia di modelli, che comprende come casi particolari anche i modelli
univariati SARIMA e i modelli dinamici di regressione multipla utilizzati in Tonini
(2015).

Nel seguito, si riporta una breve formalizzazione della modellistica citata, parten-
do dal caso particolare per arrivare a quello piu generale e facendo riferimento, senza
perdita di generalita, a serie mensili (stagionalitda s =12). In ogni caso, le versioni del
modello considerate sono due, la prima delle quali non opera alcun aggiustamento
degli outliers, mentre la seconda li aggiusta.

1.3.1 Modelli di previsione SARIMA

Pur essendo di natura univariata, i modelli SARIMA (Seasonal AutoRegressive Inte-
grated Moving Average) si sono rivelati dei previsori accurati della domanda turistica
mensile (Athanasopoulos et al., 2011; Tonini, 1994). Essi inoltre possono costituire
un utile termine di riferimento rispetto al quale confrontare le previsioni fornite da
modelli pitt complessi di tipo multivariato.

In generale, e con riferimento a serie storiche mensili, i modelli SARIMA si pos-
sono formalizzare come segue:

6(B)-6,(B"

AY, = .
t Cl + ¢(B)¢12 BIZ a’t

(1.1)

dove: A=A"-A2 = (1 - B)d -(1 - BIZ)D ¢ l'operatore differenza con componente non

stagionale di ordine d e componente stagionale di periodo 12 ¢ grado D; B ¢ l'opera-
tore di ritardo tale per cui B-Y, =Y, ; Y, ¢ la variabile da prevedere, rappresentata

da una serie storica mensile di presenze turistiche; C, ¢ un termine costante;
0(8)-0,(B")=(1-6B-..—,8%)-(1-6,B" —...—6,,B®) ¢ loperatore media

mobile invertibile con componente non stagionale di ordine g e componente stagiona-
le di periodo 12 e grado Q; inoltre,

#(B)-4.(B")=(1-4B-..—-4,B°)-(1-4,B” ..~ 4,,B”") & Toperatore autore-
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gressivo stazionario con componente non stagionale di ordine p e componente sta-
gionale di periodo 12 e grado P. Entrambi questi operatori soddisfano le consuete
condizioni di ammissibilita dei modelli SARMA (Piccolo, 1990, pp. 163-166). Infine,

a, ~WN (0, 02) ¢ una successione di variabili casuali con media nulla, omoschedasti-
che e incorrelate, nota come processo White Noise.

Se nel modello SARIMA introduciamo il trattamento degli outliers, la sua struttu-
ra diventa inevitabilmente multivariata e puo essere formalizzata come segue:

12
Yt=cz+§0kt+ (B) L \B

k=l (B) Ao B" at (12

Nell'espressione (1.2), il termine O, ; rappresenta il k-esimo outlier o valore irregola-

re eccezionale che altera l'andamento della serie osservata e la cui causa puo essere
nota oppure no. Per il trattamento dell'impatto del k-esimo outlier O, ; si ¢ fatto ricor-

so al seguente modello:

O =L (B)1,(T,) (1.3)

dove @, misura l'intensita dell'impatto iniziale del k-esimo outlier, mentre It(Tk) ¢la
variabile indicatore che ne segnala la data di accadimento T, , ed ¢ tale per cui:

L Pt e (1.4)
=0, per t=T, e t=1,2,...n.

Infine, L, (B) rappresenta la modalitd di trasmissione dinamica dell'effetto in esame,
la quale puo essere formalizzata nel modo seguente:

1
L(B)=——— 1.5
k()l_@B% (1.5)

La precedente espressione assume forme diverse a seconda dei valori assegnati a
o, ea S, e comprende tutti i casi di interesse per le serie del turismo allo studio.
Nello specifico:

a)se &, =0, allora L, (B)=1; cio significa che in t =T, siamo in presenza di una
anomalia di tipo additivo (Additive Outlier, AO);
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b)se 0< &, <1 e s, =1, allora L, (B)=1/(1-6,B), cio¢ a partire da t=T, si ha
una variazione temporanea del livello di Y,, che si smorza nel tempo al tasso J,
(Transient Change, TC);

C) per 6, =S, =1 si hache Lk(B)z 1/(1 - B); quindi, da t=T, in poi vi € un cam-
biamento permanente del livello di Y,, la cui intensita rimane costante nel tempo in
corrispondenza di t=T,, T, +1, T, +2, ... (Level Shift, LS);

d) per 8, =1 e s, =12 si ha che L, (B)= 1/(1— Blz); in questo caso vi ¢ una va-
riazione permanente stagionale del livello di Y,, la cui intensita rimane costante per

lo stesso mese di anni diversi, cio¢ per t=T,, T, +12, T, +24,... (Seasonal Level
Shift, SLS);

e) da ultimo si considera il cosiddetto Innovational Outlier (I0), il cui modello
appartiene alla classe SARIMA specificata sopra e che, a seconda dei casi, puod ap-
prossimare I'effetto di ciascuno dei precedenti tipi di valori anomali considerati (Chen
e Liu, 1993, p. 16).

1.3.2 Modelli dinamici di regressione multipla DR (Dynamic Regression)

Nei modelli dinamici di regressione multipla utilizzati, il trend ¢ rappresentato da una
funzione polinomiale del tempo t, gli effetti stagionali da variabili dummy e il residuo
da una struttura SARIMA. In particolare, nel caso di serie con trend lineare la scelta
dell'interpolante ¢ ovviamente caduta sulla retta; nel caso invece di serie con trend
non lineare, si ¢ fatto ricorso alla parabola, in virtu del buon adattamento ai dati mo-
strato da tale funzione quadratica. Per quanto riguarda poi le variabili stagionali
dummy, esse assumono una forma diversa a seconda che la stagionalita presenti am-
piezza costante oppure variabile.

Il vantaggio di operare con un trend funzione del tempo t e con una stagionalita
funzione di variabili dummy ¢ che, in entrambi i casi, i valori di tali predittori sono
noti anche per il futuro e quindi, non dovendo essere previsti, non introducono ulte-
riori elementi di incertezza nelle previsioni. Infine, nella seconda versione dei model-
1, oltre alle suddette componenti si € tenuto conto anche degli outliers, cio¢ dei valori
anomali o eccezionali che possono perturbare 1'andamento delle serie mensili delle
presenze turistiche.

Nel seguito, vengono formalizzati in successione due dei quattro modelli che si
possono ottenere combinando tra loro i due diversi tipi di trend (lineare e quadratico)
con i due diversi tipi di stagionalita considerati (costante e variabile); si tratta del mo-
dello DR con trend lineare e stagionalita costante (1.6) e del modello DR con trend
quadratico e stagionalita variabile (1.7)’, dapprima nella versione senza aggiustamen-
to degli outliers e poi in quella con il trattamento dei valori anomali:

* Oltre ai modelli (1.6) e (1.7), solo il modello con trend non lineare e stagionalita costante ha
mostrato un buon adattamento ad almeno una delle serie in esame. Cid non vale per il restante
modello, con trend lineare e stagionalita variabile, per cui quest'ultimo non verra utilizzato nel
seguito, a differenza degli altri tre.
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0(B)-6,,(B"

-a, 1.6
A'¢(B)'¢12 B" : (10

1 . 12
Yi=Ya-t'+XB;-Dj +
i-0 i=1

2 V) H(B)ﬂ B"
Y. =Ya -t + DY+ 12 -a 1.7
! ig(:) ' J'Z:Ip7J M A'¢(B)‘¢1z B”) 47
1 Y K H(B)-H B'
Y. =Sa -t + D¢ +30, . + 12 -a 1.8
; i%a, 12:1,81 it El K.t A-¢(B)-¢12 Biz) “t (1.8)
2 1 K 9(B)~9 B
Y,=Ya t'+38 DV, +30,, + > -a 1.9
i anl JzzlﬂJ - kZ:l o A‘¢(B)'¢12 Blz t ( )

dove Dj, e Dj, sono due variabili stagionali dummy tali per cui, fissato il mese
j, per j=1,2,..,12:

¢ =1, perilmese t=j+12-y, con y=0,1,2,...(anni);
MY =0, per gli altri mesi di ciascun anno.

y =1+y, perilmese t=j+12-y, con y=0,1,2,..(anni);
M=o, per gli altri mesi di ciascun anno.

Nel primo caso, la costanza della stagionalita ¢ catturata dal fatto che l'indicatore
di ciascun mese rimane sempre pari a 1 per ogni anno considerato; nel secondo caso,
invece, la stagionalita variabile viene colta dal fatto che l'indicatore di ciascun mese
aumenta di 1 unita all'anno, a partire dal secondo. In fase di stima, per evitare perfetta
multicollinearita tra i regressori D}, e Dj,, si ¢ imposto il vincolo £, =0; in tal

modo il coefficiente B; misura l'effetto del j-esimo mese, per j=1,2, ..., 11, rispetto
a dicembre.
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1.3.3 Modelli TF con funzioni razionali di trasferimento

In generale, un modello razionale TF (Transfer Function), che rappresenta la relazio-
ne tra la variabile risposta (serie dipendente) Y, e un insieme di predittori (serie espli-

cative) X, Xy, ..., X, assume la seguente forma:

mt >

H(B)' 6’12(812 .
A-¢(B)-4,(B"

M=

Y, =¢C,+ . a, (1.10)

i.Bbl.x_
Li

i=1

dove, peri=1,2,..,m, X, ¢ li-esima variabile esplicativa considerata; B ¢& l'ope-

ratore di ritardo tale per cui BY. X, = Xitp, 5 infine,
U, =(w,- @B -..—0,B")(1-Q,B” -.-Q,B") e
L = (1—5“8 — é‘irBr)-(l—A”B12 —) sono, rispettivamente, il numeratore e il de-

nominatore della funzione razionale di trasferimento degli effetti dei predittori X,
sulla variabile dipendente Y, .

Tenendo conto degli outliers il modello TF assume la seguente forma:

M=

Y, =¢C, +
i=1

i. b . K H(B)'le(B]Z) .
L B Xit+kzzlok’l+A~¢(B)~¢lz 5 a, (1.11)

Come si ¢ detto in precedenza, l'utilizzo a fini previsivi dei modelli TF presenta un
serio inconveniente legato al fatto che per ottenere le previsioni della variabile dipen-

dente Y, ¢ preliminarmente necessario prevedere i valori futuri dell'insieme dei pre-

dittori X, il che comporta generalmente una perdita di accuratezza delle previsioni

stesse. Un modo per ovviare a questo limite ¢ quello di ricorrere a variabili il cui va-
lore sia noto non solo per il passato ma anche per il futuro, come ad esempio il tempo
t e/o variabili stagionali dummy. Un'altra possibilita consiste nell'utilizzare serie affi-
ni piu aggiornate per prevedere le serie di interesse meno aggiornate, come si ¢ fatto
impiegando i modelli TF. Con questi ultimi, infatti, per prevedere le serie mensili del-
le presenze turistiche di fonte ISTAT, si ¢ fatto ricorso alle corrispondenti serie men-
sili dei pernottamenti di fonte Banca d'Ttalia, note con almeno 6 mesi di anticipo ri-
spetto alle prime’.

Operando con una sola variabile esplicativa, i precedenti modelli generali TF si
riducono ai seguenti due, il primo dei quali non incorpora il trattamento degli outliers
mentre il secondo si:

* 1 dati di fonte ISTAT e Banca d'ltalia presentano un'omogeneita accettabile per il settore
alberghiero e molto scarsa per il settore extralberghiero. Nel seguito, pertanto, 'applicazione
dei modelli TF riguardera solo le presenze e i pernottamenti negli alberghi e non quelli
effettuati negli esercizi complementari e totali.
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_ g b 9(8)'912(812) .
Y‘_C5+L B X‘+A-¢(B)~¢12 e a, (1.12)

H(B)' 6’12 B"”

Y, =C,+—-B”-X,+X0,,+ .
Y AL

a, (1.13)

dove X, rappresenta la serie anticipatrice dei pernottamenti alberghieri rilevati dalla
Banca d'Ttalia, utile per prevedere la serie Y, delle presenze alberghiere rilevate dal-
I'ISTAT, nota con un ritardo di almeno 6 mesi rispetto alla prima.

1.3.4 Modelli di previsione identificati per le serie turistiche mensili del 2001-
2011 e del 2007-2011

Per ciascuna serie in esame si ¢ cercato di specificare il modello di previsione ottima-
le ricorrendo a una procedura iterativa e interattiva di identificazione, stima e verifica
sulla falsariga di quella proposta da Box e Jenkins (1970), utilizzando a tal fine il sof-
tware IBM SPSS Statistics, versione 21. In particolare, per le serie delle presenze al-
berghiere i modelli specificati sono stati tre, uno per ciascuno dei diversi tipi di mo-
delli formalizzati nei paragrafi 1.3.1-1.3.3; al contrario, nel caso delle presenze com-
plementari e totali i modelli identificati si riducono a due, non essendosi potuto speci-
ficare, per quanto detto in nota 3, il modello TF con variabile anticipatrice.

Nel seguito si riportano solo i modelli di previsione specificati per le presenze tu-
ristiche russe, senza trattamento degli outliers (s.t.0.), distinguendoli secondo l'inter-
vallo di osservazione sul quale sono stati identificati: I'undicennio 2001-2011 da una
parte (Tabella 1.1) e il quinquennio 2007-2011 dall'altra (Tabella 1.2). Per tutti gli
altri casi considerati (senza e con aggiustamento degli outliers) si ¢ proceduto nello
stesso modo, ma i relativi modelli non vengono riportati per motivi di spazio'.

1.3.5 Indici di accuratezza delle previsioni
Per valutare 1'accuratezza delle previsioni sembra opportuno ricorrere a indici sintetici

espressi in termini relativi; questi ultimi infatti, essendo dei puri numeri, rendo-
no

* 1 modelli di cui sopra, disponibili presso 1'Autore, riguardano le presenze mensili alberghiere,
complementari e totali, dei periodi 2001-2011 e 2007-2011, relative sia ai russi (con
trattamento degli outliers) sia ai turisti tedeschi, stranieri e italiani (senza e con aggiustamento
degli outliers). I modelli prescelti soddisfano, a parita di numero di parametri, sia il criterio di
casualita dei residui, secondo i relativi correlogrammi e il test di Ljung-Box (1979), sia il
criterio di massimizzare la bonta di adattamento alla serie osservata, in base al coefficiente di
variazione dei residui, all'indice BIC (Bayesian Information Criterion) di Akaike (1978) e
all'indice di determinazione corretto.



10 Giovanni Tonini

Tabella 1.1 Modelli utilizzati per prevedere le serie mensili 2001-2011 delle presenze russe
alberghiere, complementari e totali (modelli senza trattamento degli outliers, s.t.o., di tipo:
SARIMA, dinamico di regressione multipla DR e con funzioni razionali di trasferimento TF)

Modello per le serie mensili 2001-2011 delle presenze russe alberghiere
SARIMA 12 (1-0.8°)
(1-B2)Y, =c,+ ) g,
s.t.o. (l_¢18)'(1_¢248 )
Modello DR Y i ti i B -DY 1 a
=S -t + DY+ .
s.t.o. = = M (1_¢18)'(1_¢12812) t
_ 3 7
Modello TF Y =c,+ Dy X+ (1 0,B ‘97812) -a,
s.t.0. (1-68) " (1-¢B)-(1-8B")
Modello per le serie mensili 2001-11 delle presenze russe complementari
SARIMA 2 (1-6.8")
(1-B"2)Y, =, + LA S,
s.t.o. (1_@8)'(1_@48 )
Modello DR 2 i v (1 -9 BB)
Y=o t'+3p,-Dj + + ST
s.t.0. i=0 =1 ’ (1 - B)‘ (1 - ¢,B )
Modello per le serie mensili 2001-2011 delle presenze russe totali
1-0,B’
SP;I?(I)VIA (1_8)'(1_812)'Yt: ( 2?3 ) ) &
T (1_¢24B _¢4SB )
Modello DR 2 i, v (1_66816)
Yo=Y -t'+2p,-Dj, + ) S
.80, i o *(1-¢B)-(1-4,B")

Fonte: Nostre elaborazioni di dati della Banca d'ltalia (2014) e dell'lISTAT (2002 e 2004), (2005-
2011) e (2012-2014).
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Tabella 1.2 Modelli utilizzati per prevedere le serie mensili 2007-2011 delle presenze russe
alberghiere, complementari e totali (modelli senza trattamento degli outliers, s.t.o., di tipo:
SARIMA, dinamico di regressione multipla DR e con funzioni razionali di trasferimento TF)

Modello per le serie mensili 2007-2011 delle presenze russe alberghiere

1
SARIMA (1-B)-(1-B").Y, = a
s.t.o. t (1_¢383) t
Modello DR Y i th+ lzllﬂ DY + 1 a
= a: L. . .
sto. AT AT T -gB-gB)
Modello TF Y= P  x ! -a
s.t.o. " (1-6,B7) 7' (1-4B)-1-B")
Modello per le serie mensili 2007-11 delle presenze russe complementari
SARIMA ﬁ—B”)Y =c_+ﬁ_935”[a
t =Y t
s.t.o. (l - ¢1 B)
2 T - 13
Modello DR Yt:zai'tlJfZﬂj‘D}/tJr 1-6,,B a,
s.t.0. =0 j=1 © (1-¢B-¢B
Modello per le serie mensili 2007-2011 delle presenze russe totali
SARIMA 12 1
1-B)-{1-B“)-Y, = -a
s.t.o. ( ) ( ) ' il - ¢,B° )
Modello DR \% i t+ %/} DY + 1 a
= a . L. . .
s.t.o. = =R (1 -$B-¢,B’ ) t

Fonte: Nostre elaborazioni di dati della Banca d'ltalia (2014) e dell'ISTAT (2005-2011) e (2012-

2014).
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possibile il confronto tra situazioni diverse (obiettivo prioritario di questo contributo).
L'indice relativo che, oltre ad essere facilmente interpretabile, sembra il pitu adeguato
allo scopo ¢ l'indice MAPE (Mean Absolute Percentage Error). Oltre a questo indice,
in letteratura ne vengono proposti altri, tra cui l'indice RMSE (Root Mean Squared
Error), che perd non si presta ad essere utilizzato per effettuare confronti tra situazio-
ni diverse. Il modo qui adottato per ovviare a questo inconveniente ¢ quello di rappor-
tare l'indice RMSE alla corrispondente media dei valori osservati, ottenendo cosi una
misura relativa utile anche per i confronti. Tale indice, data la sua struttura, puo esse-
re denominato coefficiente di variazione CV dell'errore di previsione.
In formula, i due suddetti indici relativi sono dati rispettivamente da:

&

Y o —Y .
MAPEzl- M 100
12 =

A

dove Y, ; ¢ il valore osservato nel mese n+j e Y,,; ¢ la corrispondente previsione
di origine n e orizzonte previsivo j, per j=1,2, ..., 12 mesi.

_ RMSE

CV=—-—
MEAN

100

1 .

12
dove RMSE :\/E Z(Yn+j =Y ntj - La denominazione di
j=1

1 12
e MEAN =— XY
12 12:1

coefficiente di variazione data a questo indice deriva dal fatto che la sua struttura ri-
chiama quella del rapporto tra lo scarto quadratico medio e la media dei valori, noto
appunto come coefficiente di variazione.

1.4 Valutazione delle previsioni della domanda turistica mensile

Per poter valutare l'accuratezza previsiva si € operato con previsioni ex-post, stiman-
do i diversi modelli fino al dicembre 2011 e riservando gli ultimi 12 dati definitivi
disponibili per il confronto con i corrispondenti valori previsti. Pertanto, 1'origine n
delle previsioni coincide con il mese di dicembre 2011 e 1'orizzonte previsivo j= 1,
2, ..., 12 va dal gennaio al dicembre 2012 (ultimo anno con dati definitivi al momento
delle elaborazioni). Inoltre, volendo verificare se e in che modo le previsioni variano
in funzione dell'intervallo di stima, tutti 1 modelli sono stati identificati e stimati su
due intervalli di diversa ampiezza: il primo, di 132 osservazioni, va dal gennaio 2001
al dicembre 2011 e il secondo, di 60 osservazioni, va dal gennaio 2007 al dicembre
2011. Nella Tabella 1.3 sono riportati i valori degli indici di accuratezza delle previ-
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sioni (MAPE e CV)’ relativi alle serie mensili delle presenze turistiche russe. Questi
indici sono stati calcolati anche per le altre nazionalita considerate a titolo di confron-
to (presenze tedesche’, straniere’ e italiane), ma di essi vengono riportate solo le diffe-
renze dell'indice MAPE rispetto ai corrispondenti valori delle presenze russe (Tabella
1.5). In ogni caso, gli indici sono stati calcolati distintamente per le presenze alber-
ghiere, complementari e totali, come pure per ognuno dei diversi tipi di modelli con-
siderati (SARIMA, DR e TF), sia nella versione senza trattamento degli outliers (in
sigla s.t.0.) sia in quella con aggiustamento degli outliers (in sigla c.t.0.). Inoltre, al
fine di verificare se e come le previsioni siano influenzate dall'ampiezza dell'interval-
lo di stima, tutti i calcoli sono stati replicati sui due diversi intervalli indicati sopra.
Infine, per avere informazioni anche sulla difformita tra la capacita di previsione e la
bonta di stima dei modelli, valutate con gli indici MAPE e CV, la Tabella 1.4 contie-
ne le differenze tra i valori relativi al periodo di previsione e quelli riguardanti il cor-
rispondente intervallo di stima.

Nel seguito si valutera anzitutto 1'accuratezza delle previsioni ottenute nel caso
delle presenze turistiche russe, passando poi al confronto tra tale accuratezza ¢ la
bonta delle corripondenti stime. Da ultimo, si analizzeranno le differenze tra i risultati
previsionali riguardanti le presenze russe e quelli relativi alle altre nazionalita di ri-
lievo considerate.

1.4.1 Accuratezza dei previsori delle presenze turistiche russe

Nel caso delle presenze russe totali 2001-2011, il previsore migliore ¢ quello associa-
to al modello SARIMA s.t.0., che da Iuogo a un valore di MAPE e di CV pari, rispet-
tivamente, al 4,07% e al 5,54% (Tabella 1.3). Si tratta di valori piuttosto bassi, simili
o inferiori a quelli di altre applicazioni (Athanasopoulos et al., 2011; Tonini, 1994),
che confermano la capacita previsiva dei modelli SARIMA riscontrata nei lavori cita-
ti. Questa capacita si manifesta anche con riferimento ai due sottoinsiemi delle pre-
senze alberghiere e complementari, seppur in misura diversa. Nell'ultimo caso, infatti,
i valori degli indici sono sensibilmente superiori a quelli dell'altro settore ricettivo, in
conseguenza della maggior variabilita che caratterizza il segmento complementare
rispetto a quello alberghiero, come documenta il coefficiente di variazione delle rela-
tive presenze pari, rispettivamente, al 101,23% e al 68,78%.

Data la loro natura di sintesi degli errori di previsione, gli indici MAPE e CV variano in
funzione diretta di tali errori. Di conseguenza, quanto minore ¢ il valore di detti indici, tanto
maggiore ¢ l'accuratezza delle previsioni, e viceversa.

* Nel caso dei tedeschi ci si riferisce non a tutti i turisti tedescofoni ma solo a quelli provenienti
dalla Germania che, comunque, costituisce il principale Paese di origine delle presenze
turistiche straniere che soggiornano in Italia. Nel seguito, pertanto, "tedesco" ¢ da intendere
come "germanico".

"Le presenze straniere considerate riguardano i pernottamenti mensili di tutti i turisti stranieri
che hanno soggiornato in Italia, compresi i tedeschi. Questa scelta consente di operare adeguati
confronti con il sottoinsieme complementare delle presenze mensili "non straniere", cio¢
italiane, rilevate dall'ISTAT.



14 Giovanni Tonini

Tabella 1.3 Indici di accuratezza relativa delle previsioni dal gennaio al dicembre 2012. Serie
mensili 2001-2011 e 2007-2011 delle presenze russe alberghiere, complementari e totali

Presenze russe 2001-2011 Presenze russe 2007-2011
alberghi. | complem. totali alberghi. | complem. totali
Modello Indice di accuratezza MAPE (valori percentuali)
SARIMA s.t.o. 4,49 6,79 4,07 6,02 11,52 6,46
Mod. DR s.t.0. 4,79 12,97 6,07 11,36 32,91 14,15
Mod. TF s.t.0. 5,23 — — 5,27 — —
SARIMA c.t.o. 6,23 15,74 9,93 7,97 14,78 6,46
Mod. DR c.t.o. 9,24 12,86 10,44 11,36 17,51 14,15
Mod. TF c.t.o. 4,63 — — 4,48 — —
Indice di accuratezza CV (valori percentuali)
SARIMA s.t.o. 4,93 9,37 5,54 9,22 12,11 9,40
Mod. DR s.t.0. 8,42 11,17 8,61 10,84 21,64 12,19
Mod. TF s.t.o. 6,23 — — 5,17 — —
SARIMA c.t.o. 7,42 38,88 10,12 10,78 28,90 9,40
Mod. DR c.t.o. 10,66 31,11 10,69 10,84 35,56 12,19
Mod. TF c.t.o. 6,28 — — 5,84 — _

Fonte: Nostre elaborazioni di dati della Banca d'ltalia (2014) e dell'lISTAT (2002 e 2004), (2005-
2011) e (2012-2014).

Passando poi ai confronti tra i modelli senza trattamento degli outliers (s.t.0.) e quelli
con tale trattamento (c.t.0.), si pud notare che i primi presentano generalmente una
capacita previsiva superiore a quella dei secondi, soprattutto secondo l'indice CV. In-
fatti, con qualche eccezione per l'indice MAPE, sia quest'ultimo che l'indice CV dan-
no luogo a valori generalmente piu bassi nei casi in cui non si aggiustano gli outliers
rispetto a quelli in cui li si aggiusta. Siccome questo risultato € diverso da quello ri-
scontrato altrove (Tonini, 1994), per individuarne le cause si ¢ estesa la stima dei mo-
delli anche al 2012, effettuando una ricerca degli outliers riferita pure a tale anno di
"previsione". Questa ricerca ha portato alla scoperta di outliers significativi in corri-
spondenza del mese di luglio 2012, nel caso delle presenze russe alberghiere, e dei
mesi di giugno e luglio 2012, nel caso delle presenze russe complementari e totali, in
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analogia con quanto si registra nel 2011. Nello specifico, il fatto che i modelli s.t.o., a
differenza di quelli c.t.0., non eliminino gli outliers dell'ultimo anno di osservazione
(2011), consente loro di intercettare gli outliers del 2012 e, quindi, di dar luogo a pre-
visioni piu accurate, almeno nel caso dei modelli SARIMA e DR relativi al 2001-
2011.

Un'eccezione parziale ai precedenti risultati riguarda le previsioni da modelli TF,
la cui accuratezza, almeno secondo l'indice MAPE, aumenta passando dai modelli
che non effettuano il trattamento degli outliers a quelli che invece lo effettuano. Cio
dipende dal fatto che, in presenza di variabili esplicative con outliers negli stessi mesi
della variabile dipendente, ¢ possibile tener conto meglio degli effetti dei valori ano-
mali, con ricadute positive anche sulle previsioni.

Basare le previsioni solo sugli anni piu recenti non sembra migliorarne sempre
l'accuratezza; infatti, almeno nel caso dei modelli senza trattamento degli outliers, i
valori degli indici MAPE e CV crescono sistematicamente passando dalle previsioni
basate su 11 anni (2001-2011) a quelle basate sugli ultimi 5 anni (2007-2011), rive-
lando in questo secondo caso una minore capacita previsiva dei modelli. Tale ridotta
capacita sembra legata, in particolare, al fatto che la frequenza relativa dei valori a-
nomali, che alterano I'andamento delle serie, ¢ nettamente piu elevata nel quinquen-
nio 2007-2011 che nell'undicennio 2001-2011". Una riprova, seppur parziale, del sud-
detto risultato si ha considerando i modelli che effettuano il trattamento degli outliers
i quali, almeno nel caso dei modelli TF ¢ SARIMA, danno luogo a previsioni gene-
ralmente piu accurate quando si basano sull'intervallo 2007-2011 anziché sul 2001-
20171".

1.4.2 Confronti tra I'accuratezza delle previsioni e la bonta delle stime

Il confronto tra gli indici di accuratezza delle previsioni e quelli delle stime risulta
piuttosto istruttivo perché rivela le differenze tra la variabilita degli errori di previsio-
ne (con orizzonte da 1 a 12 mesi) e la variabilita degli errori di stima”.

Per confrontare l'accuratezza delle previsioni con la bonta delle stime si sono cal-
colate le differenze tra i1 valori dell'indice MAPE basati sugli errori di previsione e
quelli basati sugli errori di stima. Lo stesso si ¢ fatto anche per l'indice CV. Un segno
negativo delle differenze significa che 'accuratezza delle previsioni ¢ maggiore della
bonta delle stime, in quanto l'indice che sintetizza gli errori di previsione ¢ minore di

" Nel caso ad esempio delle presenze russe totali, passando dall'intervallo di osservazione piu
lungo (2001-2011) a quello piu breve (2007-2011), la percentuale di outliers identificati quasi
raddoppia, essendo rispettivamente pari al 4,55% e all'8,33% del numero di osservazioni.

* La difformita di risultati forniti dai modelli DR rispetto agli altri modelli utilizzati merita un
supplemento di indagine che sara oggetto di un prossimo contributo.

* Secondo la teoria delle previsioni, il processo White Noise a, che "genera" Y, si puo anche
interpretare come una successione di errori di previsione con orizzonte 1. Vi € pertanto uno
stretto legame tra le fasi di stima e di previsione; in esse, infatti, si cerca di minimizzare,
rispettivamente, la varianza del WN e la varianza dell'errore di previsione (Piccolo, 1990, pp.
241-242).
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quello che sintetizza gli errori di stima. L'interpretazione ¢ ovviamente opposta nel
caso di segno positivo. Inoltre, quanto maggiore ¢ in modulo il valore delle differen-
ze, tanto piu forte ¢ la discrepanza tra accuratezza di previsione e bonta di stima.

Con riferimento agli indici MAPE e CV, nel caso dei modelli senza trattamento
degli outliers l'accuratezza delle previsioni ¢ generalmente maggiore di quella delle
stime, essendo negativo il segno delle corrispondenti differenze degli indici; I'unica
eccezione riguarda i modelli DR s.t.o. relativi al quinquennio 2007-2011 che, regi-
strando segno positivo delle differenze, presentano valori di MAPE e di CV delle sti-
me inferiori a quelli delle previsioni (Tabella 1.4).

Il precedente risultato generale rispecchia il fatto che, nel corso dell'intervallo
2001-2011, le serie delle presenze turistiche russe hanno sperimentato una variabilita
molto forte, con un trend decisamente accelerato e una stagionalitd di ampiezza net-
tamente crescente nel tempo (vedasi Figura 1.1).

Tabella 1.4 Differenze tra gli indici di accuratezza delle previsioni e quelli delle stime. Serie
mensili 2001-2011 e 2007-2011 delle presenze russe alberghiere, complementari e totali

Presenze russe 2001-2011 Presenze russe 2007-2011
alberghi. ‘ complem. ‘ totali alberghi. ‘ complem. ‘ totali
Modello MAPE previsioni - MAPE stime
SARIMA s.t.0. —3,22 —9,74 -3,25 -3,19 —4,92 —2,76
Mod. DR s.t.o. -2,99 —3,28 -1,50 6,59 20,02 9,20
Mod. TF s.t.o. -2,76 — — —1,68 — —
SARIMA c.t.o. -0,31 0,95 3,67 0,77 2,78 —2,76
Mod. DR c.t.o. 3,52 —-1,56 4,84 6,59 8,18 9,20
Mod. TF c.t.o. —2,20 — — —3,18 — —

CV previsioni - CV stime

SARIMA s.t.0. =5,17 —-10,83 -3,80 —-0,67 —6,98 —-0,71
Mod. DR s.t.0. - 14 —-6,50 0,22 3,94 6,45 4,97
Mod. TF s.t.o. —3,26 — — 2,78 — —

SARIMA c.t.o. 0,28 26,75 2,98 2,28 18,47 —-0,71
Mod. DR c.t.0. 4,36 17,96 4,49 3,94 25,46 4,97

Mod. TF c.t.o. -1,53 — — —2,76 — —
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Fonte: Nostre elaborazioni di dati della Banca d'ltalia (2014) e dell'ISTAT (2002 e 2004), (2005-

2011) e (2012-2014).
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Figura 1.1 Presenze mensili russe, tedesche, straniere e italiane. Gennaio 2001-dicembre 2012
Cio ha fatto si che la stima dei modelli fosse piu difficoltosa e meno precisa delle pre-
visioni di orizzonte da 1 a 12 mesi.

Nel caso delle stime, a differenza che in quello delle previsioni, 'aggiustamento
degli outliers produce un miglioramento anziché un peggioramento dei risultati; infat-
ti, passando dai modelli s.t.o. a quelli c.t.o. il segno delle differenze degli indici
MAPE e CV da negativo diventa spesso positivo, segnalando cosi un'accuratezza del-
le stime superiore a quella delle previsioni. Cio dipende dal fatto che nel corso del
processo di stima il trattamento degli outliers ¢ continuo, il che avvicina i valori sti-
mati a quelli osservati; viceversa, durante l'intervallo di previsione non si pud ovvia-
mente procedere alla stima degli outliers, per cui l'effetto negativo di questi ultimi
sull'errore di previsione ¢ in generale maggiore del loro effetto sull'errore di stima.

Le differenze tra I'accuratezza relativa delle previsioni e quella delle stime variano
al variare dell'orizzonte di osservazione considerato. Infatti, quando quest'ultimo ¢ il
2001-2011, il segno delle differenze ¢ prevalentemente negativo, almeno secondo
lI'indice MAPE, segnalando una maggiore accuratezza relativa delle previsioni rispet-
to alle stime. Viceversa, quando l'intervallo ¢ piu breve (2007-2011), vi € una mag-
gior presenza del segno positivo, in quanto le stime superano piu frequentemente in
accuratezza le previsioni. Questi risultati dipendono dall'andamento temporale con-
trapposto dell'accuratezza delle previsioni rispetto alla bonta delle stime; in generale,
infatti, passando dal 2001-2011 al 2007-2011, I'accuratezza previsiva peggiora men-
tre la bonta delle stime migliora, anche per effetto della minor variabilita relativa che
caratterizza la serie piu breve rispetto a quella piu lunga, come documenta il coeffi-
ciente di variazione delle presenze russe totali pari, rispettivamente, al 54,11% e al
71,10%.

1.4.3 L'accuratezza delle previsioni dei turisti russi rispetto a quella di altre
nazionalita

Ulteriori elementi di analisi sono dati dal confronto tra l'accuratezza delle previsioni
delle presenze russe e quella relativa ad altre nazionalita, costituite dalle presenze te-
desche, straniere e italiane. Si ¢ voluto cio¢ raffrontare la domanda russa con i princi-
pali sottoinsiemi del mercato turistico nazionale, rappresentati appunto dai turisti ita-
liani, stranieri e tedeschi (tradizionale segmento di punta del turismo straniero in Ita-
lia).

Il confronto si ¢ basato sulle differenze tra gli indici MAPE di accuratezza delle
previsioni dei russi e quelli delle previsioni rispettivamente dei tedeschi, degli stra-
nieri e degli italiani. Un segno negativo di tali differenze significa che le previsioni
delle presenze russe sono piu accurate di quelle della nazionalita posta a confronto, in
quanto i rispettivi indici MAPE sono il primo inferiore al secondo. Un'interpretazione
opposta si ha ovviamente nel caso di segno positivo delle differenze.
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Dai risultati riportati nella Tabella 1.5 emerge che, nel caso dei russi, l'indice
MAPE assume valori quasi sempre inferiori a quelli dei tedeschi, evidenziando cosi
che le previsioni delle presenze russe sono in generale migliori, e in diversi casi net-
tamente migliori, rispetto alle previsioni delle presenze tedesche.

Tabella 1.5 Differenze tra russi e altre nazionalita dell'indice MAPE di accuratezza delle pre-
visioni dal gennaio al dicembre 2012. Serie mensili 2001-2011 e 2007-2011 delle presenze

alberghiere, complementari e totali

Presenze 2001-2011

Presenze 2007-2011

alberghi. | complem. totali alberghi. | complem. totali
Modello MAPE russi - MAPE tedeschi
SARIMA s.t.o. —2,94 8,72 -7,60 -0,90 -16,81 -2,15
Mod. DR s.t.0. 5,87 —54,58 | —13,28 1,33 =37,17 =5,21
Mod. TF s.t.o. -3,03 — — -1,81 —
SARIMA c.t.o. —-1,20 —21,53 —4,48 —-0,78 —28,03 -0,65
Mod. DR c.t.o. -1,42 —66,30 -2,61 -1,17 —25,68 1,56
Mod. TF c.t.o. -10,24 — — -2,60 — —
MAPE russi - MAPE stranieri
SARIMA s.t.o. 1,08 —0,43 0,55 2,40 4,39 1,90
Mod. DR s.t.0. —-0,46 -2,15 1,16 5,78 25,17 9,49
Mod. TF s.t.0. 1,36 — — 0,23 —
SARIMA c.t.o. -1,89 6,27 2,89 0,59 7,36 1,14
Mod. DR c.t.o. 2,03 0,87 4,96 4,08 —4,58 7,72
Mod. TF c.t.o. 0,76 — — -2,81 — —
MAPE russi - MAPE italiani
SARIMA s.t.o. —-1,32 0,98 —-1,60 —0,36 5,30 0,19
Mod. DR s.t.0. —2,43 5,87 —1,68 5,94 26,61 8,34
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SARIMA c.t.o0. 0,42 10,01 4,26 1,59 9,10 0,27

Mod. DR c.t.0. 2,36 -3,79 3,24 5,89 11,76 8,29

Fonte: Nostre elaborazioni di dati della Banca d'ltalia (2014) e dell'lISTAT (2002 e 2004), (2005-
2011) e (2012-2014).

Cio si verifica indipendentemente sia dal tipo di esercizio ricettivo e intervallo tem-
porale considerato, sia dal tipo di modello utilizzato e dal trattamento o meno degli
outliers. Le uniche due eccezioni, di valore piuttosto contenuto, si hanno in corri-
spondenza delle previsioni basate sui dati 2007-2011, quando si utilizza il modello
DR s.t.o. per prevedere le presenze alberghiere e il modello DR c.t.o. per prevedere le
presenze totali.

All'origine di queste differenze a favore delle previsioni della domanda russa sta il
fatto che, nonostante quest'ultima registri un trend piu sostenuto e una stagionalita piu
accentuata, essa risulta caratterizzata da una maggiore regolarita di andamento e dal-
l'assenza degli effetti perturbatori delle festivita mobili (Pasqua e Pentecoste) che in-
fluenzano invece il segmento tedesco (vedasi Fig. 1.1 e Tab. 1.6, dove si considera-
no sia gli effetti di tali festivita sia il numero degli outliers).

Passando dalle presenze tedesche all'insieme delle presenze straniere, le differenze
di accuratezza delle previsioni rispetto al segmento russo assumono per lo piu segno
positivo, soprattutto in corrispondenza dell'intervallo di osservazione piu breve
(2007-2011). Cio significa che, tranne alcune eccezioni, le previsioni della domanda
turistica russa sono generalmente peggiori di quelle della domanda straniera totale.

Un risultato analogo si registra anche per i confronti con il segmento dei turisti
italiani. Pure in questo caso, infatti, si hanno segni prevalentemente positivi delle dif-
ferenze tra gli indici MAPE dei russi e quelli degli italiani. Inoltre, come per le pre-
senze straniere totali, anche per le presenze italiane le differenze positive sono in mo-
dulo generalmente maggiori delle differenze negative. In altri termini, le previsioni
delle presenze russe risultano quasi sempre meno accurate, spesso in misura sensibile,
rispetto a quelle delle presenze italiane, soprattutto quando si basano sul periodo di
osservazione piu recente (2007-2011).

A spiegare queste differenze a sfavore delle previsioni della domanda russa con-
corre certamente il fatto che tale domanda manifesta un andamento meno regolare ri-
spetto sia ai turisti stranieri totali sia ai turisti italiani, specialmente nell'intervallo di
osservazione 2007-2011, come si puo evincere dalla Figura 1.1 e come documenta la

1

Essendo festivita mobili legate al calendario lunare, la Pasqua e la Pentecoste possono cadere, a
seconda degli anni, in due mesi diversi che sono, rispettivamente, marzo e aprile ovvero maggio e
giugno. Cio fa lievitare le presenze tedesche nel mese di ricorrenza delle suddette festivita,
soprattutto nel caso della Pentecoste, provocando tra un anno e l'altro delle perturbazioni
nell'andamento delle serie storiche. Di tali alterazioni, visibili anche nella Figura 1.1, si ¢ tenuto
conto nella Tabella 1.6, conteggiando il numero di volte in cui ¢ cambiato il mese di ricorrenza
della Pasqua e della Pentecoste nel corso sia dell'undicennio 2001-2011 sia del quinquennio 2007-
2011. Si fa infine notare che il mese di ricorrenza della Pentecoste varia anche tra 1'ultimo anno di
osservazione (2011) e l'anno di previsione (2012), rendendo cosi ulteriormente difficoltose e
inaccurate le previsioni delle presenze tedesche.
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piu elevata frequenza relativa di outliers che caratterizza il segmento russo rispetto a
quello straniero e italiano”.

In definitiva, le previsioni delle presenze russe mostrano un'accuratezza soddisfa-
cente, a volte superiore e a volte inferiore a quella di altre nazionalita, a seconda della
maggiore o minore regolaritd delle serie mensili russe rispetto alle altre poste a con-

fronto e a seconda che tale regolarita si mantenga o meno anche nel futuro.

Tabella 1.6 Numero di outliers e degli effetti di Pasqua e Pentecoste nelle serie mensili 2001-
2011 e 2007-2011. Presenze alberghiere, complementari e totali relative ai turisti russi, tede-
schi, stranieri e italiani

Presenze 2001-2011

Presenze 2007-2011

alberghi. | complem. totali alberghi. | complem. totali
Modello Serie mensili delle presenze russe
SARIMA c.t.o. 7 9 6 5 5 5
Mod. DR c.t.0. 6 5 5 4 4 4
Mod. TF c.t.o. 6 — — 0 — —
Serie mensili delle presenze tedesche
SARIMA c.t.o. 12 25 15 9 7 11
Mod. DR c.t.o. 12 18 17 7 8 7
Mod. TF c.t.o. 13 — — 4 — —
Serie mensili delle presenze straniere
SARIMA c.t.o. 1 4 1 2 4 2
Mod. DR c.t.o. 1 3 2 2 4 3
Mod. TF c.t.o. 0 — — 2 — —
Serie mensili delle presenze italiane
SARIMA c.t.o. 0 1 0 0 3 3
Mod. DR c.t.0. 1 3 1 1 2 3

“ Con riferimento al quinquennio 2007-2011 e ai modelli SARIMA, la percentuale di outliers
rilevati nel caso delle presenze totali straniere e italiane ¢ pari, rispettivamente, al 3,33% e al

5,00% del numero di osservazioni, mentre sale all'8,33% nel caso delle presenze russe.
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Fonte: Nostre elaborazioni di dati della Banca d'ltalia (2014) e dell'lISTAT (2002 e 2004), (2005-
2011) e (2012-2014).

1.5 Conclusioni

Con il presente lavoro si ¢ inteso affrontare il problema di aggiornare le serie delle
presenze turistiche russe in Italia utilizzando diversi modelli di previsione, sia univa-
riati che multivariati, e applicando tali modelli a diversi settori ricettivi, intervalli
temporali e nazionalitd. Da questo contributo si pud anzitutto concludere che, in sin-
tonia con altri studi sull'argomento (Athanasopoulos et al., 2011; Kulendran e King,
1997; Witt e Witt, 1995), non sempre i modelli piu complessi danno luogo a previ-
sioni piu accurate. Infatti, nel nostro caso, per prevedere le presenze russe in Italia i
modelli che hanno funzionato generalmente meglio non sono stati quelli multivariati
bensi i piu semplici modelli univariati della classe SARIMA. In questo senso, i due
indici relativi di accuratezza delle previsioni (MAPE e CV) forniscono informazioni
coerenti, indicando nel modello SARIMA il miglior previsore delle presenze turisti-
che in esame, almeno quando si opera senza trattamento degli outliers (con l'unica
eccezione delle presenze russe alberghiere relative all'intervallo 2007-2011). Vicever-
sa, quando si aggiustano i valori anomali, le previsioni piu accurate sono fornite dal
modello multivariato TF con funzioni razionali di trasferimento, cio¢ quello che sfrut-
ta la conoscenza della serie anticipatrice dei pernottamenti (di fonte Banca d'Italia)
per prevedere la corrispondente serie delle presenze (di fonte ISTAT). In ogni caso, le
performance peggiori sono fornite, quasi sempre, dal modello dinamico di regressio-
ne multipla DR, in corrispondenza del quale (e con poche eccezioni) gli indici MAPE
e CV presentano valori superiori a quelli sia dell'altro modello multivariato in esame,
sia del processo univariato SARIMA. Non sempre, dunque, 1 modelli che funzionano
bene in fase di stima, come i modelli DR (Tonini, 2015), riescono poi ad essere altret-
tanto performanti in sede di previsione, a causa di alcune difficolta incontrate dalle
variabili polinomiali e dummy stagionali a catturare al meglio, rispettivamente, il
trend e la stagionalita futura. Viceversa, le buone prestazioni del modello univariato
SARIMA sono dovute tanto alla sua natura adattativa quanto al fatto che, per effet-
tuare le previsioni, esso si basa soprattutto sulle ultime osservazioni, le piu importanti
a fini previsionali.

Passando dai modelli senza trattamento degli outliers a quelli che lo effettuano si
ha in generale un peggioramento delle previsioni, tranne che nel caso del modello TF
con funzioni di trasferimento, almeno secondo l'indice MAPE. Cio dipende dal fatto
che l'aggiustamento dei valori anomali dell'ultimo anno di osservazione da luogo a
previsioni migliori solo se i valori futuri non sono contaminati da outliers, come inve-
ce capita nei casi in esame.

Un ulteriore confronto di interesse € quello tra I'accuratezza delle previsioni da 1 a
12 orizzonti mensili e la bonta delle stime; a questo proposito si pud notare che non
sempre le stime risultano piu accurate delle previsioni, specialmente quando si fa rife-
rimento all'intervallo di osservazione piu lungo (undicennio 2001-2011). Tale inter-
vallo, infatti, ¢ caratterizzato da una variabilita dei dati sensibilmente superiore a
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quella sia dell'intervallo di previsione sia del periodo di osservazione piu breve e re-
cente (quinquennio 2007-2011), il che contribuisce a rendere le stime meno precise.

Altri aspetti rilevanti emersi da questo lavoro riguardano 1 risultati dei confronti
sviluppati a livello intertemporale, intersettoriale e internazionale. Con riferimento ai
due diversi intervalli di osservazione considerati (2001-2011 e 2007-2011) si puo no-
tare che, passando dal primo al secondo, l'accuratezza delle previsioni generalmente
diminuisce, anche per effetto della maggior frequenza relativa di outliers che si regi-
strano nell'intervallo piu breve rispetto a quello piu lungo, i quali rendono piu diffi-
coltosa l'operazione previsiva. Nel caso poi dei confronti intersettoriali si ha che le
prestazioni previsionali peggiorano nettamente passando dal settore alberghiero a
quello complementare; questo risultato non presenta eccezione alcuna, valendo indi-
pendentemente dall'intervallo di osservazione, dal tipo di modello e dal trattamento o
meno degli outliers. Anche in questo caso ¢ la maggior variabilita delle presenze
complementari rispetto a quelle alberghiere a determinare il peggioramento dei risul-
tati previsionali segnalato sopra. Infine, dai confronti internazionali si puo rilevare
che le presenze russe registrano performance previsionali a volte superiori € a volte
inferiori a quelle delle altre nazionalita considerate; in particolare, si hanno prestazio-
ni migliori rispetto al segmento tedesco e peggiori rispetto sia alle presenze italiane
che alle presenze straniere totali. Questi due ultimi segmenti sono caratterizzati da
una maggiore regolarita di andamento sia durante il periodo di osservazione che du-
rante l'intervallo di previsione, e cid favorisce I'accuratezza relativa delle previsioni;
viceversa, nel caso delle presenze tedesche, i valori previsti risentono negativamente
della maggior quantita di outliers e di effetti perturbatori dovuti alle festivita mobili
della Pasqua e della Pentecoste, i quali influenzano particolarmente il turismo tede-
sco.

In definitiva, il problema dell'aggiornamento di serie della domanda turistica, e di
quella russa in particolare, puo essere adeguatamente risolto effettuando previsioni di
tale domanda mediante opportuni modelli univariati o multivariati. Nello specifico, i
modelli della classe SARIMA, relativamente semplici da identificare e applicare, si
sono rivelati utili soprattutto nel caso in cui non si effettui il trattamento degli out-
liers, confermando la soddisfacente capacita previsionale dei modelli univariati gia
evidenziata in altri lavori (Athanasopoulos et al., 2011; Kulendran e King, 1997; Witt
e Witt, 1995). Nel caso invece si proceda all'aggiustamento dei valori anomali, allora
sembra preferibile ricorrere, almeno secondo l'indice MAPE, al modello TF con fun-
zioni razionali di trasferimento, in cui si sfrutta in chiave previsionale il legame tra la
serie anticipatrice dei pernottamenti e la serie delle presenze da prevedere. Questo ri-
sultato ¢ in sintonia con quello ottenuto da alcuni Autori (Allen e Fildes, 2001; Song
et al., 2003), i quali tuttavia testano su serie quasi esclusivamente annuali i diversi
previsori multivariati proposti.

In conclusione, pur non essendoci piena univocita di risultati, come evidenzia an-
che la breve rassegna iniziale della letteratura, sembra tuttavia che il modello di pre-
visione da preferire sia quello SARIMA, in base sia alla capacita previsionale dimo-
strata nel presente contesto, sia al criterio di parsimonia, secondo il quale, a parita o
quasi di accuratezza delle previsioni, il modello da privilegiare ¢ quello piu semplice.
In prospettiva, quindi, sara interessante verificare, con ulteriori applicazioni, se e in
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che misura la precedente conclusione sia generalizzabile anche a periodi e contesti
diversi.
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