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Identificazione termodinamica di un edificio con
l’utilizzo di PCA e PLS

Bonollo Federico, Cattai Daniele, Verga Marco

Abstract— Una delle applicazioni più’ comuni per reti di
sensori wireless e’ quella del monitoraggio di quantit̀a di interesse
quali temperature, livelli di sostanze biochimiche, etc. Spesso
questi sensori sono disposti in modo casuale e in soprannumero
in termini di qualit à di stima del campo di interesse. Nel caso
di un edificio e al monitoraggio della temperatura interna,
in linea di principio, sarebbe possibile ottenere delle stime di
temperatura con una accuratezza elevata tramite l’utilizzo di un
modello dinamico di stato in cui solamente poche misure sono
necessarie per ricostruirlo. In questa trattazione si studiano due
particolari tecniche: PCR e PLS, rispettivamentePrincipal Com-
ponent Regression ePartial Least Squares. Queste due metodologie
vengono inserite in un contesto di identificazione a sottospazi
che permette di ricavare un modello dell’edificio in questione.
Alla loro applicazione su dati rilevati sperimentalmente,vengono
affiancate delle simulazioni effettuate utilizzando il software
DesignBuilder con lo scopo di fornire diversi set di esperimenti
su qui creare e testare il modello, oltre che avere un qualitativo
confronto con le tecniche sopracitate

Index Terms— identificazione a sottospazi, PCA, PCR, PLS,
DesignBuilder.

I. I NTRODUZIONE

NEGLI ultimi anni l’interesse verso sistemi abitativi e
industriali ecocompatibili é andato via via crescendo in

relazione alla stessa crescita della sensibilitá ambientale. Il
motore principale di questo crescente interesse é il massiccio
utilizzo di risorse energetiche non rinnovabili e del con-
seguente impatto ambientale che a livello globale si é creato. É
nata dunque l’esigenza di coordinare le ricerche in più ambiti
per ottenere strategie di utilizzo energetico valide e nel rispetto
della salvaguardia dell’ambiente. Purtroppo a livello domestico
si ha una scarsa efficienza nell’utilizzo delle risorse ener-
getiche in particolare, il riscaldamento e il condizionamento,
che nelle abitazioni risentono spesso dell’efficienza strutturale
dell’edificio.
In tale contesto un’efficace identificazione del modello
termodinamico si rivela utile per un mirato controllo dei
parametri fisici. Ciò permette inoltre di testare e classificare il
rendimento termodinamico dell’edificio.
Questa trattazione si focalizza nel determinare attraverso mis-
ure reali e simulative, un modello per l’evoluzione della
temperatura nello spazio e nel tempo dell’edificio. Conoscendo
tale modello si vuole verificare e fornire un’idea qualitativa
sul posizionamento ottimo dei sensori per un futuro controllo
o classificazione dell’edificio, applicando i risultati ottenuti
anche ad altri contesti data la grande versatilità delle reti di
sensori wireless. Per la tematica della classificazione, a livello
europeo esiste giá una normativa in materia la 2002/91/EC per
l’introduzione della classe energetica anche al settore edilizio.

A tale scopo giá diverse aziende e imprese di costruzioni
si sono rivolte alla ricerca di metodologie e software per la
determinazione di tale classe, e una di queste viene descritta e
sfruttata in questo progetto, ossiaDesignBuilder. Il progetto
cercherà inoltre di migliorare e comparare i risultati ottenuti
nel lavoro [13]. In tale lavoro la selezione di ingressi/uscite
significativi, é stata effettuata utilizzando algoritmi di tipo
Greedy Search, e Genetic Search, senza focalizzarsi sulla fase
identificativa. Con l’uso delle tecniche di selezionePCR
e PLS, é possibile constatare un effettivo miglioramento
nella bontá e consistenza del modello identificato, permettendo
ampie conclusioni. Per quanto riguarda l’identificazione vera
e propria sono state utilizzate tecniche a sottospazi del tipo:
N4SID, PBSID e una versione ottimizzata e gentilmente
fornita dal prof. A.Chiuso, denominataPBSIDopt, mentre
attraverso l’algoritmo PLS è stato identificato un modello
MIMO-ARX. La teoria a sottospazi é stata ampiamente svilup-
pata in letteratura e vi sono algoritmi, tra cui quelli sopracitati,
che forniscono risultati robusti. Si é studiata l’identificazione
a sottospazi in maniera approfondita quanto bastava per poter
intervenire sul problema, descrivendone alcuni dettagli ebasi
teoriche.
L’ottimalità della soluzione, ovvero il miglior sistema identifi-
cato possibile con un sottoinsieme di dati, verrebbe raggiunta
comparando tutti i sistemi indentificati scegliendo di volta in
volta tutte le possibili combinazioni di ingressi possibili per
il sistema stesso. Naturalmente, a causa dell’elevato numero
di sensori presenti, non è possibile procedere con questa
metodologia: la complessità di un’algoritmo che risolve questo
problema sarebbe difatti esponenziale. Nel precedente lavoro,
sono state affrontate le tecniche di selezione ingressi/uscite
con metodologie greedy o con algoritmi genetici. Queste
tipologie di tecniche non forniscono però una soluzione ot-
tima, bensı̀ partono con una soluzione sub-ottima cercando
di migliorarla nell’intorno. L’obbiettivo è riuscire a compiere
un’identificazione a sottospazi migliore, selezionando i dati
in ingresso mediante algoritmi più efficienti come PCR e
PLS, che sfruttano strumenti quali l’analisi delle componenti
principali. Per la verifica della bontà di selezione e del
relativo modello identificato si sono sviluppati diversi criteri
di validazione.

II. I S IMULATORI

A. Introduzione

A seguito dell’introduzione della certificazione energetica
degli edifici da parte della Comunitá Europea allo scopo di
ridurne i consumi e l’inquinamento, molti software sono stati
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sviluppati per calcolarne l’EPB, ossia”l’energy performance
of buildings”. Essi considerano nel calcolo svariati parametri
in condizioni statiche o dinamiche, il primo dei quali é la
posizione geografica. Nel Nord d’Europa il clima é freddo
durante gran parte dell’anno, per cui l’EPB dipende essen-
zialmente dall’energia del calore disperso. Di conseguenza le
progettazione degli edifici richiede un cospicuo isolamento
termico e soluzioni adatte alla massima cattura dell’energia
solare per il relativo sfruttamento. Viceversa nei paesi molto
piú a sud, dove il clima é caldo e umido, le soluzioni tecniche
richieste al fine di massimizzare la dispersione del calore sono:

• ventilazione passiva,
• progetti di climatizzazione e sfruttamento dell’inerzia

termica.

Al centro di queste due filosofie di progettazione, si inserisce
l’area mediterranea caratterizzata da andamenti climatici inter-
medi, tali da rendere necessaria una maggiore flessibilitádelle
soluzioni tecniche, tradotta nella realtá in una diversificazione
dell’architettura storica di questi paesaggi.

Lo sviluppo delle tecnologie costruttive agli inizi del
20◦secolo non prendevano in considerazione il carattere ener-
getico degli edifici. Solo a partire dagl’anni ’50 sono stati
introdotti i primi accorgimenti nell’ambito, per esempio:

• riduzione dell’inerzia termica coibentando gli edifici,
• riduzione dello spessore dei muri.

Queste prime soluzioni, peró, si sono dimostrate subito in-
sufficienti con l’avvento della crisi economica del 1973 e
con l’adozione di nuove politiche climatiche. Durante gli
anni ’80 l’Europa a tale proposito ha prodotto una serie di
standard costruttivi fino alla recente EN 832. Nello stesso
periodo la societá ha subito un forte sviluppo economico, euna
seguente modifica della percezione del comfort, sia abitativo
che lavorativo.
Purtroppo questo sviluppo nel benessere abitativo unito ad
altri fattori, ha causato l’incremento dei consumi di energia
nel settore edilizio, specialmente nell’area mediterranea dove
si utilizza molta energia sia per riscaldare durante l’inverno,
sia per il raffreddamento d’estate. La Comunitá Europea stima
che piú del 40% del consumo di energia sia attribuibile agli
edifici. Per una riduzione e una maggiore razionalizzazione
delle risorse, sono state emanate leggi e normative all’interno
del direttivo 91/2002 EPBD”Energy Performance of Build-
ings Directive”. Le normative tecniche collegate al EPBD
sono state sviluppate dal C.E.N.(”European Committee for
Standardization”) e vanno sotto il nome di CEN-Umbrella.
L’EPBD introduce l’obbligo della certificazione energetica
degli edifici, il cui approccio é molto simile alle etichette
di classe energetica delle apparecchiature elettriche. LaCEN-
Umbrella include una revisione della EN 832, della EN 13790,
introducendo nuovi paramteri di valutazione:

• l’energia richiesta durante l’inverno e l’estate per: riscal-
damento, raffreddamento e la ventilazione.

• la produzione di acqua calda ad uso domestico (DHW-
”‘Domestic Hot Water”’).

• consumi energia elettrica.

In tale contesto i software e i modelli per il calcolo
dell’EPB ricoprono un valore importante ai fini di una corretta

identificazione della classe, potendo contribuire anche alla
ricerca della migliore soluzione per incrementare l’efficienza
energetica. Teoricamente si dovrebbe garantire una forte cor-
rispondenza tra i dati simulati e quelli reali, per permettere
un altrettanto miglioramento nella fase progettuale e miglio-
randone il controllo della stessa efficienza anche da parte
dell’utente. Evidentemente questo si scontra con la richiesta di
software con capacitá globali, ossia corrette per diversearee
climatiche e caratteristiche costruttive, e robusti all’aumentare
della complessitá dei fattori e delle variabili in gioco che non
sono comparabili e standardizzabili.

B. Modelli di calcolo e riferimenti standard del simulatore

Il metodo di calcolo utilizzato dal software DesignBuilder,
e adottato nelle simulazioni in questo progetto, segue i
riferimenti CEN con gli standard: prEN 13790, prEN 15603
e relative normative sugli impianti. Si tenga presente che
DesignB. non corrisponde perfettamente allo standard CEN-
Umbrella per la mancanza di aggiornamenti su vai coefficienti
e nell’utilizzo fonti di energia rinnovabili.

1) Descrizione calcoli:Il software per l’energia termica usa
la formula dettata dagli standard europei.

QH,nd = QL,H − ηg,HQG,H (1)

Dove QH,nd é l’energia richiesta per il riscaldamento
dell’edificio (in MJ), QL,H é la quantitá di calore totale
trasferito eQG,H é il calore totale fornito dalle risorse energe-
tiche, infine ηg,H é il fattore di guadagno di utilizzazione
adimensionale. Per il raffreddamento la formula diviene:

QC,nd = QG,C − ηl,CQL,C (2)

Dove QC,nd é l’energia richiesta per il raffrescamento
dell’edificio (in MJ), QG,C é la quantitá di raffreddamento
totale trasferito eQL,C é il calore totale fornito dalle risorse
energetiche, infineηg,H é il fattore di guadagno di utiliz-
zazione adimensionale. Nelle equazioni 1, 2 le lettere H e
C fanno riferimento rispettivamente alle modalitá di riscal-
damento e climatizzazione, mentre i rispettivi addendi per
entrambe le equazioni si scompongono in:

QL = Qtr + Qve (3)

QG = Qint + Qsol (4)

Dove il calore totale trasferitoQL é composto daQtr

calore trasferito per trasmissione, dipendente dal valoredella
trasmittanza per ogni componente eQve per la ventilazione. In
analogia le totali fonti di caloreQG per ogni funzionamento,
sono espresse come la somma di tutte le fonti di calore interne
sul periodoQint e la somma delle fonti solari sempre sul
periodoQsol, quest’ultimo dipendente dai dati meteorologici.
La Qint é ottenuta con metodi stocastici, non comparabile con
i reali consumi. Questo valore include tutta l’energia derivante
da cucine, luce, consumi elettrici e generali dell’unitá.
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Qint =
∑

k

Qint,k +
∑

l

(1 − bl)φint,u,l (5)

Con Qint,k il rate orario di flusso di calore dalla k-esima
fonte di calore interna (computer, luci artificiali, apparecchi
domestici,.. sia nel caso reale che da tabelle normalizzate),
φint,u,l rate orario di flusso di calore dalla l-esima fonte di
calore interna nello spazio incondizionato W, infine conbl(W )
il relativo fattore di riduzione (ISO 13789). Il calore disperso
e la fornitura dello stesso, sono calcolate in relazione con
le variazioni della temperatura esterna e con l’irraggiamento
medio durante tutto l’anno, basato sui dati meteorologici.
La valutazione per il calcolo dei consumi DHW sfruttano la
formula:

Qh,w = VwρCn(tw − t0) (6)

dove V é il volume di DHW consumato,ρ la densitá
dell’acqua, C il calore specifico dell’acqua (4186 J/Kg K),
tW la temperatura dell’acqua in uscita et0 quella in ingresso.
Si tenga presente che l’uso di tutte queste standardizzazioni
(DHW, luce, energia per cucinare, consumo elettrico e venti-
lazione naturale) rappresentano un punto molto critico perla
modelizzazione e il calcolo. Questo perché sono innanzitutto
ideali, estremamente variabili, e non sono completamente
valide per la normativa italiana (Appendice II). DHW (Do-
mestic hot water) consumata dipende da molteplici fattori:
destinazione d’uso, numero di utenti, numero di utenze finali.
Le altre udm si riassumono in guadagni di energia interna
ottenuti dai computer, apparecchi domestici, usi del gas per la
cucina standardizzati con il parametroW/m2. Una nota va’
ai valori dei fattori di ventilazione naturale che differiscono
anch’essi dalla normativa italiana.

C. DesignBuilder

Il mondo dell’edilizia stà rapidamente evolvendo verso
un’industrializzazione sia della fase costruttiva dei componenti
che della costruzione degli edifici nei cantieri. La disponi-
bilitá di nuovi strumenti software per la gestione ottimale
di questa spinta evolutiva ha in effetti migliorato la qualitá
complessiva delle costruzioni e ridotto le tempistiche nei
cantieri. Non tutto peró é ancora stato ottimizzato anche
perché, nel mondo delle costruzioni, operano diverse discipline
non sempre fra loro omogenee. La differenza maggiore di
impostazione riguarda il mondo degli impianti, la cui impor-
tanza, alla luce dei costi energetici, stà crescendo in modo
esponenziale. Tanto che la qualitá energetica di un edificio
sará l’elemento discriminante, a breve, nelle compravendite
di immobili. In questa integrazione si inserisce il software
DesignBuilder suggerito per le simulazioni dell’edificio di
questo progetto. DesignBuilder nasce da un progetto europeo
e si propone come uno strumento di grande qualitá per
analisi energetiche serie e attendibili di edifici semplicio
estremamente complessi.É un software che unisce alla rapiditá
e alla facilitá di rappresentazione tridimensionale dell’edificio,
l’analisi energetica del sistema Edificio/Impianto che si basa

sul motore di simulazione energetica ”‘Energyplus”’1. Questo
software fornisce una serie di dati di rendimento ambientali
come: consumo annuo di energia, temperature massime estive
e potenze dei componentiHVAC (Heating Ventilation and Air
Conditioning). Il software puó essere utilizzato efficacemente
in qualunque fase del processo di disegno dalla fase di concetto
dove si puó voler provare svariate tipologie di strutture in ogni
singola stanza, oppure attraverso tutta la fase di realizzazione.
L’utilizzo di ”‘Template”’ e dati di ”‘Default”’ permettono
di guidare l’utente attraverso il processo di inserimento dei
dati, delle analisi e delle varianti in corso d’opera. I modelli
di dati (Template) permettono all’utente di caricare geometrie,
strutture e impianti di edifici tipici, ottenendo immediatamente
calcoli attendibili per valutazioni di massima. Successivamente
si puó passare a fasi di dettaglio, modificando opportunamente
i singoli dati, per definire al meglio i valori di potenza e di
consumi dello specifico progetto.É inoltre possibile aggiun-
gere i propri modelli se si lavora spesso su tipologie di edifici
simili. L’interazione con la vista tridimensionale renderizzata
permette all’utente di capire immediatamente la differenza
tra architettura e altri dati pratici come il surriscaldamento
di porzioni non climatizzate dell’edificio.́E dunque adatto
all’utilizzo di architetti, ingegneri edili, termotecnici e studenti.

III. L’ IMPOSTAZIONE DELL’ ESPERIMENTO

Tenendo in considerazione il lavoro svolto lo scorso anno
[13], e con l’obiettivo di comparare i risultati ottenuti sisono
utilizzati come dati sperimentali quelli raccolti in [13].Si
ritiene utile tuttavia fornire indicazioni su come impostare al
meglio la fase di test e raccolta dati sul campo, in modo da
permettere una successiva fase di identificazione che sia la
piú efficace possibile.́E possibile definire in maniera adatta
le modalitá e il set di dati da raccogliere nell’esperimento
principale [6].
Le fasi preliminari si possono distinguere in:

• Tempo invarianza Molti metodi di identificazione as-
sumono modelli tempo-invarianti e gli esperimenti/misure
riescono a determinare tale proprietá. Peró é possibileche
vi sia una valutazione errata. Infatti delle dinamiche lente
appaiono come dinamiche tempo varianti se consideriamo
una scala dei tempi troppo corta.É necessario qualora
si voglia identificare delle dinamiche veloci, eliminare
quelle lente assimilandole a trend.

• Linearit á In Matlab, il toolbox di identificazione con-
tiene routine per identificare solo sistemi dinamici. La
linearitá puó essere verificata attraverso l’analisi delle
risposte del sistema a differenti ampiezze degli ingressi,
con la simmetria della risposta ad un’onda quadra o
derivando proprietá spettrali.
Essendo molti sistemi non lineari, é comunque possibile,
sotto certe ipotesi, ricavarsi la linearizzazione del model-
lo.

1EnergyPlus é il motore di calcolo energetico sviluppato dal ministero degli
Stati Uniti(DOE) a seguito della prima crisi energetica del1974. Nato alla
Berkely University continua lo sviluppo anche in organizzazioni scientifiche
e tecniche come la ASHARE che ne valida le procedure di calcolo tramite
un apposito protocollo internazionale
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• Transitori L’analisi dei transitori attraverso risposte
all’impulso o al gradino, fornisce valutazioni su constanti
di tempo, ritardi, guadagni stazionari.

• Risposta in frequenzaSono metodologie relegate alla
stima non parametrica, in comune con l’analisi delle
correlazioni. Esse forniscono la stima della funzione di
trasferimento del sistema. In tale contesto il diagramma
di Bode si rivela utile per le informazioni sulla locazione
di poli e zeri, guadagni e ritardi.

Per quanto riguarda la parte principale dell’esperimento,
si sa’ che l’identificazione fornisce accurati modelli allefre-
quenze dove il segnale di ingresso contiene maggiore energia.
Questo si traduce in una sufficiente eccitazione dell’ingresso a
tali frequenze. Allora é naturale cercare di concentrare le fre-
quenze del segnale di ingresso in modo tale da rendere piccolo
l’errore di stima dove ció si rende piú necessario. Una scelta
comune é l’ingresso PRBSpseudo-random binary sequence
che ha come caratteristica di avere molta energia su uno spettro
ampio. Se questa scelta non fosse possibile, come in questo
caso di ingresso esterno, é auspicabile avere un segnale con un
buon rapporto segnale/rumore e una condizione di persistente
eccitazione sufficiente ad una buona identificazione.

IV. L’ IDENTIFICAZIONE

Per quanto riguarda l’identificazione di modelli a variabili
di stato, il procedimento ideale che si basa sulla fattoriz-
zazione della matrice di Hankel, raramente porta a risultati
soddisfacenti nelle applicazioni con dati reali. Questo tipo
di identificazione comporta generalmente grossolani errori di
stima relazionati a:

• non è possibile disporre di dati esatti, conseguenza di
disturbi nelle misure (errori di misura),

• inevitabili arrotondamenti nelle elaborazioni numeriche
(approssimazioni numeriche),

• il modello lineare a dimensioni finite ipotizzato per
spiegare i dati, si dimostra inadatto a descrivere la realt`a
(semplificazioni di modello).

Questa serie di cause comporta un aumento di rango della
matrice di Hankel, e con esso una diretta sovrastima del
modello a fronte di un complessità reale ben minore ([5]
p.132]). Questo cruciale problema trova un adeguato rimedio
nella scomposizione matriciale di Beltrami, nota come scom-
posizione ai valori singolari (SVD). Si scompone la matrice
di Hankel H in tre matrici reali:U (s x s con s le righe di
H), V (rxr con r colonne diH) e S matrice diagonale con
medesime dimensioni diH . Si tenga presente che la nozione
di valore singolare non và confusa con quella di autovalore
di una matrice, poichè i primi sono tutti reali non negativi,
possono essere associati a matrici con dimensione qualsiasi
e sono di facile e robusto computo. Un’altra caratteristica
significativa della scomposizione ai valori singolari é che la
determinazione del rango coincide con il numero di autovalori
singolari non nulli della matriceS. É possibile capire cosı́
l’ordine del sistema o l’ordine della realizzazione minima.
Tenendo poi presente che i campioni della risposta impulsiva
sono affetti da rumore, gli stessi valori singolari si presentano
in soprannumero ai fini identificativi, per cui in tale contesto

vengono classificati in due famiglie: valori singolari dominanti
e secondari. La stima dell’ordinen viene associata ai valori
dominanti, una scelta che in alcuni casi si puó presentare
soggettiva, a causa di una non evidente suddivisione nei due
insiemi. Una volta scelto l’ordine si procede al calcolo delle
matrici A, B, C, D del sistema, per esempio con il metodo a
sottospazi di Kung ([5]). Vi sono poi diverse altre tecniche
descritte in questa relazione di identificazione a sottospazi,
non basate sull’identificazione della risposta impulsiva,bensı́
a partire da dati ingresso-uscita generici, e supportati sempre
da tecniche numeriche. Sono il PBSID, PBSIDopt fornito dal
prof.Chiuso, N4SID2.

A. Sottospazi e catena chiusa

I metodi subspace identification trovano il loro utilizzo
nell’identificazione di sistemi MIMO dinamici lineari a tempo
discreto e dimensione finita di grandi dimensioni, dove i
metodi a minimizzazione dell’errore di predizione sarebbero
proibitivi per motivi tecnici. Da una prima analisi dei dati,
valutati con l’uso degli strumenti forniti da Matlab, si evince
quanto gli ingressi e le uscite in questo progetto siano forte-
mente correlati. A tale proposito é stato dunque necessario
introdurre una estensione degli algoritmi di identificazione
a sottospazi per operare in condizioni di anello chiuso, il
cui studio ha subito uno sviluppo solo recentemente. Questa
nuova classe di algoritmi consistenti per la catena chiusa,si
basa sull’identificazione del predittore, in maniera moltosimile
al metodo ad errore di predizione (PEM ), avvicinandosi in
alcuni casi al suo comportamento. Le condizioni richieste per
questo tipo di identificazione hanno richiesto di colmare un
vuoto nelle procedure di realizzazione stocastica in presenza
di feedback, cercando di eliminarne i termini indesiderati. Le
procedure per l’identificazione con i metodi a sottospazi sono
composte essenzialmente da due step:

1) costruzione di una base per lo spazio di stato attraverso
una proiezione adatta delle sequenze dei dati.

2) data questa base, risolvere al tempot e t + 1 nel senso
dei minimi quadrati (”least squares”) il sistema:

{

X̂t+1 ≃ AX̂t + BÛt + KEt

Yt ≃ CX̂t + Et
(7)

In parole povere, i metodi subspace permettono di ricavare
gli stati del sistema a partire dai dati I/O attraverso opportune
proiezioni ortogonali o oblique degli sottospazi generati, defi-
nite in questi casi da matrici di Hankel a blocchi. Dopo di
che, a partire dalla proiezione attraverso una decomposizione
ai valori singolari (SVD) si ottiene una stima dell’ordine del
sistema, la matrice di osservabilità estesa e la sequenza degli
stati. Da questo si ricavano le matrici A,B,C,D come soluzione
esatta o ai minimi quadrati di un opportuno sistema, e le
matrici di covarianza Q,S,R dai residui. Si tenga presente
che gli algoritmi a sottospazi differiscono essenzialmente
sull’implementazione del primo punto, mentre il secondo
é virtualmente uguale per tutti. Nelle prossime sezioni si
descrivono qualitativamente gli algoritmiPBSID e la sua

2Una tecnica di identificazione a sottospazi generica é descritta in [5]
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versione ottimizzataPBSIDopt data l’utilitá che ha avuto in
questo progetto (vedi [2] per una trattazione esaustiva).

B. PBSID

Il PBSID (”‘Prediction based subspace identification”’) a
differenza degli altri metodi a sottospazi tipo N4SID, utilizza
differenti matrici di Hankel a blocchi, per operare in presenza
di feedback. Si cerca cosı́ di risolvere il problema, introdotto
dagli ingressi colorati, della non eliminazione del rumore
additivo stocastico nella proiezione obliqua. Si utilizzano poi
queste proiezioni oblique per ottenere una base per lo statoe
la matrice di osservabilitá estesa; segue una decomposizione
SVD per separarle e la risoluzione ai minimi quadrati per
ricavare le matrici del sistema.

Dato il sistema lineare stocastico nella forma di in-
novazione:

{

x(t + 1) = Ax(t) + Bu(t) + Ke(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + e(t)

(8)

Per la trattazione si assume che:

• presenza di feedback tra I/O.
• la rappresentazione é minima.
• supposto D=0.
• si definisceA := A − KC.
• il processo ergodico stazionario del secondo ordine

z(t) := [y⊤u⊤]T abbia densitá spettrale razionale e zeri
tutti all’interno del cerchio unitario

• Il processo di rumore biancoe, di innovazione diy dato
il passato diz, é definito come l’errore di predizione di
un passo diy(t) dato il passato stretto diz(t) al tempot.

• la differenza tra l’istante presentet e quello iniziale
t0 tende all’infinito rendendo trascurabile quest’ultimo
termine.É un assunto necessario per assicurare la con-
sistenza dello stimatore in catena chiusa, e la stima
di infinite covarianze per ottenere l’asintotica efficienza
degli stimatori, anche se questo mediamente puó non
essere automatico.

• per semplificare l’analisi nell’articolo [2], si adotta un or-
dineν di orizzonte futuro fissato e finito, sufficientemente
grande.

Durante la trattazione, si useranno diversi strumenti la cui
trattazione completa esula dallo scopo prefisso. La proiezione
obliqua é la scomposizione in due sottospazi tra loro non
ortogonali. Si denota comêE||B[·|Ct], ossia la proiezione
lungo lo spazio generato delle righe diB sullo spazio generato
dalle righe diCt. La formula estesa é:

Ê||Bt
[At|Ct] = Σ̂ac|bΣ̂

−1
cc|bCt (9)

Dove sotto le ipotesi di ergodicitá le matrici di covarianza
campionaria (condizionata e non) sono:

Σ̂ab := 1
N

∑N−1
i=0 at+ib

⊤
t+i

Σ̂ab|c := Σ̂ab − Σ̂acΣ̂
−1
cc Σ̂cb

(10)

Infine si definisce la matrice di osservabilitá estesa:

Γ
⊤

ν := [C⊤ A
⊤

C⊤ . . . (A
⊤

)ν−1C⊤] (11)

1) L’algoritmo: L’algoritmo PBSID per la ricerca di una
base per lo spazio di stato usa diverse proiezioni oblique. La
proiezione di ogni riga dell’uscitaYt+h h = 0, ..., ν puó
essere vista con un modello VARX del tipo:

Ŷt+h := Ê[Yt+h|Z[t0,t+h)]

= Ψ̂1,hZt+h−1 + . . . + Ψ̂t+h−t0,hZt0

(12)

dalla quale attraverso l’algoritmo ”‘predictor-based”’(la P in
apice) le proiezioni oblique asintoticamente inN , forniscono:

Ŷ P
t+h := Ê||Z[t,t+h)

[Yt+h|Z[t0,t)]

=
∑t−t0+h

i=h+1 Ψ̂i,hZt+h−i ≃ CA
h−1

Xt

(13)

Tutti i predittori fino ah = T con tale approssimazione si
possono raggruppare come:

Ŷ P
[t,T ) :=























Ŷ P
t

Ŷ P
t+1

...

Ŷ P
T−1























≃ ΓνXt (14)

Dalla decomposizione ai valori singolari:

W−1
p Ŷ P

[t,T ) := PDQ⊤ (15)

=
[

Pn P̃n

]

[

Dn 0

0 D̃n

]

[

Q⊤
n Q̃⊤

n

]

(16)

con una opportuna matrice pesoWp, é possibile stimare una
matrice di osservabilitá, ottenuta ignorando i valori singolari
che descrivono meno il sistema (ossia ponendo nell’equazione
16 la D̃n ≃ 0) 3. Allora:

Γ̂ν = WP PnD1/2
n (17)

quindi dalla 14 e sfruttando le equazioni precedenti si trova
una base per lo spazio di stato

X̂PBSID
t := Γ̂

−L

ν Ŷ P
[t,T ) (18)

X̂PBSID
t+1 := Γ̂

−L

ν Ŷ P
[t+1,T ) (19)

Dove Γ̂
−L

ν é l’inversa sinistra definita come

3questa analisi é ripresa nella descrizione del metodoPCA
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Γ̂
−L

ν := (Γ̂
−L

ν W−⊤
p W−1

p Γ̂ν)−1Γ̂
−L

ν W−⊤
p W−1

p (20)

C. PBSIDopt

Il metodo PBSIDopt é numericamente equivalente alla
stima di un modello VARX, utilizzante i medesimi passi
per l’identificazione a sottospazi e con il pregio di avere
una minore complessitá computazionale. Unisce cosı́ i pregi
dello stimatore consistente CCA per la catena aperta e
migliora il comportamento in retroazione rispetto a modelli
SSARX/PBSID, nel senso della asintotica varianza. Infatti
il PBSID é asintoticamente equivalente al CCA (”Canonical
Correlation Analysis”) per l’identificazione di serie di dati
e in presenza di ingressi bianchi. Mentre la sua versione
ottimizzata fornisce una minore o uguale asintotica varianza
per ogni scelta del segnale di ingresso, anche colorati, (di-
mostrato in [3] ). Comunque non é ancora del tutto chiaro
il comportamento dell’efficienza in generale. Questa versione
ottimizzata per i sistemi MIMO, presenta migliori prestazioni
di identificazione in sistemi con contenuto alle basse frequenze
(come le temperature in un edificio), la sostituzione del calcolo
esplicito delle proiezioni oblique con passaggi di minimiz-
zazione iterativa, la velocitá di calcolo e la produzione di
modelli stabili e non affetti da bias. La selezione automatica
dell’algoritmo dell’ordine del modello segue il criterio di
rapporto tra valori singolari adiacenti e tra il valore massimo
e minimo. Per quanto riguarda l’algoritmo, esso differiscedal
PBSID originale, per il fatto che la stima del predittore 12 ´e
formulato come un problema ai minimi quadrati pesati, dove la
proiezione equivale, dopo opportune manipolazioni, a risolvere
riga per riga il seguente sistema vettoriale:

Y :=























vec(Yt)

vec(Yt+1)

...

vec(YT )























= SP ΩP +























vec(Et)

vec(Et+1)

...

vec(ET )























= SP ΩP + E

Dove si sono definite le nuove matrici:

Ξi = CA
i
∆ ∀i = 1, . . . , ν

∆ := [A
(t−t0−1)

[KB]A
(t−t0−2)

[KB] . . . [KB]]

Ψij = CA
j−1

[KB] ∀i, j = 1, . . . , ν
(21)

A noi basti sapere che attraverso uno stimatore di Markov
si trova iterativamente una soluzione ottimaΩ̂Popt come stima
di ΩP che comporta la piú piccola varianza asintotica basata
sul modello.

Y := SP ΩP + E (22)

Con la soluzionêΩPopt di 22 é possibile rivedere i passaggi
dell’algoritmo PBSID precedente, pervenendo al nuovo stato:

X̂Popt
t+1 := (Γ̂

Popt

ν )−L



























Ξ̂Popt
1 Ψ̂Popt

11

Ξ̂Popt
2 Ψ̂Popt

22

...
...

Ξ̂Popt
ν Ψ̂Popt

νν



























Z[t0,t+1)

(23)

DoveΓ̂
Popt

ν é la matrice estesa di osservabilitá stimata (sos-
tituendoŶ Popt

t+k a Ŷ P
t+k nella decomposizione 16). Similmente

é possibile stimare la sequenzaEt, come:

ÊPopt
t := Yt − Ê[Ŷ Popt

t |X̂Popt
t ] (24)

V. I L PROBLEMA DEL MODELLO NELLA REGRESSIONE

LINEARE

Nei problemi di controllo di sistemi dinamici, uno dei
passi fondamentali è quello di poter ottenere un modello

matematico che descriva il comportamento e le relazioni tra
le variabili di ingresso o predditive e le variabili di uscita.
Nel caso ideale il modello matematico è disponibile come set
di equazioni ai principi primi esplicitato mediante equazioni
di bilancio di materia, e di energia in cui i parametri sono
coefficienti reali del processo, aventi significato fisico.
Nella stragrande maggioranza dei casi invece non si dispone
del modello deterministico, questo significa che non sono noti
o ricavabili alcuni parametri del modello. In questi casi si
dispone invece di una collezione di misure delle variabili di
interesse o di alcune grandezze ad esse collegate e si cerca di
approssimare il reale comportamento del processo mediante
un’equazione empirica diregressione.
Le tecniche di analisi statistica multivariata basate sul concetto
di variabile latente forniscono gli strumenti necessari per
estrarre da una moltitudine di dati le informazioni necessarie
separandole dal rumore e dai disturbi presenti nel processo.
L’applicazione dei metodi di regressione ed analisi statistica
multivariata permette di identificare o meglio stimare la re-
lazione esistente tra i due set di variabili, di ingresso e di
uscita; in questo modo si ottiene un modello matematico em-
pirico del processo che ci permette di progettare un sistemadi
controllo. Tali tipi di modelli vengono denominati in letteratura
come modelli black-box.
L’identificazione del modello è quindi una parte importante
e ingegniristicamente onerosa nel controllo di qualunque sis-
tema, come indicato nell’abstract noi cercheremo di iden-
tificare un modello termodinamico che descriva l’evolversi
della temperatura all’interno di un edificio sotto l’effetto della
temperatura esterna e della radiazione luminosa che interessa
l’edificio su cui sono state svolte le misure sperimentali.
Cercheremo di fornire un quadro di insieme della teoria
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della regressione lineare multivariata per capire bene dove
l’applicheremo nella soluzione del nostro problema eviden-
ziandone i punti di forza che presenta. Presentiamo due metodi
di regressione lineare multipla:

• la regressione ai minimi quadrati classiciOrdinary Least
Squares Regression;

• la regressione sulle componenti principaliPrincipal Com-
ponent Regression;

• la proiezione su Strutture LatentiProjectin on Latent
Structures.

A. Modelli Lineari Multivariati

Supponiamo di disporre din misure sperimentali dik
variabili indipendentix1, . . . , xk e di altrettante misure della
variabile dipendentey, con n > k. Un modello multivariato
coinvolge una o più variabili dipendenti, rappresentate come
funzione lineare di più variabili indipendenti o predittive.
Il modello di equazione lineare multivariata è:

yi = α0 + α1xi1 + . . . + αkxik + ǫi

=
∑k

j=1 αjxij + ǫi ∀i = 1, . . . , n
(25)

dove yi è l’i-esimo valore della variabile dipendente,
x1, . . . , xk sono lek variabili indipendenti eα0, . . . , αk sono
k + 1 parametri matematici o fisici il cui valore viene stimato
con metodi di regressione statistica in modo da minimizzare
ǫi che è un errore stocastico sistematico che tiene conto del
rumore di misura e di altre cause erratiche nella costruzione
del modello.
L’applicazione del modello di regressione lineare ai dati di
processo è resa complicata da numerose cause: sia la variabile
dipendente che le variabili preditive sono affette da errore di
misura, le variabili sono molto correlate tra loro, i dati sono
imprecisi o in alcuni casi mancanti, a causa della rottura o mal-
funzionamento di un sensore. Inolre il rapporto segnale/rumore
delle variabili può essere molto basso, introducendo rumore
sistematico all’interno dell’equazione di regressione: questo
fatto è molto importante, perchè induce nell’equazione di
regressione, attraverso i coefficienti di regressione, a modellare
anche l’errore misurato dalle variabili predittive e dipendenti
per minimizzare l’erroreǫi.
Ciò significa che anche un’equazione di regressione statis-
ticamente significativa che ottenga un buon fitting dei dati
sperimentali e minimizzi l’errore in (25) può essere non
utilizzabile se prima non viene separata l’informazione utile
dal rumore.

B. Regressione lineare ai minimi quadrati

La regressione ai minimi quadrati (Ordinary Least Squares)
risolve un sistema din, equazioni lineari in cui sono incogniti
k + 1 coefficienti di regressioneα0 . . . αk corrispondenti ad
ogni variabile predittiva più l’intercetta, cercando di minimiz-
zare la varianza dell’erroreǫ.
La regressione ai minimi quadrati è possibile solo se il numero
di campioni disponibili è superiore al numero di variabili
predittive; infatti sen < k il sistema non è risolvibile in modo
univoco, ma si hanno infinite soluzioni. Nel caso invece si

abbian = k la soluzione esatta nel sistema lineare è possibile
ed è unica: si ottiene per sostituzione o mediante algoritmi
numerici come la decomposizione di Gauss. L’equazione di
regressione multivariata ai minimi quadrati è data da:

ŷi = b0 +b1xi1 + . . .+bkxik = b0 +

k
∑

j=1

bjxij ∀i = 1, . . . , n

Dove b0 . . . bk sono le stime dei coefficienti di regressione
parziale ottenute risolvendo il sistema di equazioni normali
ricavate differenziando l’errore totale rispetto ad ogni incognita
α0 . . . αk. Il residuo ei tiene conto dell’imprecisione che si
introduce utilizzando valori stimati non esatti per i coefficienti
di regressione.
I residui, nel caso il modello sia esatto, hanno queste caratter-
istiche:

• si distribuiscono normalmente e non sono tra loro auto-
correlati;

• hanno media nulla;
• sono non correlati con la variabile calcolata:cov(ei, ŷi)

Il metodo di regressione ai minimi quadrati pùo essere appli-
cato anche al caso di più variabili ottenendo un’espressione
matriciale.Si ha dunque:

Y = XB + E (26)

Il sistema di equazioni normali del metodo di regressione ai
minimi quadrati si scrive:

XTXB = XTY

la cui soluzione è

B̂ = (XT X)−1XTY (27)

Abbiamo cosi l’equazione di regressione lineare multivariata
ai minimi quadrati in forma matricile:

Ŷ = X(XT X)−1XT Y

Tale soluzione minimizza la funzione MSE, dove le stime
bj dei coefficienti di regressione parzialiαj si caratterizzano
perchè:

• minimizzano MSE indipendentemente dalla distribuzione
degli erroriei;

• più la deviazione standard è piccola più la stima dei coef-
ficienti è precisa, se il modello soffre di multicollinearità
l’errore standard è molto alto ;

• sono stime attendibili diαj se le variabili predittive sono
tra loro non correlate o se i residuiei sono statisticamente
indipendenti.

La soluzione del problema ai minimi quadrati è possibile
solo se la matrice(XTX)−1 esiste, cioè se la matriceX
ha rango massimo. Nel caso le variabili siano tra loro cor-
relate e non sia possibile effettuare l’inversione della matrice
XTX, si deve rinunciare ad ottenere una stima ai minimi
quadrati dei coefficienti di regressione, utilizzzando metodi
alternativi per la risoluzione di sistemi lineari di equazioni
come la decomposizione QR.L’ideale sarebbe dunque disporre
di dati linearmente indipendenti:in questo modo, non solo si
avrebbe una soluzione, ma la soluzione trovata sarebbe molto
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più consistente. Basti pensare che in (27), se i dati fossero
linearmente dipendenti, l’espressione(XXT )−1 fornirebbe dei
valori molto elevati, quindi i parametri identificati avrebbero
poca consistenza, dato che nel sitema piccole variazioni diX

in (26) darebbero forti variazioni delle usciteY, invalidando
l’identificazione effettuata. Va rilevato infine che la regressione
ai minimi quadrati classici si basa su un’assunzione che viene
raramente rispettata dai dati di processo, ovvero l’esattezza
delle misure sperimemtali delle variabili predittive: l’essenza
di questo requisito fa cadere la validità dell’equazione di
regressione ai minimi quadrati, perchè il modello non è in
grado di verificare statisticamente l’esattezza delle stime dei
coefficienti di regressione e l’attendibilità delle stimecon dati
di convalida.

VI. M ETODI DI REGRESSIONE MULTIVARIATI

I metodi di regressione multivariata sono strumenti di
regressione nati dall’esigenza di superare i limiti della re-
gressione ai minimi quadrati nel trattare variabili predittive
fortemente correlate tra loro e affette da rumore. Le tecniche
statistiche multivariate più conosciute sono laRegressione
delle Componenti Principali(PCR) e laProiezione su Strutture
Latenti (PLS), che sfruttano entrambe la Analisi delle Com-
ponenti Principali (PCA). I metodi di regressione multivariata
vengono definiti anche comeLatent variable Multivariate
Regressionin quanto presuppongono esista una struttura sot-
tostante i dati descritta dalle variabili latenti; i metodiPLS
e PCA sono strumenti per catturare questa struttura (Mggiori
dettagli in[8]). compito dei metodi PCA e PLS é:

1) determinare la dimensione effettiva del sistema e
cogliere la struttura delle correlazioni tra variabili,
questo avviene mediante la definizione delle variabili
latenti, tali variabili sono in numero inferiore alle vari-
abili originali e tra loro ortogonali, esse costituiscono
le direzioni del nuovo iperpiano, di dimensione ridotte
rispetto alle dimensioni del processo, ma comunque in
grado di descrivere i dati.

2) l’estrazione delle informazioni utili dai dati disponibili
e la proiezione di tali informazioni lungo le direzioni
prestabilite dalle variabili latenti.

Rispetto ad un metodo OLS classico, i metodi PCA e PLS
presentano molti vantaggi,(vedi [9],[10],[11])

1) Sono capaci di gestire l’inclusione nel modello di vari-
abili altamente correlate tra loro. In questo modo si
evita di dover escludere una variabile importante dal
modello solo perchè fortemente correlata con un’altra
variabile già compresa nel modello, perdendo parte
dell’informazione essenziale di un processo. Questo è un
vantaggio rispetto al metodo OLS, che invece è incapace
di gestire variabili tra loro correlate a causa della non
invertibilità dell’inversa di una matrice singolare.

2) riducono le dimensioni del problema
3) permettono la regressione anche con dati di variabili

predittive affette da errore, cosa non possibili con la
regressione ai minimi quadrati classichi,

4) minimizzano il rumore presente nelle variabili latenti
mediando il rapporto segnale/rumore proveniente dalle
variabili preditive.

5) forniscono stime più robuste dei coefficienti di regres-
sione parziale.

VII. A NALISI DELLE COMPONENTI PRINCIPALI

Il problema principale che si può verificare in una procedura
di identificazione che sfrutta i minimi quadrati è che i dati
in ingresso formino una famiglia linearmente dipendente. In
queste circonstanze, l’inversa diXXT in 27 non esiste; in
realtá i problemi sono gli stessi anche nel caso in cui la matrice
XXT è invertibile ma si è in presenza di forti dipendenze.
In questi casi, i parametri identificati che risultano non sono
rappresentativi del sistema, e portano a un sistema che non
supera la validazione o addirittura instabile in presenza di
set di dati diversi da quelli utilizzati in fase identificativa.
Una tecnica che ci permette di evitare tali problematiche è
l’analisi delle componenti principali (PCA). Questa tecnica
si basa sull’analisi degli autovettori e degli autovalori della
matrice di convarianza dei dati, oppure equivalentemente sulla
decomposizione a valori singolari (SVD). Tale metodologia
sará utilizzata in seguito come strumento di analisi su dati
multivariati. PCA puó esser considerato infatti uno strumento
per analizzare la struttura di un insieme di dati multivariati, in
particolare con il proposito di ridurne la dimensione: infatti,
tramite PCA é possibile prendere i dati e proiettarli/ruotarli
in uno spazio di dimensione minore, selezionando le direzioni
nello spazio dei dati che forniscono la massima variazione,o
equivalentemente, la maggior informazione4. In breve, si ha
un vettore

X = {x1;x2...xm}

in cui ogni componentexi ha dimensionen, e la matriceX
non é a rango pieno. Si vuole ridurre la dimensionem di X,
ovvero trovare una trasformazione lineare:

KLT : R
mxn → R

lxn

X 7−→ X̄

in modo che la matricēX contenga le stesse informazioni di
X ma sia di rango pieno, mettendo in evidenza le differenti
caratteristiche tra i vettori delle misure.
Si richiamano in seguito due importanti strumenti teorici,
necessari a comprendere e giustificare la metodologia PCA,
qui brevemente introdotta.

A. SVD

Si consideri una matrice nxkX e siat = min(n, k). La de-
composizione a valori singolari SVD diX é la fattorizzazione:

X = UDPT (28)

dove

1) U é una matricen x t ortogonale5;
2) P é una matrice kxt ortogonale;

4Questo tipo di approccio sará utilizzato in seguito per evitare vari problemi
indotti dalla collinearitá dei dati.

5ricordiamo che una matrice U é ortogonale se vale:U · UT = I, con
I matrice identitá di dimensionen x n. Questo porta che, per le matrici
ortogonali,U−1 = UT
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3) D=diag {d1, ..., dt}é una matrice diagonale con ele-
menti d1 ≥ ... ≥ dt ≥ 0;

4) Gli r ≤ t valori non nulli della diagonale della matrice
D son i valori singolari diX;

5) Gli ultimi t − r valori della matriceD possono esser
scartati come le ultimet − r colonne delle matriciU e
P.

Si ha infatti:

X =
[

U1 U2
]

·

[

D1 0
0 0

]

·

[

P1T

P2T

]

≃ U1 ·D1 ·P1

La matriceP é usualmente chiamatamatrice dei loadings, e
le sue colonnep1, ..., pt sono i loadings. La matriceT = UD

viene chiamata invecematrice degli scores, e le sue rispettive
colonnet1, ..., tt scores.

B. Decomposizione autovalori-autovettori

Si consideri una matrice quadrataA di dimensionin x n,
e si consideri la sua decomposizione autovalori-autovettori:

A = PΛPT = Σn
i=1λipip

T
i (29)

Si ha cheP é matrice ortogonale di colonnep1, ..., pn, e
si consideri la matrice degli autovettoriΛ in modo che gli
autovettori siano ordinati in ordine crescente:

λ1 ≥ ... ≥ λn

Si consideri una fattorizzazione diA comeA = XT X e
si consideri la decomposizione SVD diX trattata in prece-
denza.Risulta:

A = XTX = PDUTUDP = PD2P (30)

dove si é sfruttata la proprietá di ortogonalitá della ma-
trice U. Risulta che i valori sulla diagonale principale della
matriceD2, rispettivamented2

1, ..., d
2
r sono gli autovalori non

nulli della matriceXTX di rangor. Le colonne diP sono
autovettori diXT X , corrispondenti agli autovalori non nulli.
6

L’Analisi delle Componenti Principali (PCA) individua,
all’interno di un set di variabili, la struttura correlativa esistente
tra le variabili stesse ed esplicita la dimensione effettiva
dello spazio rappresentato da queste variabili mediante la
costruzione delle variabili latenti. Data la matriceX dei dati
delle variabili di processo, di dimensione n x k, doven sono
i campioni o misure disponibili ek le variabili predittive,
il metodo PCA calcola dei vettori, detti componenti princi-
pali(PC) o variabili latenti (LV), che esprimono le direzioni
di massima variabilità complessiva dei dati disponibili,cioè le
direzioni lungo le quali si dispongono la maggior parte delle
traiettorie delle variabili. Le variabili sono, per costruzione or-
togonali tra loro; la prima variabile latente indica la direzione
di massima variabilità delle variabili, la seconda variabile
latente indica la seconda direzione di massima variabilit`a
ortogonale alla prima. Per ottenere le componenti principali,
il metodo PCA crea due nuovi vettori per ogni PC:

6N.B.: seX rappresenta un set di dati centrati, la matriceXT X/(n − 1)
é la matrice di covarianza diX.

• un vettoreloading, indicato conp ;
• un vettorescore,indicato con il simbolot.

Per ottenere i vettoriloadingse gli scores si scompone la
matrice X dei dati in una serie dik matrici di rango 1,
ognuna delle quali rappresenta una componente principale e
al cui somma è la matriceX stessa: ognuna di queste matrici
è il prodotto vettoriale dei due vettori diloading e scoredi
ogni PC. Intuitivamente, si posson riprendere alcune nozioni
trattate in precedenza, partendo dalla decomposizione della
matrice XTX come XTX = PΛPT trattata in 30 e la
decomposizione SVD citata in 28.Ricordando che in VII-A
P é stata definitamatrice dei loadingse T = UD = XP7

matrice degli scores, si ha:

X = t1p
T
1 + . . . tapT

a + . . . + tkpT
k = TPT .

Come detto, l’informazione ottenuta dalle variabili di processo
è corrotta da rumore, di conseguenza non tutte lek direzioni
principali saranno necessarie per rappresentare l’informazione
contenuta nei dati. Se vengono mantenute le primeA direzioni
principali o variabili latenti, la matriceX può essere rappre-
sentata come:

X = t1p
T
1 + . . . + tapT

a + trp
T
r + EA = TPT + EA (31)

con A < k ed EA matrice dell’informazione residua. Si
presume che l’informazione utile sia contenuta nelle prime
A variabili latenti, e il rumore nella matrice residuaEA.8

L’equazione (31) può essere cosı̀ interpretata: il processo
monitorato attraverso le variabili contenute nella matrice X
può essere descritto attraversoA variabili fittizie artificiali,
dette variabili latenti, lequali assicurano di rappresentare la
maggior parte della variabilità utile del processo e di non
essere correlate tra loro grazie all’ortogonalità deiloadings.
Le variabili latenti costituiscono le nuove variabili del sistema
e sono combinazione lineare delle variabili predittive, colonne
di X . Le variabili latenti hanno un’importanza diversa nel
modello, proporzionale alla quantità di variabilità della matrice
X che riescono a spiegare. Al vettore deiloadings e degli
scoresè possibile associare un’interpretazione geometrica:

• La matrice deiloadings

P = [1, . . . , pa, . . . pA]

ha dimensioni A x p ed ogni elementopaj rappresenta il
contributo della j-esima variabile predittiva alla a-esima
variabile latente; geometricamente,paj è il coseno,
compreso tra 0 e 1 che quantifica l’angolo di rotazione
della a-esima variabile latente rispetto alla j-esima
variabile predittiva nello spazio originario. In pratica
ogni ogni vettorepa,di dimensioni 1 x p, definisce una
nuova direzione nello spazio cartesiano in funzione delle

7sfruttando la proprietá di ortonormalitá diP e sostituendoUD in luogo
T nella decomposizione SVD diX;

8In realtà questo raramente accade, la determinazione del numero opportuno
di variabili latenti da includere in un modello PLS rimane una questione
ancora irrisolta. In assenza di certezze, il metodo più comunemente impiegato
rimane quello dellacross-validation(maggiori dettagli in [15])
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variabili originali.

• la matrice degliscores

T = [t1, . . . , ta, . . . , tA]

ha dimensione n x A; gliscoressono il risultato della
proiezione della matriceX lungo le direzioni principali
individuate dai vettoriloadings, secondo la relazione:

T = XP (32)

.

Una problematica molto importante che resta da analizzare `e la
scelta del numero di componenti principali. In letteraturasono
presenti molteplici metodologie che permettono di definireil
numero di componenti in base a diversi criteri: la scelta è
stata attuata confrontando i vari metodi in base alle conoscenze
teoriche di cui si disponeva, privilegiando la semplicitàsia di
comprensione che, guardando più avanti, di implementazione.
Il criterio che verrà presentato in seguito rispecchia tali scelte,
e pertanto è uno tra i più semplici sia dal punto di vista logico
che implementativo.

C. Scelta del numero di componenti principali

Come presentato fin qui, PCA permette di selezionare le
componenti principali di una matriceX e di decomporla come:

X = TgP
T
g + Xg+1

doveTgP
T
g rappresenta la parte rilevante della matrice, mentre

Xg+1 è la parte trascurabile dei residui dati dagli eventuali
r − g termini rimanenti9. La problematica che si pone a
questo punto, alquanto rilevante per i successivi trattamenti
della matrice, è trovare una metodologia di scelta dig,
ovvero quante componenti principali si devono selezionare
in X per il problema che si sta trattando. Esiste un ampia
scala metodologie di scelta dig, che variano a seconda della
difficoltà di implementazione e del grado più o meno buono
dell’ottimalità della soluzione che forniscono (vedi PRESS in
[15]). Un semplice metodo di scelta si basa sugli autovalori
di X 10. Gli autovalori vengono normalizzati in valore e ad
ognuno viene assegnato un peso percentuale della somma di
tutti gli autovalori:

peso(λi) =
λi

λ1 + ... + λr
× 100

e tale percentuale viene interpretata come lavariazione per-
centuale spiegatadalla corrispondente componente principale.
Tali pesi vengono quindi usati in modo cumulativo, cosı̀ che
il peso dato dalle primeg componenti è dato da:

λ1 + λ2 + ... + λg

λ1 + ... + λr
× 100

9trascurabili , si intende, rispettivamente al problema chesi sta affrontando.
Si ricorda cher è pari al numero totale delle componenti principali diX

10Per le seguenti affermazioni, si ipotizza che gli autovalori siano stati
ordinati in maniera decrescente.In caso di SVD, tale ordinamento viene
automaticamente eseguito, in caso di utilizzo della scomposiczione autovalori-
autovettori, è necessario invece ordinarli.

Viene quindi fissata una regola di scelta dig come l’insieme
di componenti chespieganoil tot% della matriceX:in questo
modo la scelta del numero di componenti da selezionare può
esser automatizzata al variare della percentuale data. Un buon
valore di percentuale da scegliere si assesta tra l’80 e il 90%.
Una giustificazione a questa scelta può esser facilmente spie-
gata: se si considera la varianza del j-esimo scoretj come

s2(tj) =
1

n − 1
‖tj‖

2
=

1

n − 1
tT
j · tj =

1

n − 1
λj

si nota comeλj sia proporzionale alla varianza del corrispon-
dente score. In particolare, tutte le componenti che hanno il
rispettivoλj nullo non danno alcun peso e posson esser quindi
scartate. Considerando quindi la varianza matriciale diX

Vx =
1

n − 1
XT X =

1

n − 1

j=1
∑

k

λjp
T
j pj

si può considerareλj come contributo (pesato) ditj alla
covarianza totale diX 11.

VIII. R EGRESSIONE DELLECOMPONENTI PRINCIPALI

PCR é l’acronimo di Principal Component Regression,
ovvero regressione delle componenti principali. Con tale
metodo si intende prelevare le componenti principali da una
matrice di dati e regredire tali componenti mediante metodi
lineari o minimi quadrati. A questo scopo si considerano le
componenti principali di una matriceXTX, dove X é una
matricen x k di dati centrati. Ci sono fondamentalmente due
metodologie per estrarre le componenti principali dalla matrice
XTX, perfettamente equivalenti : SVD e decomposizione
autovalori-autovettori (eigenvalue decomposition). Applicando
il primo dei due metodi, si ottiene la forma ridotta:

X = UrDrP
T
r

dove conr si voglion indicare le matrici risultanti da SVD tolte
le colonne/righe coorrispondenti agli ultimit − r autovalori
nulli. Si definiscono gliscorescome:

Tr = UrDr

una matrice con le colonne ortogonali, ma non necessaria-
mente ortonormali12. Da X = TPT si ha che:

XT X = PrT
T
r TrP

T
r = PrΛrP

T
r

che é la decomposizione autovalori-autovettori diXT X , in
cui son state eliminate le colonne diP relative agli autovalori
nulli di Λ.

Si può perciò pensare che la matriceX sia scomposta come:

X = TgP
T
g

11Si sottolinea come la somma degli autovalori sia pari alla varianza scalare
di X:

tr
{

X
T
X

}

= (n − 1)
{

s2(x1) + ... + s2(xk)
}

12Infatti,
T T T = DUT UD = D2 = Λ
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e le caratteristiche importanti diX sian racchiuse inTg,
matrice degli scores delle primeg componenti principali. Si
ipotizza cheX sia la matrice contenentem ingressi campionati
in n istanti differenti, eY sia la relativa matrice dellep uscite
di un sistema lineare del tipo:

Y = X · C + F

con F rumore del sistema.
Si puó a questo punto compiere PCR, ovveroMultiple

Linear Regressionutilizzando peró non l’intera matriceX,
ma Tg in luogo di questa. Si ottiene dunque:

Y = Tg · C + Fg (33)

e la relativa soluzione ai minimi quadrati é data da:

Ĉ =
(

TT
g Tg

)−1
TT

g Y (34)

Nel caso che si sta trattando, tale approccio va esteso, perché
non adatto al problema: si vuole infatti trovare un sistema
dimamico e non un legamestatico tra ingressi e uscite del
sistema. L’idea é dunque quella di compierePCA sui dati
d’ingresso e passare quindi ad una routine di identificazione a
sottospazi l’insieme delle uscite e gli scores degli ingressi in
luogo di questi ultimi. In questo modo, infatti, le problematiche
trattate in V-B, comuni anche per tali tecniche ad identifi-
cazione, vengono a mancare permettendo cosı̀ di ottenere un
sistema più robusto e flessibile, sia dal punto di vista predittivo
che in catena aperta. In realtà, si desidera un sistema in grado
di accettarem ingressi, pari all’insieme totale di ingressi di
cui si dispone inizialmente, e non l’insiemeg ridotto.
Il sistema identificato si presenta nella forma:

{

x(t + 1) = Ax(t) + Bu(t) + Ke(t);
y(t) = Cx(t) + Du(t) + e(t);

(35)

con A ∈ Rn∗n,B ∈ R
n∗g,C ∈ R

p∗n e D ∈ R
p∗g, sistema che

accettag ingressi. Dati i loadingPg ricavati tramite il metodo
PCA descritto in VII si compie quindi di volta in volta un
cambio di base sugli ingressiu(t) ∈ R

m:

û(t) = PT
g u(t)

e û(t) ∈ R
g.

IX. A LGORITMO NIPALS PERPCA

NIPALS é l’acronimo diNonlinear Iterative PArtial Least
Square, e si tratta di un algoritmo che implementa l’analisi
delle componenti principali. Si vogliono estrarre le primeg
componenti principali diXT X , iniziando con l’autovalore
piú grande (λ1) e analizzando via via gli autovalori in
maniera decrescente13.La comprensione di tale algoritmo é
necessaria perché verrá utilizzato ampiamente nelle seguenti
sezioni:NIPALS permette di ottenere i vettori degliscorese
dei loadingscosı̀ come indicato in [14],[11].L’algoritmo viene
inizializzato conEj = X e j = 0.Successivamente vengono
compiuti i seguenti passi:

13La metodologia con la quale si definisce il numerog di componenti
principali da selezionare é riportata in (VII-C). Naturalmente dev’essereg ≤

r, con r pari al numero massimo delle componenti principali.

1) si prende un vettore colonna, cioè una variabileej di
Ej e la si denominatj : ej = tj

2) si calcola il vettoreloading corrispondente:

pj = Ejtj/t
T
j tj

questo equivale a risolvere una regressione ai minimi
quadrati delle colonne diX su tj senza problemi di
correlazione, perchètT

j tj è uno scalare; in questo modo
si cattura anche la direzione di massima variabilità della
matriceX.

3) si normalizzapj a norma unitaria:pj = pj/ ‖pj‖ ;
4) si ricalcola il vettorescore:

tj = Ejpj/p
T
j pj

anche in questo caso si ha una regressione ai minimi
quadrati senza problemi di inversione, perchèpT

j pj ; è
uno scalare

5) si confrontatj nel punto 2 contj al punto 4: se la
differenza relativa è nulla (con uno scarto di10−8 −
10−6),si passa al punto 6, altrimenti si ritorna a 2;

6) si calcola il residuo (della matriceX): Ej+1 = Ej −
tjp

T
j

Se g = r allora l’algoritmo trova tutte le componenti
principali. A questo punto le matriciT e P sono conformi
alla relazione:

X = TPT (36)

A. Propriet̀a

Per comprendere meglio come agisce l’algoritmo, vengono
analizzati i passi in dettaglio, utilizzando le proprietàsopraci-
tate per le matrici diloadingse scores. Si pongaλj = ‖Ejtj‖
e si scriva il passo 2 dell’algoritmo come:

Ejtj = λjpj

Dalla relazione del passo 4 segue:

ET
j Ejpj = λjpj

equazione che viene soddisfatta iterando dal passo 2 al passo
5 fino a che questi convergano ad una soluzione in norma
d’errore minima. Da qui si nota facilmente comeλj epj siano
rispettivamente gli autovalori e gli autovettori della matrice
ET

j Ej .
Si dimostra ora come, nel passo 6, si formi una matrice
Ej+1 = Ej − tjp

T
j che è ortogonale atj , j-esimo score.

Si ha infatti:
(

Ej − tjp
T
j

)T
· tj = ET

j tj − pjt
T
j tj

= ET
j Ejpj − pjλj

= λjpj − pjλj = 0

Si può dunque facilmente comprendere come, prendendotj+1,
una colonna a caso diEj+1 nel passo 1 dell’algoritmo, questa
sia ortogonale, qualunque essa sia, ai precedenti scorestj

selezionati. Dopog cicli si avrà dunque:

E = t1p1 + t2p2 + ... + tgpg + Eg+1

con Eg+1 = 0 se son state selezionate tutte le componenti,
ovverog = r.
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X. PROIEZIONI SU STRUTTURE LATENTI: PLS

La proiezione su strutture latenti (PLS) è un metodo di
regressione che costruisce un’equazione di regressione lineare
tra gli scores delle variabili predittive e gliscores delle
variabili dipendenti; analogamente al metodo PCA, il metodo
PLS decompone sia la matrice delle variabili predittiveX

che la matrice delle variabili dipendentiY, creando direzioni
principali che descrivano la massima variabilità diX cogliendo
allo stesso tempo la massima covarianza tra gliscoresdi X e
di Y. Le due matriciX e Y possono essere decomposte con
due PCA secondo le relazioni esterne:

X = TPT + E,

Y = UQT + F.

Se si utilizzano gliscoresdi X come variabili predittive e
gli scoresdi Y come nuove variabili dipendenti, è possibile
ottenere una equazione di regressione interna tra gliscores
cioè si pone

U = Tbpls + F∗

dove il vettorebpls = [b1, . . . , ba, . . . , bA]
T è il vettore dei

coefficienti di regressione tra le variabili latenti,F∗ è la
matrice degli scarti ebpls è stato ottenuto con la regressione
ai minimi quadrati tra gliscoresdi X e di Y:

ba,pls = uT
a ta/tT

a ta.

e
û = ba,PLSta.

Il modello cosı̀ calcolato non è però il migliore possibile,
perchè non sempre gliscoresdi X e Y sono correlati tra
loro; si può quindi ottenere un’equazione di regressione che
rappresenta solo una minima parte della variabilità diY o
che non minimizzaF∗. Si è quindi cercato di decomporre
simultaneamente le matriciX e Y, ruotando parzialmente gli
scoresta in modo da renderli più correlati agliscoresua. Per
fare questo si sono introdotti anche i vettoriweights, simili
nel significato ai vettoriloadings. I loadingse gli scoressono
calcolati con l’algoritmo NIPALS, adattato alla regressione
PLS:

1) prendere un vettore colonna o meglio una variabileyj

di Y e denominarloua : yj = ua ;
2) calcolare il vettoreweightX corrispondente:

wa = Xua/uT
a ua

regredendoX su ua trovo la relazione lineare che
permette di spiegare una variabile dipendente,ua uti-
lizzando l’informazione contenuta nella matrice delle
variabili predittive. L’utilizzo del modello ai minimi
quadrati, inoltre, garantisce che ciò è stato fatto pren-
dendo la direzione di massima variabilità dei dati diX

e minimizzando la matrice residuaF∗ .
3) normalizzarewa = wa/ ‖wa‖;
4) calcolare il vettorescoredi X : ta = Xwa/wT

a wa ;
5) calcolare il vettoreloading di Y : qa = Yta/tT

a ta ;
6) normalizzareqa a norma unitaria:qa = qa/ ‖qa‖ ;
7) ricalcolare il vettorescoredi Y : ua = Yqa/qT

a qa ;

8) confrontare il valore dita al punto 4 tra un’iterazione e
l’altra: se la differenza relativa è nulla (con uno scarto
di 10−8 ÷ 10−6) passare al punto 9, altrimenti tornare
al punto 2;

9) calcolare il vettoreloading di

X : pa = Xta/tT
a ta;

10) ortogonalizzare ilweight:

wa = wapa/pT
a pa;

11) calcolare il coefficiente di regressione:

ba,pls = uT
a ta/tT

a ta;

la relazione interna è data da:

ûa = ba,plsta;

ma la forma degliscorese dei loadingsè cambiata;
12) aggiornare le variabili:

Ea = Ea−1 − tap
T
a ;

Fa = Fa−1 − uaq
T
a ;

F∗
a = F∗

a−1 − ûaqT
a ;

In pratica si combinano gli algoritmi di decomposizione
PCA per le due matriciX e Y tra loro, scambiando infor-
mazioni tra gliscorese i loadingsdelle variabili predittive e
dipendenti, di modo che siaX cheY siano modellate dalle
stesse variabili latenti. La matriceF∗ minimizza grazie alla
regressione ai minimi quadrati, la differenza tra errori calcolati
e sperimentali:F∗ = Y − TQT .
A differenza dell’algoritmo PCA gliscorest sono combi-
nazioni lineari delle variabili predittive diX pesate secondo i
weightsw∗, e non secondo iloadingsp.

T = XW∗;

La differenza traweightse loadingsdella matriceX è che:
i primi forniscono i pesi di ogni variabile predittiva a for-
mare la variabile latente, i secondi trovano la direzione della
variabile latente e spiegano la varianza delle singole matrici;
a differenza del PCA, le due caretteristiche, contributo alla
variabile latente e formazione della direzione principale, non
coincidono.
Si nota inoltre che esiste una differenza tra iweightsw e w∗

legati dalla relazione:W∗ = W(PT W)−1.
Un modello PLS opportunamente costruito contiene variabili
latenti che descrivono la varianza diX e Y con valori
decrescenti e cumulativamente simili; se ad esempio, un
modello spiega la maggior parte della varianza diY ma
poca varianza diX , significa che la matriceX contiene
variabili poco correlate adY, che eventualmente danneggiano
la modellizzazione.
La regressione condotta con metodo PLS è rigorosamente
lineare: per questo motivo, spesso vengono suggeriti metodi
per eliminare il carattere dinamico delle traiettorie, come il
centramento, la normalizzazione, la trasformazione di vari-
abili.
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A. Interpretazione geometrica di PLS

PLS è un metodo di proiezione che geometricamente si può
interpretare come la proiezione della matriceX (Un insieme
di punti in uno spazio a K dimensioni) su un iperpiano A-
dimensionale; in questo modo le coordinate dei proiettori
(scores) ta : a = 1, . . . , A sono dei buoni predittori perY,
figura 1. La direzione del piano è espressa come inclinazione,
pak, di ogni componente rispetto alle coordinate,xk. La
pendenza è il coseno dell’angolo tra la direzione del piano
di proiezione e l’asse delle ascisse.
PLS costruisce iterativamente un iperpiano nello spazio gener-
ato dai dati diX; in questo modo tale iperpiano è la migliore
approssimazione diX, e allo stesso tempo, la posizione di dati
proiettati sul piano, descritta dal valore degliscoresta sono
utilizzati per la predizione della risposta del sistema,Y.

Fig. 1. Iperpiano generato dall’algoritmo PLS nello spaziodei punti diX,
si evidenzia l’ortogonalità delle componenti

1) Confronto geometrico tra OLS e PLS:La robustezza
dell’algoritmo di regressione è riferita all’insensibilità del
modello stimato al condizionamento errato dei dati e al
rumore. Il grande vantaggio delle tecniche di proiezione su
strutture latenti rispetto alla regressione lineare ordinaria sono
illustrati geometricamente in figura 2 e in figura 3.
Tali figure evidenziano il caso di due ingressi e una uscita
in presenza di collinearità dei dati e di rumore sovrapposto.
Tutti i dati sono esattamente sulla stessa retta tranne un punto
x, il quale è deviato per la presenza di rumore. Questi dati
generano uno sottospazio a due dimensioni chiamiamolo,X.
La regressione lineare ordinaria, proietta l’uscitaY ortogo-
nalmente aX. Purtroppo dato che il datox è corrotto da
rumore l’orientazione del pianoX è pesantemente influenzata
dalla collocazione del puntox. Il risultato è che la proiezione
ŶOLS è altamente sensibile alla collocazione dix e quindi al
rumore casuale.
Nel caso invece di algoritmo PLS si nota come sia richiesto
un fattore, cioè una proiezione artogonale sul sottospazio uno-
dimensionalet1 di X. In questo caso la proiezionêYPLS non

è influenzata dalla collocazione dix, cioè è robusta al rumore.
(maggiori dettagli in [19]).

Fig. 2. Interpretazione geometrica di OLS. Un dato corrottoda rumore
condiziona negativamente la regressione lineare

Fig. 3. Interpretazione geometrica di PLS. Il metodo PLS è robusto a
collinearità dei dati e agli effetti del rumore sovrapposto

XI. SELEZIONE DEI SENSORI CONPLS: CASO STATICO

Ciò che il nostro lavoro si propone, oltre al fatto di iden-
tificare un modello termodinamico è anche quello di ridurre
il numero di sensori utilizzati mantenendo buona la qualit`a
della stima della temperatura interna. La regressione PLS `e
negativamente influenzata dalla presenza di variabili predittive
non correlate con la variabile dipendente. La presenza di
variabili ”inutili”, rende necessario un maggior numero di
variabili latenti per modellare i dati. Anche se questo metodo
di regressione non è influenzato dalla presenza di variabili
tra loro correlate, diventa necessario operare una scelta sulle
variabili indipendenti, in modo da selezionare quelle maggior-
mente esplicative della variabile dipendente e aventi un elevato
rapporto segnale/rumore, in modo da rendere le stime di
qualità del prodotto più robuste e il modello meno influenzato
dal rischio di avarie dei sensori. La scelta delle variabiliè
contrastata tra due esigenze:

1) la mecessità di rappresentare nel modo migliore pos-
sibile i dati sperimentali, minimizzando il MSE,
porterebbe a introdurre nel modello il maggior numero
possibilie di variabili predittive. Con questo criterio
vengono utilizzate variabili tra loro correlate nel modello
e può condurre aoverfitting, perchè introduce eccessive
variabili nel modello che spiegano solo la parte della
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varianza dovuta al rumore e impedisce l’estrapolazione
dei risultati dell’equazione di regressione al di fuori
dell’intervallo in cui sono stati calibrati i dati;

2) la necassità di ottenere un modello il più possibile
semplice e che minimizzi la varianza media del dato
calcolatovar(ŷ) richiederebbe di inserire ill minor nu-
mero possibile di variabili predittive.

Oltre a queste esigenze, di tipo statistico, si desidera che
le variabili predittive prescelte siano ottenibili con apparec-
chiature poco costose e soggette a piccoli errori di misura e
rumore. Esistono inn letteratura diverse soluzioni per risolvere
problemi diversi:

• Quale criterio si deve adottare per determinare la superi-
orità di un’equazione di regressione rispetto ad un’altra
e il sottoinsieme ”migliore” di variabili predittive che
determina il modello. Il criterio migliore rimane la min-
imizzazione dell’errore di predizione MSEP. Questo cri-
terio, però pone il problema della distinzione tra model-
lizzazione dell’informazione e del rumore: un’equazione
può riprodurre ottimamente i dati reali, ma essere inu-
tile perchè dii fatto riproduce ile oscillazioni casuali
introdotte dalla strumentazione di misura nei dati raccolti;

• Quale algoritmo è capace di selezionare il set più ap-
propriato di variabili in modo da risulatare superiore
agli altri rispetto al criterio di giudizio scelto, sapendo
che la selezione dell’insieme ottimo dipende anche dallo
stimatore che si intende costruire.

A. Selezione di variabili per PLS: VIP

In letteratura sono stati svilippati diversi metodi di elimi-
nazione di variabili implementati sull’algoritmo NIPALS,tra
cui: OSC(Orthogonal Scatter Correction) sviluppato in [16];
O-PLS (orthogonal-PLS) sviluppato in [17].
Tra quelli proposti il più utilizzato è il VIP, acronimio di Vari-
able Importance in Projection,trattato in [18] il quale calcola
un parametro di importanza per ogni variabile predittiva in
base al valore pesato di ogniloadingsnelle variabili latenti
secondo:

V IPj =

√

√

√

√

p
∑A

a=1

(

b2
atTa ta (waj/ ‖waj‖)

2
)

∑A
a=1 (b2

atTa ta)

Tutte le variabili aventi il criterioV IPj > 1 sono ammesse
al set ridotto. VIP effettua sempre le stesse scelte indipenden-
temente dal rapporto segnale/rumore delle variabili, mentre
varia se cambiano il numero di variabili latenti utilizzate
dal modello. Il limite intrinseco di questi metodi è quello
di costiture una relazionestatica di ricerca delle variabili
”ottime” per costruire un modello ridotto, noi abbiamo già
lavorato in questa direzione ottenendo buoni risultati con
l’analisi delle componenti principali e la relativa regressione,
cercheremo invece di costruire un metodo dinamico che sfrutti
le potenzialità di PLS per identificare un modello e scegliere
dinamicamente un set opportuno di sensori pre creare un
modello ridotto adatto al controllo e che dia buoni risultati
inn fase di predizione.

XII. PLS: CASO DINAMICO, MODELLO ARX

Si esamina in questa sessione l’utilizzo e l’implementazione
di un algoritmo di PLS dinamico. I medoti di selezione delle
variabili fin qui analizzati come PCA permettono di ottenre
delle informazioni sul numero di ingressi e uscite utilizzati in
fase di identificazione attraverso un procedimento di carattere
statico. Si cercherà qui invece di costruire una relazione
dinamica che permetta di ridurre la dimensione del problema
mantenendo tuttavia la qualità del modello identificato. Il
modello ottenuto con questo tipo di tecnica sarà un modello
ARX diversamente da quanto fatto con metodi PCA.
Per testarne l’acuratezza si utilizzeranno metodi di vali-
dazione comuni. Descriviamo l’idea proposta da Qin J. in
[12] per costruire un modello ARX utilizzando dinamicamente
l’algoritmo PLS e le sue potenzialità. Nei processi di identifi-
cazione caratterizzati da una grande mole di dati, l’algoritmo
PLS viene utilizzato per creare un modello dei che spieghi
bene i dati. Questo tipo di approccio ha delle forti limitazioni:

• il modello che ne risulta è complicato da aggiornare e
difficilmente riesce ad inseguire i cambiamenti dinamici
del modello,

• quando si devono manipolare grosse quantità di dati, con
sistemi MIMO, come nel nostro caso la disponibilità
di memoria fisica di un calcolatore diviene un fattore
limitante.

Si cerca quindi di modificare l’approccio statico
dell’algoritmo PLS a vantaggio di un algoritmo ricorsivo per
un’identificazione dinamica del modello. L’idea è di fondere
assieme due concetti, quello della regressione su strutture
latenti di dati altamente correlati e affetti da rumore, e la
possibiltà di operare con un modello ARX che tiene conto di
n ritardi temporali antecedente all’istantek−esimo, in modo
da avere una struttura dinamica. Diversi benefici vengono
raggiunti utilizzando un algoritmo ricorsivo di PLS:

1) Il PLS ricorsivo aggiorna il modello quando un nuovo
campione è disponibile,

2) Il PLS ricorsivo ha l’abilità di adattare la struttura
correlativa del modello a seconda della dinamica del
processo,

3) Il PLS ricorsivo tende a comprimere l’informazione e
contenuta nei dati e risolvere il problema della disponi-
bilità di memoria.

Un semplice modello stocastico auto-regressivo con ingressi
esogeni è dato da:

y(k) =

ny
∑

i=1

Aiy(k − i) +

nu
∑

j=1

Bju(k − j) + v(k); (37)

dovey(k), u(k), ev(k) sono il processo di uscita, di ingresso
e il vettore di rumore con appropriate dimensioni per un
sistema multi-input, multi-output.
Ai e Bj sono matrici dei soefficienti del modello che devono
essere identificati.ny, e nu, sono i ritardi, o meglio quanti
campioni precedenti all’istantek−esimo vengono considerati
per l’uscita e l’ingresso.
Per poter elaborare i dati con l’algoritmo PLS è necesasario
definire il vettore:
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xT (k) =
[

yT (k − 1),yT (k − 2), . . . ,yT (k − ny),

uT (k − 1),uT (k − 2), . . . ,uT (k − nu)
]

(38)

dove la dimensione èm, cioè la somma di tutte le uscite e
gli ingressi del sistema per il rispettivo ordine di ritardony e
nu. Noi nella fase sperimentale cercheremo di trovare l’ordine
ottimo del modello, ponendoci in questa prima fase nel caso
in cui ny = nu = nuy.
Una volta definita la matrice dei dati in questo modo si si
costruiscono le matrici per n campioni:

X = [x(1),x(2), . . . ,x(n)]T ∈ Rnxm

Y = [y(1),y(2), . . . ,y(n)]
T

∈ Rnxp

dovep è la dimensione del vettore delle uscitey(k).
Definiamo la matrice dei valori da identificare del modello
ARX come,

C =
[

A1,A2, . . . ,Any
,B1,B2, . . . ,Bnu

]T
∈ Rmxp,

le due matrici dei datiY, X sono in relazione secondo:

Y = XC + V.

Ciò che l’algoritmo PLS restituisce e che ci serviranno per
ricostruire la matriceC dei coefficienti del modello ARX,
sono le matrici,

Tn = [t1, t2, . . . , tm] ,

Pn = [p1,p2, . . . ,pm] ,

Bn = diag(b1,b2, . . . ,bm),

Qn = [q1,q2, . . . ,qm] .

14 Le matrici di ingresso e di uscita possono essere riscritte in
relazione alle matrici ottenute con PLS inn modo che:

Xn = TnPT
n

Yn = TnBnQT
n + Fn

Dato che il numero di fattori considerato in questo caso è
pari alla dimensione dell’ingresso, il residuo per la matrice
Xn è scomparso, mentre in genarale la matrice residuaFn

non è nulla per la presenza di rumore. Come già discusso se
la matrice di covarianzaXT

nXT
n è singolare, e la soluzione

ai minimi quadrati è mal condizionata. Per minimizzare il
residuo nell’equazione di uscita utilizziamo il criterio ai min-
imi quadrati generalizzandolo nella forma:

(XT
nXT

n )Cn = XT
nYn (39)

dato che le colonne diTn sono mutuamente ortogonali, si
può scrivere:

(XT
nXn) = PnTT

n TnPT
n = PnPT

n

14Va notato che il numero dei fattori qui considerato è pari a alla dimensione
dell’ingresso cioèm e corrisponde a condiderare tutte le variabili latenti
calcolate dall’algoritmo PLS. Si cercherà nella fase sperimentale di limitare
il numero di variabili latenti utilizzate attraverso i calcolo del RMSECV e
RMSEP per diversi set di ingressi e uscite.

XT
nYT

n = XT
nTnBnQT

n + XT
nFn = PnBnQT

n (40)

Il fatto che la matrice residuaFn è ortogonale aXn nella
regressione ai minimi quadrati è usato per derivare l’equazione
(40). Sostituendo le precedenti relazioni nell’equazione(39),
otteniamo:

(PnPT
n )Cn = PnBnQT

n

se la matrice di covarianzaXT X è singolare la matricePPT
n

è pure singolare. Per cui la matrice dei coefficienti del modello
ARX ottenuta con l’algoritmo PLS è data generalizzando
l’inversa di una matrice, attraverso la pseudo-inversa:

CPLS
n = (PnBT

n )+PnBnQT
n .

Si è cosı̀ arrivati ad identificare il modello attraverso una pro-
cedura di tipo dinamico, che sfrutta le potenzialità dell’azione
dell’algoritmo di PLS nel ricercare gliscoresdi ingresso che
forniscono la massima correlazione con il set di uscite.

XIII. L A VALIDAZIONE

L’ultima, ma non meno importante, fase dell’identificazione
é la validazione del modello ricavato. Ci si chiede se il
modello identificato spieghi i dati in maniera soddisfacente
o se addirittura sia il caso di riconsiderare l’intero processo
di identificazione. L’analisi delle prestazioni viene effettuata
in condizioni sperimentali diverse da quelle di identificazione.
Una metodologia é la suddivisione dei dati in due insiemi:

• l’uno per l’identificazione,
• il secondo per la validazione

Nel secondo set di dati si confrontano le uscite reali con
quelle del modello con gli ingressi reali. Se tale fase comporta
risultati insoddisfacenti é necessario rivedere il processo di
identificazione, limitando il ricorso ad una nuova fase di
raccolta dati che potrebbe risultare notevolmente onerosa, o
non possibile.
In questo caso é comprensibile quale rilevanza assume il de-
sign dell’esperimento di raccolta dati, in modo tale da fornire
dati il piú possibile ricchi di informazione per l’identificazione.

Lo scopo del simulatore in questo progetto é in parte diverso
da quello precedente.É utile dal punto di vista di generazione
di set di esperimenti (estate, inverno, . . . ) per validare il
modello, ma é anche vero che partendo dal presupposto
che il set di rilevazioni di temperatura sia molto limitato,
ossia unico per zona15, e per il fatto che gli ingressi esterni
siano un andamento medio e non ripartibile nelle quattro
coordinate geografiche,DesignBuilder non offre possibilitá
di selezione, nel confronto con i modelli identificati con i
dati reali. A correlazione di quello appena detto, si tenga
presente che la divisione in due metodologie della fase di
validazione é giustificata dall’uso futuro del modello. Ossia
se il modello verrá sfruttato come si presenta in catena aperta
o come predittore. Nel nostro caso, se si vorrá conoscere
gli andamenti all’interno dell’edificio avendo a disposizione
anche un solo termostato all’interno si utilizza il predittore.

15zona é intesa come una stanza, una entrata o un’area piú vasta non
frazionata in tutti i lati da divisori
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Se invece, si avranno a disposizione solo gli andamenti della
temperatura esterna, si usa il modello identificato nella maniera
migliore possibile, ossia con tutti i dati disponibili.

Nel caso di un predittore si definisce ottimo se rispetta le
seguenti condizioni:

• predittore e l’errore di predizione devono essere total-
mente scorrelati.

• la varianza dell’errore di predizione sia minima (fra tutti
i predittori che soddisfano il primo punto).

A. metriche di valutazione

Come precedentemente accennato, la validazione di un
modello si divide in due tronconi: la cross-validazione o la
validazione del modello con metodi fpe, aic. La prima é valida
qualora la quantitá di dati sia elevata e il limitare l’intervallo
di identificazione non comporta errori apprezzabili, la seconda
invece viene sfruttata in quei casi in cui il set di dati é limitato,
ed é necessario, quindi usarli tutti per l’identificazione. La
verifica della bontá del modello avviene con i criteri fpe o
akaike su un set di modelli identificati dai stessi dati a cui
vengono individualmente cambiati i parametri e ordine.

1) covarianza e correlazione:La covarianzacov(x1, x2) in
questo caso campionaria, é un indice della relazione lineare
esistente tra due variabili, cioé della loro variabilitárelativa. La
covarianza puó assumere valori diversi a seconda dell’unitá di
misura con cui vengono riportate le variabili, e di conseguenza
non é un buon indicatore. In generale, comunque, un valore
assoluto elevato indica l’esistenza di una forte correlazione
tra due variabili, viceversa nel caso il valore della covarianza
tenda a zero. Mentre la correlazionecorr(x1 , x2) di due
variabili aleatorie é un indice adimensionale, compreso tra
−1 e 1, della relazione lineare esistente tra due variabili
normalizzate. Un valore di correlazione positivo indica che
le due variabili tendono a crescere o a decrescere simultanea-
mente, mentre un valore negativo indica che tendenzialmente
le due variabili hanno carattere opposto. Infine, due variabili
linearmente indipendenti l’una dall’altra hanno correlazione
nulla. Ció non significa che le due variabili sono indipendenti
tra loro, cioè che sono ortogonali, ma solo che non esiste
nessuna relazione lineare in grado di esprimere una variabile in
funzione dell’altra; può però esistere una funzione di qualsiasi
altro tipo in grado di mettere in relazione le due variabili.
Queste definizioni permettono di capire ulteriormente il test
di bianchezza e una sua contro-verifica. Quest’ultima viene
attuata sempre per via simulativa con lo scopo di verificare se
effettivamente l’errore di predizione fosse bianco, o almeno il
suo andamento per ogni sensore tenda a rimanere all’interno
dell’intervallo di confidenza.

2) test bianchezza:Il test di bianchezza é un test per
decidere se un processoX() è bianco, sulla base di
una sua realizzazionex(1), x(2), . . . , x(N). Nel contesto
dell’identificazione il test di bianchezza é utile per verificare la
bontá di un modello identificato mediante l’analisi del residuo,
cioé dell’errore di predizione associato al modello identificato.
Se il residuo é un processo bianco (a media nulla), allora
il modello identificato é una buona descrizione della serie
temporale/sistema dinamico in esame. Risulta utile anche nel

valutare sulla base di una realizzazione se, una volta rimosse
le eventuali componenti deterministiche, la componente sto-
castica di una serie temporale è un processo bianco.

La funzione in Matlabresid calcola delle stime della fun-
zione di correlazione del residuo, e plotta un intervallo di
confidenza16 all’interno del quale tutte le correlazioni eccetto
la prima (la varianza) si dovrebbero trovare. Se cos’ı́ risulta,
possiamo ritenerci soddisfatti del modello identificato. Nel
caso invece, alcune residui siano significativamente al di sopra
della soglia, il modello relativo non é corretto, i residuinon
sono incorrelati ed é auspicabile una modifica.É il caso in cui
l’ordine del modello non sia corretto, o la stessa strutturao la
lunghezza della sequenza dei dati non sia appropriata.

Il test dei residui deve essere usato con cautela ponendo
particolare attenzione a un dettaglio pratico. Se si usano
metodi a sottospazi (come N4sid appartente alla classe IV
instrumental variableche si focalizzano sulla parte ingresso-
uscitaF (z) nella relazione 41):

e(t) = G(z)−1[y(t) − F (z)u(t)] (41)

viene consigliato in questa situazione di verificare
l’indipendenza dell’erroree e di u, dando meno importanza al
test di bianchezza per l’errore. Si sposta cosı́ l’attenzione sulla
dinamica diG(z) e non sulle proprietá del segnale attraverso
F (z) (maggiori informazioni su [4]). Come conseguenza di
ció é lecito aspettarsi che i residui non soddisfino la proprietá
menzionata prima di modello bianco. Non é comunque il nos-
tro caso perché il sistema che usiamo 8 per identificare é ditipo
forward innovationdove il disturbo é esplicitamente modellato
come rumore biancoe(t), per cui il test di bianchezza sará uno
strumento di analisi ampiamente sfruttato in validazione.

Partendo dall’assunto cheǫ(t) sia bianco e la sua funzione
di covarianzarε(τ) = 0 τ 6= 0, una volta che si costruisce
la stima della funzione di covarianza:

r̂ε(τ) =
1

N

N−τ
∑

t=1

ǫ(t + τ)ǫ(t) (42)

Essendo validi gli assunti perN → ∞:

r̂ε(τ) → 0 τ 6= 0 (43)

r̂ε(0) → λ2 = Eε2(t) (44)

Si considera cosı́ la quantitá normalizza per il test il
rapporto:

xτ =
r̂ε(τ)

r̂ε(0)
(45)

3) test indipendenza:In relazione con il test di bianchezza,
il test di indipendenza fornisce un esito positivo riguardo
la bontá del modello, nel caso i residui sia incorrelati con
gli ingressi passati. Eventuali picchi fuori dall’intervallo di
confidenza indicano che il modello non é descritto come parte
di quell’uscita relativa al corrispondente ingresso analizzato.
Per esempio, un picco al ritardo (lag)k-esimo significa che

16L’intervallo di confidenza corrisponde al range di valori dei residui che
data la loro specifica probabilitá associata, per il sistema si possono ritenere
statisticamente insignificanti.
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l’uscita y(t) originata dall’ingressou(t − k) non é propria-
mente descritta dal modello. Questo test si basa sull’assunto
ε sia indipendente dagli ingressi passati e di media nulla. Se
i residui e gli ingressi sono indipendenti, allora

rεu(τ) = Eε(t + τ)u(t) = 0 (46)

Si considerano valori sia positivi che negativi diτ per il
test. Come affermato precedentemente se il modello non é
accurato, é ragionevole che l’andamento dirεu(τ) per τ ≥ 0
sia lontano da zero, mentre perτ < 0 puó non essere nullo
dipendentemente dall’autocorrelazione diu(t). Per esempio,
se u(t) é bianco allorarεu(τ) = 0 per τ < 0 anche se il
modello é inaccurato, ma puó anche accadere che, nel caso il
modello sia l’esatta descrizione del sistema, ossiarεu(τ) = 0
per τ ≥ 0 si manifesti unarεu(τ) 6= 0 per τ < 0: questa é la
manifestazione della presenza di feedback.

La quantitá normalizzata usata dal test é nella forma:

xτ =
r̂εu(τ)

[r̂ε(0)r̂u(0)]1/2
(47)

Dove:

r̂εu(τ) =
1

N

N−max(τ,0)
∑

t=1−min(0,τ)

ε(t + τ)u(t) (48)

4) errore quadratico medio:Un indice della qualitá del
modello stimato diffusamente usato é l’MSE, ossia ”‘mean
square error”’. Dato che per scarto o residuo viene definito
comeǫ(t) = yi − ŷi Esso é descritto dalla formula:

MSE =
1

N

N
∑

i=1

(yi − ŷi)
2 (49)

= V ar{ŷ} + mean2(ŷ − y) (50)

MSE é un buon criterio di giudizio della bontá di
un’equazione, perché é un indice della dispersione deglier-
rori rispetto alla retta o iperpiano di regressione. Si ponga
attenzione al fatto che si é fatta l’assunzione1

N−k−1 ≃ 1
N ,

per cui la somma dei quadrati dei residui é mediata sul
numero elevato dei campioni senza sottrarre ad essi i gradi
di libertá del sistema come in realtá la vera definizione di
MSE richiama. L’equazione 50 come traduzione dell’MSE in
media e varianza, esprime come queste proprietá della media
e della varianza siano utilizzate nell’inferenza statistica per
fornire informazioni sui parametri stimati di un’equazione di
regressione; ad esempio, se si ha una stima degli errori, dalla
varianza degli errori si puó ricavare un valore che indichila
probabilità di ogni punto di essere uguale al valore attesoe un
intervallo, detto intervallo di confidenza, all’interno del quale
avere il 95% di probabilità di trovare il valore atteso. Infine
si tenga presente che questo criterio assume nomi diversi, ma
con medesima formulazione, nel caso siano usati con set di
dati diversi, ossia vengono utilizzati i criteri MSEP (Mean
Square Error of Prediction) e MSECV (Mean Square Error of
Cross-Validation) che sono computazionalmente identici,ma
calcolati su dati di convalida o attraverso la cross-validation
dei dati.

5) mappa zero-polo:Partendo dal presupposto che la stima
del modello possa essere intrapreso come una allocazione
zero-polo della fdt dei dati, la verifica della mappa zero-polo
di ogni uscita o del modello identificato, fornisce una prima
indicazione sull’esattezza dell’ordine del modello usato. Infatti
in caso di zeri e poli molto vicini, suggerisce la possibilitá di
una ulteriore riduzione del modello.

6) fit: Un’altro indice di valutazione sfruttato nella fase di
validazione é la percentuale di varianza spiegata, ossia il fit
in percentuale fornito in maniera automatica dalla funzione
compare.m di Matlab:

fit = 100 ∗

[

1 −
norm(yh − y)

norm(y − y)

]

(51)

Doveyh rappresenta l’uscita del modello con gli ingressi di
validazione, mentrey sono le uscite di validazione e la norma
di solito é la norma due. Da 51 si evince che se l’uscitah-
esima di validazione é uguale a quella in uscita del modello, la
differenza tra le due é nulla e l’attinenzad́el 100%. Essendo il
sistema MIMO questo calcolo viene effettuato per ogni uscita
in maniera automatica sempre dalla funzionecompare.m, e
verrá tenuto in considerazione nella valutazioni sperimentali,
anche nell’analisi predittiva.

7) Fpe e Aic: I criteri per la scelta dell’ordine del modello
in cui si cerchi di valutare la bontá del modello rispetto
alle diverse possibili realizzazioni dei dati, assumono diverse
connotazioni in relazioni al modello e alla tecnica di stima
usata. In via generale, tali criteri vengono ottenuti penaliz-
zando con una decrescita di una funzione perditaVN (Θ̂N) in
funzione dell’ordine o del set di modelli. La scelta del modello
é associata al valore minimo dell’indice relativo. Una forma
generale [7] di questo criterio é:

WN = VN (Θ̂N )[1 + β(N, p)] (52)

Dove β(N, p) é funzione di N e dei parametri p, penaliz-
zando modelli troppo complessi. Nel caso PEM, una forma
realizzabile é di tale criterio é:

WN = VN (Θ̂N )
1 + p/N

1 − p/N
(53)

Nell’ipotesi di N sufficientemente grande le approssimazioni
portano ad un corrispondente criterio, denominatoAkaike
information criterion(AIC).

WN = NlogVN (Θ̂N) + 2p (54)

Si tratta di un criterio di scelta della complessitá del modello
di tipo statistico. Viene determinato minimizzando la distanza
di Kullback tra la densitá di probabilitá dei dati osservati e
quella che produrrebbe il modello in esame. Nel progetto in
esame, esiste una routine che sfrutta tali criteri per determinare
l’ordine del modello iterando piú modelli ARX con differenti
ordini. Con tale ordine si setta l’orizzonte passato/futuro da
fornire al funzione PBSIDopt. Si richiama il fatto che la regola
per la selezione dell’ordine viene detta ed é consistente se
la probabilitá di selezionare l’ordine sbagliato tende a zero
quanto piú i dati tendono all’infinito.
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XIV. PROVE SIMULATIVE

A. L’identificazione e la validazione con DesignBuilder

Per identificare il modello grazie al simulatore si hanno a
disposizione svariati set di esperimenti. Diverse sono le prove
che si apprestano ad eseguire, con lo scopo di fornire risposte
alle seguenti domande:

1) In quale periodo dell’anno l’identificazione permette di
ottenere un buon modello?

2) Qual’é il periodo minimo per una buona identificazione?
Con quale campionamento?

3) Quanto il modello identificato con gli esperimenti della
stagione, per esempio estiva, é utile e corretto per predire
le condizioni in altro periodo?

All’atto dell’identificazione, nel caso le variabili siano
tra loro linearmente correlate l’inversione di alcune matrici
all’interno dell’algoritmo, puó portare a un cattivo condizion-
amento numerico creando problemi.É possibile risolvere ove
questo accada, utilizzando metodi alternativi per la risoluzione
di sistemi lineari di equazioni come la decomposizione QR.

B. modello estivo

Le simulazioni per il periodo estivo sono state effettuate
nelle stesse due settimane di raccolta dati reali. Ovviamente
lo stesso simulatore comporta delle approssimazioni, la prima
della quale é riconducibile al fatto che i dati luogo che il
modello sfrutta sono relativi ad una zona nel trevigiano. Si
é cercato invano di immettere i dati relativi delle stazioni
meteorologici patavini, ma anche se fosse stato possibile non é
comunque necessario ai nostri fini. Non si confrontano infatti
gli andamenti, bensı́ gli ordini del modello identificati e i
relativi MSE in fase di validazione.

La prima analisi effettuata riguarda i segnali di ingresso.
Per esempio l’ingresso temperatura esterna si dimostra un
processo stazionario, come le altre grandezze.É persisten-
temente eccitante di ordine 50 (dato fornito dalla funzione
matlabadvice()[32]), per cui non dovrebbero sorgere problemi
di identificabilitá, dato l’ordine del modello limitato. Infatti
per identificare i parametri di un modello di ordinen, di
solito l’ingresso deve essere persistentemente eccitante(PE)
di ordine 2n, ma questo valore indicativo varia da metodo
a metodo. Sfruttando la trasformata di Fourier del segnale
si mette in luce la presenza di componenti stagionali come
somma di sinusoidi. Infatti si visualizzano dei picchi presenti
nella trasformata che indicano in questo modo le pulsazioni
delle sinusoidi che contribuiscono alla componente determin-
istica. Il grafico 4 rappresenta la temperatura esterna come
ingresso e la sua densitá spettrale di potenza. Si verifica che il
segnale é PE di ordinen se la sua densitá spettrale é diversa
da zero per almenon punti. Se poi il segnale ha densitá
spettrale per tutte le frequenze strettamente positiva, garantisce
persistente eccitazione per ordini ben maggiori. Il medesimo
discorso

In figura 5 vengono visualizzati la porzione dei dati utilizzati
per la validazione: gli ingressi di temperatura e di umidit´a
esterna e tutte le uscite , entrambi scalati per della media.
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Fig. 5. ingressi e uscite per l’identificazione

1) differenze traPBSID e PBSIDopt: Durante il pro-
cesso di identificazione, si é notata una traccia del diverso
comportamento dei metodi nella determinazione delle matrici.
Infatti per la matriceA il modulo degli autovalori presenta
diversitá per valori bassi del modulo, vedi 6.É possibile che il
discostamento sia il risultato della diverso modo di procedere
del metodoPBSID opt, che perviene ad una soluzione in
maniera iterativa del sistema 22.

Si tenga presente che per definire la bontá di uno stimatore
dalla teoria siamo a conoscenza che la sola proprietá di
asintotica correttezza non śufficiente a classificarne il com-
portamento, é necessaria anche la proprietá di consistenza.
La proprietá di consistenza permette di affermare che la
qualitá della stima migliora all’aumentare dei campioni rilevati
(N → ∞). Si é verificato che, nonostante alcune naturali
discordanze come la sopracitata, entrambi i modelli assicurino
tale caratteristica.

2) validazione modello estivo: Una volta effettuata
l’identificazione del modello é necessario validarlo, ossia
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verificarne la bontá come ampiamente descritto nel capitolo
XIII. In prima analisi nella cross-validazione si confrontano
le uscite del modello con le uscite di validazione. Le prime
sono le risposte del modello identificato con gli ingressi dival-
idazione, mentre le seconde siano la parte delle uscite fornite
in simulazione troncate e non utilizzate per l’identificazione.

La figura 7 fornisce solo un’idea indicativa della qualitá
della stima. Si tenga presente che le uscite del modello sono
in catena aperta, per cui é realistico aspettarsi simili anda-
menti. Infatti il modello soffre nel transitorio iniziale,dove le
condizioni iniziali sono state stimate, e non riesce a descrivere
le fluttuazioni intermedie. In tabella 59 si relazionano le uscite
con le stanze relative.

Per avere maggiori dettagli si usa l’indice MSE, come in
figura 8:

L’errore quadratico medio per ogni uscita in condizioni
in catena aperta fornisce errori molto limitati. Per esempio
il massimo errore medio si localizza sull’uscita 8 relativa

TABLE I

RELAZIONE USCITE CON LE STANZE: MSE E FIT DEL MODELLO IN CATENA

APERTA

uscita n◦ stanza fit [%] MSE [10−3 ]

1 centrale termica 83,46 39,5
2 ingresso e atrio 72,98 71,4
3 laboratorio ricerca 2◦piano 82,57 68,0
4 laboratorio ricerca 1◦piano 77,13 34,7
5 pre-wc 88,66 16,7
6 scala 82,8 66,7
7 ufficio 77,59 66,5
8 bagno 2◦piano 69,79 166,2
9 bagno 1◦piano 77,96 54,1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

MSE catena aperta

n° uscite

Fig. 8. Indice Mse per il modello estivo in catena aperta

al bagno situato al secondo piano. Per quanto riguarda la
percentuale di varianza spiegata, a titolo esemplificativosi
raffigura in 9 il risultato della funzionecompare.m. Da essa
é possibile confrontare le uscite di validazione e di modelli
singolarmente e trarre il relativo fit.

a) test bianchezza e test indipendenza modello estivo:
Con il modello estivo identificato, le stime della funzione
di correlazione ottenuta a partire dai dati e considerando i
processi stazionari, non verificano il test di bianchezza. Si
tenga presente che l’intervallo di confidenza é settato al 99%.
In figura 10 rimangono al di fuori dell’intervallo di confidenza
,invece di tendere a zero (o al limite permanere sotto la soglia).
Anche questa analisi é sinonimo della presenza di una com-
ponente deterministica, nonostante sia stata preventivamente
tolta la media dei segnali.

Con l’ordine del modello a 21, come il toolbox di identifi-
cazione ritorna di default, il test di bianchezza fornisce quasi
esito positivo. Comunque da un’analisi della mappa zero polo
incrociata della fdt tra ogni uscita e ogni ingresso come in
figura 11, si evince che comunque ci sono cancellazioni zero-
polo, indice della possibilitá di una riduzione dell’ordine. Il
modello presenta poi i poli vicino al cerchio di raggio uni-
tario, ossia alla pulsazione che contribuisce alla componente
deterministica, che in statistica si traduce in presenza diun
trend lineare. Resta comunque il fatto che la vicinanza dei
poli/zeri nell’intorno di uno é associabile anche al tempodi
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Fig. 10. Particolare del test di bianchezza modello estivo

campionamento, essendo che i modi del sistemi campionato,
vanno comee∆t.

In figura 12 viene fornito una frazione del test di indipen-
denza. In generale l’esito é positivo. Le eventuali correlazioni
tra i residui e gli ingressi per ritardi negativi non é necessari-
amente un indicazione di un modello non accurato. Mentre le
correlazioni che dipendano dagli ingressi futuri, si traducono
nella presenza di feedback nel sistema.

b) predittore modello estivo: Nel problema
dell’identificazione viene usato molto spesso, anche un
approccio ”predittivo”; ossia il modello é ”buono” se é
capace di ”predire” il processo in un’arco di passi o di tempo
richiesti. Dalla teoria il predittore é ottimo se rispettale
seguenti condizioni:

1) predittore e errore di predizione devono essere total-
mente scorrelatiE[ŷ(t|t − k)ε(t)] = 0 doveε = y(t) −
ŷ(t|t − k).

2) var[ε(t)] minima fra tutti i predittori che soddisfino il
punto 1.
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Fig. 12. Particolare del test di indipendenza modello estivo

Osserviamo che questa é una condizione necessaria ma non
sufficiente di ottimalitá. Infatti due predittori diversipossono
avverare entrambi le ipotesi di ottimalitá, nel casoε(t) e
ŷ(t|t − k) contengono termini che non si sovrappongono nel
tempo, ovvero:

• in ε(t) ci sono solo termini del ”futuro”.
• in ŷ(t|t − k) ci sono solo termini del ”presente” e del

”passato”.

Per questa tematica é scelto di sviluppare il predittore ak
passi utilizzando sostanzialmente le funzioni di Matlab che
lo implementano. Infatti la funzionecompare.m sfrutta la
routine predict.m. Essa fornisce un modello in spazio di
stato, dove le equazioni di stato per il predittorek passi
avanti hanno come valore inizialex(t − k) = x̂(t − k), con
x̂(t− k) śtimato dal filtro di Kalman. Il predittore a un passo
é utile per analizzare l’andamento dell’errore di innovazione
e verificarne ulteriormente il test di bianchezza attraverso la
stima della funzione di covarianza degli stessi errori. Dalla
figura 13 si constata il fatto che questo particolare modellonon
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avveri il test di bianchezza, proprio perché alcune stime delle
covarianza, non rimangono all’interno dell’intervallo, simile a
quello di confidenza.

Per i predittorik passi, il loro confronto viene effettuato
con l’utilizzo dell’indice MSE e della percentuale di varianza
spiegata (ossia il fit). Data la notevole bontá del modello
si dimostra inutile la visualizzazione delle uscite che perk
piccoli risultano pressoché sovrapposte come in figura 15.In
tabella II vengono riassunti i risultati per il predittore adiversi
passi. I dati sono campionati con il minimo intervallo fornito
dal simulatore, ossia 10 minuti. Per cui, per esempio, una
predizione di 24 passi, equivale a una stima di quattro ore in
avanti. Dal grafico 16 é sensato giustificare un peggioramento
della stima all’aumentare dik, piuttosto incuriosiscono i
diversi andamenti. Le uscitey2, y4, y8 risentono pesantemente
della predizione, al contrario del sety5, y6, y7, y9. Le
prime fanno riferimento ad andamenti delle temperature con
diverse fluttuazioni, che nel modello simulativo della casetta
sono rappresentate dalle stanze che si affacciano a est, a
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sud e a sud-ovest . Mentre le seconde sono gli andamenti
piú stazionari, riferiti alle stanze situate a nord e nord-ovest
le quali non ricevendo un forte irraggiamento diretto come
le prime, risentono di un’oscillazione termica piú limitata.
Per i fini predittivi, si vorrebbe che il modello riuscisse a
spiegare meglio le dinamiche piú veloci con minori errori,
ma é anche vero che dipende da quale orizzonte di predizione
venga richiesto e con quale accuratezza. Se é sufficiente una
predizione di mezz’ora o un’ora, il fit peggiore é sull’ordine
dell’93%, per un periodo piú lungo, per esempio fino a tre ore,
si é costretti ad accettare un fit minimo sull’ordine del 65%.
La figure 17 e 18 forniscono i dettagli.

c) variazione ingressi:Le precedenti simulazioni sono
state effettuate con due ingressi: le temperatura esterna e
l’umiditá. In questa sezione si vuole indagare sulla qualitá del
modello e della stima in funzione dell’utilizzo di uno, o pi´u
ingressi. Di tutti i risultati si riportano quelli piú interessanti.
L’ordine del modello identificato fornito di default dal tool
varia da venti per l’ingresso singolo a ventiquattro per tutti
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TABLE II

FIT E MSE DI OGNI USCITA PER DIVERSI PREDITTORI

k=1 k=9 k=15
n◦ fit [%] MSE [10−3 ] fit [%] MSE [10−3 ] fit [%] MSE [10−3 ]

1 99,62 0,0086 90,87 4,908 85,23 12,86
2 99,52 0,0130 90,02 5,537 78,65 25,31
3 99,58 0,0160 94,11 3,162 87,73 13,71
4 99,48 0,0085 91,64 2,213 82,57 9,624
5 99,78 0,0022 98,44 0,114 96,47 0,577
6 99,64 0,0124 97,26 0,700 95,27 2,089
7 99,48 0,0250 96,02 1,476 93,06 4,473
8 99,37 0,0412 87,45 16,39 73,30 74,19
9 99,57 0,0137 96,54 0,888 94,06 2,616
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Fig. 17. Prima uscita di validazione e predittore a 15 passi
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Fig. 18. Confronto validazione e predittori per l’ottava uscita

e quattro ingressi a disposizione. Presupponendo la scelta
dell’ordine, con il criterio di rapporto tra valori singolari
adiacenti e tra il valore massimo e minimo, rimanga costante,
si associa la crescita al solo aumento della quantitá di ingressi
utilizzati.

Per un unico ingresso, ossia la temperatura esterna, l’MSE
in catena aperta aumenta in generale, tranne per le uscite
y1, y4, y5. Il fit diminuisce sensibilente sull’ordine di uno
o due punti percentuali. Il test di bianchezza non fornisce
esito positivo, con il permanere di una situazione anomala
sull’uscita y5 non indagata. La mappa zero-polo delle ftd
visualizza un insieme piú fitto di questi attorno all’ascissa
unitaria, mentre per quanto riguarda la predizione a un passo,
ovviamente la stima é agli stessi livelli qualitativi. Comunque
la stima perk passi in avanti fornisce un andamento peggiore
per i fit piuttosto che con quella a due ingressi.

Se si sfrutta oltre ai due ingressi precedenti, l’informazione
della radiazione solare normale alla superficie (espressa in
[kW/m2]), la qualitá del modello in catena aperta peggiora,
mentre ne migliora la predizione poiché la retroazione dello
stato apporta maggiore informazione di controllo. Nel caso
si usino tutti e quattro gli ingressi a disposizione, aggiun-
gendo l’ingresso di radiazione solare diffusa nell’ambiente
(espressa in[kW/m2]) i risultati sostanzialmente migliorano
(vedi figura 19). La combinazione lineare delle due entitá
di radiazione solare essendo fortemente correlate, ovviamente
non avverano il test di bianchezza. Mentre l’indice MSE rivela
una limitazione dei valori massimi a patto che si accetti una
sua redistribuzione sulle uscite con MSE piccolo (figura 20).
Decisamente efficace risulta la predizione, la quale mantiene
un buon fit dei dati all’aumentare dei passi di predizione,
come si illustrato in figura 21. Infine sono state effettuate
simulazioni con la temperatura esterna, mantenuta sempre
come riferimento minimo e le radiazioni solari. Il modello
identificato peggiora ulteriormente, mentre la predizionesi
mantiene su buoni livelli. Con queste osservazioni in questo
particolare modello estivo, é possibile concludere che: per il
modello in catena aperta sono sufficienti la temperatura esterna
e l’umiditá, mentre per la predizione la scelta del numero di
ingressi efficace comprende sempre la temperatura esterna e
necessariamente la radiazione normale con/senza la radiazione
diffusa.

d) campionatura e troncatura dati:Per quanto riguarda
il periodo minimo di campionamento per una fase di identi-
ficazione che non comporti la stima di un modello instabile,
da varie prove si evince che dieci minuti é un periodo suffi-
ciente per questo processo. Nel caso di periodi piú lunghi,il
modello identificato incorre in instabilitá. Per quanto riguarda
il numero di campioni necessari, sempre da varie simulazioni,
si aggira sempre attorno ai 500 campioni. Un minor numero
di campioni produce delle forti oscillazioni delle uscite negli
istanti iniziali, mentre gli indici MSE e fit si mantengono entro
limiti accettabili. Sempre in tale tematica sono state effettuate
delle simulazioni per l’intero arco estivo, dal 1◦ Luglio al 30
settembre. Non é utile per il caso predittivo, dove la bont´a
della stima varia con i passi di predizione richiesti, bens´ı per
la catena aperta. Con una mole consistente di dati (4416 in
identificazione) l’MSE permane al di sotto della soglia 0,8,
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Fig. 19. Uscite di validazione e di modello conm = 4 ingressi
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Fig. 22. Indice Mse per il modello invernale in catena aperta
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Fig. 23. Uscite di validazione e di modello invernale con ingressi Te e
umiditá

mentre i fit si aggirano nell’intorno del 70%. La sovrabbon-
danza dei campioni si constata a livello qualitativi nel test
di indipendenza. Si conclude che non sono perció necessari
periodi di simulazione lunghi, piuttosto periodi sull’ordine di
due settimane in stagioni diverse. Sará interessante in seguito
verificaree la bontá del modello, per esempio estivo, con i dati
invernali, autunnali o primaverili.

C. modello invernale

Ora si indaga sulle differenze che possano nascere
nell’identificare l’edificio con i dati delle simulazioni nel
periodo invernale (dal 1 al 12 Gennaio). Il toolbox17 sceglie
ancora un modello di ordine 21.

Una volta identificato con la relativa routine, si conval-
ida il modello focalizzando l’attenzione su alcune differenze
sostanziali dal modello estivo. Nel caso si utilizzino gli

17d’ora in poi useremo la versionePBSID
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ingressi Te e umiditá, il modello permane stabile, peró in
fase di validazione fornisce risultati insoddisfacenti giá da un
confronto preliminare delle uscite di validazione e di modello
come in figura 23. L’ MSE fornisce errori decisamente alti
(fig.22) rispetto gl’altri modelli e il fit cala drasticamente
all’aumentare dei passi di predizione. Tale comportamento
é probabilmente riconducibile a forti correlazioni e al non
verificarsi del test di bianchezza. A tal proposito si include una
controverifica del test sempre utilizzata anche se non descritta
esplicitamente nelle simulazioni; l’andamento delle covari-
anze dell’errore di predizione. In questo caso l’andamento
dell’errore di innnovazione e della sua covarianza (fig.24),
oltre che non permanente sotto la soglia del 99%, contiene
delle oscillazioni. Quest’ultime sono il possibile sinonimo
della presenza di modi all’interno del modello dell’errore, cosa
che idealmente non dovrebbe accadere, poiché per verificare il
test il rumore di predizione dovrebbe essere bianco! Come nota
implementativa si verificano problemi di condizioni iniziali
con il metodoPBSID opt ossia non è stato possibile stimarle
e di conseguenza la validazione non funziona correttamente.
Diversamente da quello che ci si poteva aspettare nel caso si
utilizzino gli ingressiTe e i due relativi all’irraggiamento, la
situazione si capovolge. Anche se non avvera affatto sia il test
di bianchezza che quello di indipendenza, il modello ottiene
buoni indici MSE e fit, permanendo per il primo sotto la soglia
di 0,08 e ad di sopra dell’83% per il secondo. Tale fatto non ha
una spiegazione immediata, si pensa possa essere il risultato
di una diversa e piú sensibile identificazione nell’aggiungere
andamenti periodici come l’irraggiamento, piuttosto che oscil-
latori aperiodici come l’umiditá.

D. modello estivo nelle altre stagioni

Come ultime simulazioni con l’ausilio del software Design-
Builder, si cerca di rispondere alla domanda antecedentemente
posta, ossia quanto é capace di predire, per esempio il mod-
ello estivo, gli andamenti in diversi stagioni. Sfruttandola
possibilitá di avere a disposizioni diversi set di esperimenti
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Fig. 25. Confronto uscite della stagione invernale e le uscite del modello
estivo con ingressi invernali
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Fig. 26. Predizione delle uscite invernali con modello estivo

dal simulatore, ottengo dati delle grandezze per le stagioni
invernali, autunnali e primaverili. Si usano gli ingressi di tem-
peratura esterna e umiditá che forniscono maggiori prestazioni
in catena aperta e leggermente inferiori per la predizione.
Senza alcun indugio possiamo concludere che le procedure
di identificazione e di validazione fin qui proposte hanno
validitá solo ”locale”. Infatti il modello estivo, non riesce
a descrivere in maniera soddisfacente gli andamenti molto
diversi dal proprio set di dati usati per l’identificazione.Per il
modello inverno l’MSE in catena aperta comporta errori sui
0,5 e fit attorno al 40%. Tale situazione migliora con l’utilizzo
degli ingressi di irraggiamento, l’MSE rimane al di sotto della
soglia 0,2 e aumenta il fit fino al 60% di media, cosı́ anche la
predizione si mantiene su buoni livelli come si vede in figura
26 per l’ottava uscita, che in media é quella che introduce
maggiori errori. Purtroppo si innescano indesiderati fenomeni
di oscillazione per lungo periodo (in figura 25). Medesime
conclusioni si giunge per i dati autunnali e primaverili, il
modello estivo non riesce a descrivere gli andamenti. Dove
si raggiungono indici di qualitá soddisfacenti si instaurano
oscillazioni indesiderate e viceversa.
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E. DesignBuilder in queste simulazioni

Al fine di identificare il modello con cui DesignBuilder
determina le simulazioni, limitatamente all’andamento delle
temperature, le scelte tipologiche e topologiche degli I/Osono
la conseguenza dei seguenti ragionamenti. Come uscite il
simulatore fornisce tre andamenti per le temperature:

- temperatura dell’ariaTa: calcolo della media delle tem-
perature dell’aria.

- temperatura radianteTr: la media della temperatura radi-
ante (MRT) della zona, calcolata assumendo la persona al
centro della stanza, senza dare peso a particolari superfici.

- temperature operativaTop: media tra la temperatura
dell’aria e quella radiante.

Essendo del tutto simili a meno della media, si sceglie
l’andamentoTop della temperatura operativa, che ne rias-
sume la media delle prime due, come espresso dalla formula
Top = Ta+Tr

2 . Le temperature operative vengono fornite per
ogni stanza, ma anche quelle medie per piano e per l’intero
edificio cosa non necessaria e da non considerare all’atto
dell’esportazione dei dati. Quest’ultime vengono prese come
uscite del modello, mentre per quanto riguarda gli ingressi
il primo utile é la temperatura esterna a bulbo secco, poi
nel tentativo di aderenza alla metodologia con cui sono stati
rilevati i dati nella realtá, si é estrapolano dal simulatore i dati
di umiditá e irraggiamento. Quest’ultimo viene fornito scom-
posto in due entitá, irraggiamento diretto e diffuso, entrambe
utilizzate in fase di identificazione. Nelle figure 28, 29, 30,
31, vengono forniti alcuni frazioni della fase simulativa.

Fig. 27. planimetria complesso in esame.

F. Identificazione termodinamica dell’edificio

Nel caso che ci troviamo ad affrontare, un utilizzo delle
tecniche fin’ora esposte é quanto mai necessario. Si é in
presenza infatti di dati altamente correlati sia in ingresso che
in uscita. Basta pensare infatti che

• per i sensori interni(USCITE del sistema): all’interno
di una stanza, se come in questo caso le porte vengono
tenute chiuse, le temperature misurate sono molto simili
tra loro;

• per i sensori esterni(INGRESSIdel sistema): all’esterno,
le temperature dell’aria si posson ipotizzare molto simili
tra loro; probabilmente l’irradiazione solare é la tipologia

Fig. 28. modello edificio in DesignBuilder.

Fig. 29. visualizzazione edificio in simulazione.

di ingressi selezionati che hanno maggior variabilitá, data
la variazione di esposizione delle pareti della casa lungo
l’arco della giornata.

É possibile affermare che, mentre la correlazione tra
le uscite non crea nessun problema per quanto riguarda
l’identificazione, la correlazione tra gli ingressi ne crea, e
di molto influenti. Le problematiche sono quelle esposte in
precedenza: se i dati sono dipendenti, la matrice degli ingressi
non é invertibile, o lo é ma é anche molto vicina all’esser
singolare, e questo porta a identificare un sistema molto
sensibile e quindi inutilizzabile da ogni punto di vista.

Per tali simulazioni si sono utilizzate le misurazioni eseguite
nell’anno precedente, prendendo in considerazione ingressi e
uscite del sistema come trattati nel precedente progetto. Non
è stato infatti possibile eseguire nuove misurazioni perchè
la stuttura non è più agibile:tale procedura poteva esserdi
grande utilità perchè rilevazioni di misurazioni in un periodo
dell’anno totalmente diverso dal precedente. In [13] viene
riportato che le misurazioni son state eseguite tenendo le porte
chiuse per ogni stanza:tale procedura è stata resa necessaria
perchè la parte non-lineare di un sistema di interscambio di
calore è dovuta al circolo di masse d’aria, ovvero la parte
relativa alla convezione. La parte di procedura che non è stata
compresa è perché si sono mantenuti chiusi gli scuri e tenute
aperte le finestre:per le considerazioni fatte in precedenza ciò
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apporta spostamento di masse d’aria anche considerevoli, e
induce perciò non linearità. Si sottolinea inoltre come nella
maggior parte dei sistemi di simulazione venga consideratolo
scambio di calore attraverso i vetri delle finestre e l’effetto
che l’irradiazione solare provoca su queste per le variazioni di
temperatura interne:era stato consigliato quindi di rieseguire le
misurazioni tenendo finestre chiuse e scuri aperti, e tenendo
tirate le tende per permettere ai raggi solari di penetrare
nelle stanze. Inoltre, per il tempo che si disponeva, sarebbe
stato interessante selezionare un periodo di grande variabilità
climatica, allo scopo di trovare ingressi persistentemente ec-
citanti di ordine superiore a quello utilizzato: la settimana in
cui sono state eseguite le rilevazioni, infatti, viene descritta
per lo più con un tempo persistentemente sereno e con
cambi di temperature per lo piú dolci, e non repentine. Si
consiglia quindi, in caso del proseguimento di questo lavoro,
di rieseguire le misurazioni in periodi di cambi stagionali(es.
metà Febbraio-metà Marzo) in cui, almeno negli ultimi anni, si
verificano molteplici variazioni di condizioni climatiche, anche
all’interno di brevi periodi.

Si hanno quindi a disposizione:
• 53 misure di temperatura interne, disposti uniformemente

all’interno delle stanze (un sensore in ogni angolo +
uno/due in centro per le stanze piú grandi);

• 14 misure di temperatura e luminosita’ esterne, suddivise
in 5 di radiazione solare (uno per ogni facciata,2 per il
lato est della casa) e4 sensori di temperatura.

Già nel lavoro precedente erano state rilevati degli errori dovuti
per lo più a problemi hardware deiT-mote, che avevano
costretto alla rimorzione di2 sensori tra i65 utilizzati. Da
un esame più attento dei dati in uscita sono stati trovati altri
sensori che soffrono di problematiche simili, nella fattispecie5
sensori, ma sono stati comunque mantenuti all’interno del set
di misure. La differenza sostanziale che si vuole sottolineare
da subito è che, mentre nel precedente progetto si è cercato di
rimuovere ”fisicamente” dei sensori, siano essi di ingressoo di
uscita, tramite tecniche greedy, nel presente si sono utilizzate
tecniche che consentono di rimuovere il ”ridondante” dai set di
misure, ma non per questo di rimuovere totalmente l’utilizzo
di una specifica misura. Entrambe le tecniche che esporremo,
infatti, riducono il set di ingresso o i set ingresso/uscitadei dati
mediante trasformazioni lineari: i set di dati risultanti saranno
frutto quindi di combinazioni lineari dell’insieme dei dati in
considerazione, ma si continuerà a considerare comunque il
set di dati nella sua interezza.

1
2

3
4

0
2

4
6

8

1

2

3

4

5

053141 167

102

150

035
143

149
046142 052

163

464

160

003

146

048151

144

009
138

155 140

154050
106

109
133

164

108

134 008
158

145

161

162

103

156
136

166

002

031

137

033

132

147007

131051

148

159 153

005

152

z

010

157

049

44S

000

105

100

104
129

107

006

xy

Fig. 32. Mappa tridimensionale della posizione dei sensoriall’interno
dell’edificio.In giallo e in verde, rispettivamente i sensori esterni di luminosità
e di temperatura;in blu e in magenta i sensori disposti nellostudio e nel
bagno;in nero i rimanenti sensori.

In figura (32) viene riportata la disposizione fisica tridimen-
sionale dei sensori, come specificato nella struttura dati fornita
con il precedente progetto.

G. PCR: l’implementazione

Si é implementata una funzione denominataKLT() che
compie PCA su un set di dati qualsiasi, e tale funzione é
stata utilizzata principalmente per la riduzione delle variabili
in ingresso.
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Fig. 33. Ingressi del sistema, corrispondenti ai sensori esterni all’edificio.

I passi che l’algoritmo esegue sono18:

• calcola le medie campionarie e le leva ai singoli vettori
di misura:

{

xc = x − x̄

x̄ = 1
N

∑N
i=1 xi

• calcola la matrice di covarianza diX come:

V arXc =
1

n − 1
XcX

T
c ;

• trova autovalori e autovettori diV arX:

V arXc ·P = P · D2;

doveP19 é la matrice contenente gli autovettori disposti
sulle colonne, eD2 é la matrice diagonale contenente gli
autovalori della matriceV arX come spiegato in (VII-B);

• ordina in maniera decrescente gli autovalori, mantenendo
l’ordinamento con i relativi autovettori;

• sceglie il numerog di componenti principali secondo
una determinata metrica , ad esempio quella che pesa
gli autovalori trattata in (VII-C)

• seleziona le primeg colonne diP, che rappresentano le
direzioni lungo le quali i datiX hanno maggior rilevanza

• proietta i dati lungo leg direzioni date dai primig
autovettori:

Tg = X ·Pg

come indicato in (32).

La matrice risultante rappresenta gliscoresdi X20 e fungerá
da ingresso per le routine di identificazione a sottospazi al

18per l’implementazione della routine si é utilizzata lascomposizione auto-
valori autovettoridella matrice di covarianza diX invece dellascomposizione
SVD della matrice dei datiX, come presentato nella sezione VII-B : si é
notato infatti cheeig() si comporta computazionalmente molto meglio disvd()
in presenza di una quantitá consistente di dati da trattare. In particolare, con
la mole di dati a disposizione non è stato possibile compiere SVD perché
necessita di troppo dispendio di memoria fisica (almeno l’implementazione
fornita daMatlab).

19che corrisponde poi precisamente alla matrice dei loadings(rif.VII)
20da qui in poi, quando si parlerà diX si terrà conto comunque degli

ingressi centrati, anche se non esplicitato.
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Fig. 34. componenti principali degli ingressi del sistema.Viene riportata la
percentuale spiegata reale che la funzione ritorna come parametro.

posto dell’intera matriceX. In questa maniera si ottiene un
sistema in forma di stato come in 35 che ha peróg ingressi
e p uscite:in caso il sistema venga utilizzato poi a scopo di
controllo bisognerà comunque tener conto del cambio di base
indotto dalla matrice degli scores in 32.

In figura 34 vengono riportate leg componenti principali
selezionate:confrontate con la figura 33, che presenta gli in-
gressi del sistema rispetto al tempo, si puó notare come queste
riportino le caratteristiche essenziali comuni tra l’insieme degli
ingressi, e permettano quindi di fornire la stessa informazione
con una mole di dati minori. Il nuovo set viene passato cosı́,
assieme a tutto il set di uscite, alla routinePBSID opt().
Si sono precedentemente eseguite numerose simulazioni per
scegliere i parametri che indicano quanti passi considerare
di passato e futuro: la scelta ottimale si sarebbe ottenuta
eseguendo un ciclo e simulando vari sistemi arx, variando di
volta in volta gli ordini relativi e scegliendo infine quelloche
riporta il minor fpe.Purtroppo tale approccio è troppo oneroso
dal punto di vista computazionale, e si è preferito un approccio
greedy:i risultati migliori sono stati ottenuti quindi con7 passi
per il passato e4 per il futuro.

Viene dunque scelto un ordine del sistema leggermente
inferiore di quello proposto da default, in modo da evitare
l’overfitting21. Dato il sistema identificato, si é passati alla fase
di validazione del sistemain catena aperta: innanzitutto, si é
preso il set di validazione e si é simulato il sistema identificato
con gli ingressi di validazione, relazionandolo successivamente
con le uscite di validazione del sistema, il risultato é in figura
(35). Da questi si é calcolato ilMSEper ogni uscita (XIII-A.4)
e si puó apprezzarne il risultato in figura 36.

I risutati che variano di più al variare degli indici di
passato-futuro sono quelli riguardanti il test di bianchezza,e
la correlazione errori d’uscita-ingressi. Succede difatti che il
primo non viene mai superato se gli indici passato e futuro

21infatti di default la routine imposterebbe un valore pari alnumero di
sensori in uscita, e questo porterebbe porbabilmente adoverfitting il sistema
e ad errori molto alti in fase di validazione
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Fig. 35. Uscite in catena aperta VS Uscite di validazione.
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sono differenti da quelli scelti in ultima analisi, mentre viene
superato, anche se solo da qualche sensore, nel caso i valori
siano impostati a7 per il passato e4 per il futuro ;gli ingressi e
i residui in uscita risultano comunque incorrelati e ciò indica
che non si è in presenza di retroazione. Si é poi simulato
l’andamento della covarianza dell’errore di innovazione:gli
andamenti riportati in figura (37), in cui gli indici passatoe
futuro sono settati entrambi a7 passi , sottolineano la presenza
di modi sinusoidali che non sono stati identificati e sono per
questo presenti nel modello di innovazione22.

H. PLS DINAMICO: scelta della complessità del modello
ARX

Nell’algoritmo di identificazione analizzato precedente-
mente vi sono due parametri che giocano un ruolo chiave
nella complessità di calcolo e nella bontà di stima del modello
identificato, sono:

• numero di variabili latenti da considerare,
• numero di campioni precedenti l’istante k-esimo che

vengono considerati nel modello ARX, nel nostro caso
nu = ny = nuy.

1) Numero di variabili latenti: Nell’analisi del numero
di variabili latenti da considerare nel modello vengono uti-
lizzati i criteri MSEP (Mean Square Error of Prediction) e
MSECV (Mean Square Error of Cross-validation) che sono
computazionalmente identici, ma calcolati sui dati di convalida
o attraverso la cross-validation dei dati di calibrazione.(mag-
giori dettagli in [15] e in [21]) un altro criterio di scelta `e il
PRESS (PRediction Error Sum of Squares) che si ottiene come
somma dei quadrati delle differenze tra ogni osservazioneyi e
il valore calcolatoŷ(i) ottenuto dall’equazione di regressione
costruita su tutti i punti tranneyi. Formalmente

PRESS =

n
∑

i=1

(yi − ŷ(i))
2

Il criterio di scelta indica come modello migliore quello che
presenta il valore più piccolo di PRESS. Il criterio PRESS `e
molto simile a MSE e MSEP ma viene utilizzato solitamente
nella cross-validation, infatti si ha

MSECV = PRESS/(n− k − 1);

versioni diverse dello stesso criterio si hanno eliminando
blocchi di dati invece che un singolo valore alla volta per
la fase di calibrazione (dettagli in [11]).
E’ da rilevare come la scelta del numero delle variabili latenti
utilizzate in un modello PLS sia una questione ancora apertain
letteratura, lo dimostra la grande mole di articoli reperibili, ma
tutti caratterizzati da una diversa impostazione delle ipotesi di
lavoro e di verifica, in relazione allo scopo per il quale si cerca
di ridurre il numero di variabili latenti. Noi abbiamo sviluppato
alcune funzioni inMatlabche analizzano il comportamento del
sistema, in dettaglio sono:ipls che sfrutta delle sottofunzioni
per calcolare il RMSE di ogni modello, in base agli intervalli
di dati che si desidera considerare e al numero di variabili

22tali modi sono molto meno visibili nel caso di corretto settaggio degli
indici ”passato” e ”futuro”
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predittive del modello; emyplscv che calcola e grafica il
RMSEP. A tal proposito va sottolineato che la dimensione
del problema e quindi del numero di variabili latenti massimo
che possiamo considerare nel modello è per noi variabile, in
quanto nel caso dinamico è funzione del:

• numero di sensori di ingresso al sistema,
• numero di sensori di uscita considerato,
• ordine del modello ARX consideratonuy.

Si riportano di seguito alcuni grafici ottenuti in fase di simu-
lazione:
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Fig. 38. Grafico di Root Mean Square Error of Cross - Validation con 14
ingressi e 54 uscite

In figura (38) è graficato il RMSECV nel caso di 14 ingressi
e 54 uscite ottenuto applicando l’algoritmo in modo statico
al set di dati disponibili. L’obiettivo è quello di un’analisi a
priori della complessità del modello prima che i dati vengano
organizzati in modo da formare la matriceX ∈ Rnxm e di un
successivo confronto.

La figura (39) è ottenuta considerando i dati come in figura
(38) ma in questo caso viene calcolato il RMSEP che è un
indice di predizione del modello PLS.

Le figure (40) e (41) graficano il RMSECV e il RMSEP
nel caso descritto dall’algoritmo dinamico, sistemando cioè la
matrice di ingresso del PLS come:

X = [x(1),x(2), . . . ,x(n)]
T

∈ Rnxm

Confrontando il caso statico con il caso dinamico si nota
come nel caso dinamico le prime5 ÷ 6 variabili latenti
spieghino ”meglio” il sistema di quanto non accada nel caso
statico, infatti nel caso statico il RMSECV varia da circa 1,3
a 1 mentre nel caso dinamico la variazione va da circa 1,3 a
0.05, a dimostrazione del fatto che identificare il sistema con
un procedimento dinamico porta a dei risultati più accurati.
Considerazioni analoghe possono essere fatte per il RMSEP.
Nel seguito identificheremo il sistema considerando le prime
5 o 10 variabili latenti inn modo da percepire la variazione
nell’errore di identificazione.

2) Ordine del modello ARX,nuy: La scelta dell’ordine da
utlizzare nel modello ARX è uno dei passi dell’algoritmo PLS
di non facile analisi in quanto:
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Fig. 39. Grafico di Root Mean Square Error of Prediction con 14ingressi e
54 uscite
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Fig. 40. RMSECV nel caso PLS dinamico troncato a circa 36 variabili latenti
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Fig. 41. RMSEP nel csao dinamico troncato a circa 36 variabili latenti

• utilizzare la funzioneFPE di Matlab richiede di disporre
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di un set di modelli ARX di ordine diverso costruiti con
la funzioneARX, la quale crea una struttura per ogni
modello contenente l’indice FPE del modello,

• considerando un modello MIMO di 14 ingressi reali e
54 uscite la memoria di sistema rappresenta il collo
di bottiglia in fase di simulazione, di fatto rendendola
impossibile.

Si è quindi cercato, in un primo momento un approccio diverso
che permettesse di superare tali difficoltà.
Si sono simulati 20 modelli ARX di ordine crescente danu =
ny = nuy = 1 anu = ny = nuy = 20 con 14 ingressi effettivi
e 54 uscite. Si sono scelti 5 sensori campione per ognuno dei
quali si è calcolato il MSE al variare dell’ordine del modello
e si sono quindi graficati i risultati.
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Fig. 42. MSE di un sensore per ordine di modello
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Fig. 43. MSE di un sensore per ordine di modello

Le figure(42, 43, 44, 45, 46 ) evidenziano come sia minima
la variabilità del MSE tra i diversi modelli e in particolare
come il minimo ordine vari in relazione al sensore scelto.
Reputando scarso utilizzo solo di tale metodo si è cercato un
modo per calcolare l’FPE dei diversi modelli identificati con
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Fig. 44. MSE di un sensore per ordine di modello
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Fig. 45. MSE di un sensore per ordine di modello
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Fig. 46. MSE di un sensore per ordine di modello

l’algoritmo PLS dinamico. Decidendo di utilizzare le funzioni
fornite nel IDtoolbox diMatlab, si è operato come segue:
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1) identificato il modello attraverso il PLS dinamico,
2) estratte le matriciA e B dei coefficienti del modello

ARX
3) risimulato le uscite del sistema identificato utilizzando

come ingressi gli stessi ingressi di identificazione del
PLS,

4) a questo punto si sono identificati nuovamente i diversi
modelli con la funzionearx utilizzando tutti gli ingressi
di identificazione e come uscite quelle ottenute dalla
simulazione del punto precedente.

Tale procedimento è stato eseguito su un set ridotto di 10 uscite
in luogo di 54, questo per risolvere i problemi di disponibilità
di memoria in fase di simulazione. L’analisi della figura (47)
in relazioene ai precedenti grafici del MSE ci permette di dire
che un buon ordine per il modello ARX è dinu = ny = 9.
Va tuttavia considerato che a priori ci si aspettava una mag-
giore variabilità nella bontà del modello in relazione all’ordine,
osservazione parzialmente smentita sia dal calcolo di MSE che
di FPE.
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Fig. 47. Grafico dell’FPE per ordine di modello

Si presentano i risultati ottenuti identificando il modello
con l’algoritmo PLS dinamico simulando i risultati su dati di
validazione e variando il numero di variabili latenti utilizzate.
La funzione che calcola il modello ARX èARXPLS che
sfrutta al suo interno la funzionePLSF2.
Va notato che nella funzioneARX PLS la validazione del
modello è stata ottenuta con due metodologie diverse:

1) Una utilizzando i dati di validazione e organizzandoli in
modo da avere la matrice

XVALIDAZIONE = [x(1),x(2), . . . ,x(n)]T ∈ Rnxm,

tale che l’uscita del sistema sia data come moltipli-
cazione per la matrice dei coefficienti

2) L’altra ricavando dalla matriceC pls le due matrici
dei coefficientiA e B che permettono di organizzare
il modello ARX in forma canonica e simularne l’uscita
utilizzando solo gli ingressi si validazione,Uval. Questa
seconda metodologia rispecchia il reale utilizzo del
modello anche per un futuro sviluppo di controllo.

Pur essendo la prima metodologia poco significativa si è scelto
di inserirla ugualmente, in modo da confrontare il grado di
acuratezza del modello in presenza di conoscenza a priori
del valore dell’uscita negli istanti precedenti al k-esimo, e nel
caso invece più realistico di disponibilità dei soli ingressi di
validazione.
Di seguito si presentano i risultati ottenuti in fase di vali-
dazione settando:

• ordine del modellonu = ny = 9,
• utilizzando5 variabili latenti

In figura(48) e figura(49) sono riportati i valori di MSE per
tutti i 54 sensori di uscita, ottenuti attraverso i due metodi di
validazione.
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Fig. 48. MSE dei 54 sensori di uscita,primo metodo di validazione e5 V.L.

0 10 20 30 40 50 60
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16
Mean Square Error metodo VAl 2, sens 54, ordine 9, VL 5

sensori di uscita

M
S
E

Fig. 49. MSE dei 54 sensori di uscita,secondometodo di validazione e
5 V.L.

In figura(50) e in figura(51) sono riportati i grafici
dell’andamento di 3 sensori scelti casualmente con il relativo
MSE ottenuti sistemando i dati di validazione secondo il primo
metodo.
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Fig. 50. Grafico di 3 sensori con andamento reale e in uscita dal modello
ARX ottenuto con ilprimo metodo di validazione e5 V.L.
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Fig. 51. MSE dei tre sensori di figura(50) relativo al metodo di validazione 1
e 5 V.L.

In figura(53) e in figura(54) sono riportati i grafici
dell’andamento di 3 sensori scelti casualmente con il relativo
MSE ottenuti con il secondo metodo di validazione.

Di seguito si presentano i risultati ottenuti in fase di vali-
dazione settando:

• ordine del modellonu = ny = 9,
• utilizzando10 variabili latenti

In figura(56) e figura(57) è riportato l’andamento di 3 sensori
scelti casualmente con il relativo MSE ottenuti con il secondo
metodo di validazione.

I. Selezione dei sensori d’uscita

Una delle problematiche fin qui non ancora affrontate
riguarda la selezione dei sensori in uscita. Nel precedente
lavoro sono stati utilizzati algoritmi euristici che sfruttano
tecniche di ricerca greedy, locale e genetica e che sfruttano
le metriche date dalla varianza dell’errore di predizione oil
fit del modello risultante.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6
Y ARX(t) e di Y REALE(t) metodo VAL.1 usite 1, ordine 9, V.L. 5

tempo

T
em

p
er

at
u
ra

 

 

y1arx(t)

y1reale(t)

Fig. 52. Grafico di 1 sensore con andamento reale e in uscita dal modello
ARX ottenuto con ilprimo metodo di validazione e5 V.L.
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Fig. 53. Grafico di 3 sensori con andamento reale e in uscita dal modello
ARX ottenuto con ilsecondometodo di validazione e5 V.L.

Si è più volte sottolineato come i metodi precedentemente
esposti in questo lavoro permettano la riduzione del set di
dati, in particolare quelli d’ingresso, ed evitino cosı̀ numerosi
problemi in fase d’identificazione:tali metodi non permettono
però di ridurre fisicamente i sensori presenti nel sistema,
perchè le trasformazioni indotte da questi metodi coinvolgono
algebricamente tutti i processi. Richiamando la definizione di
loading e score data in (VII) e l’equazione 31 si può infatti
capire come la riduzione di dimensione sia algebrica e non
fisica.

L’idea è stata a questo punto di analizzare la matriceP

(fig. 61), che definisce il cambio di base, con riferimento ai
singoli valori di ogni loadings: il k-esimo valore del loadings,
difatti, pesa l’importanza che il k-esimo sensore ha per la
q-esima componente principale (score) definita. La tecnica
greedy adottata è stata dunque quella di selezionare, per ogni
componente principale, il sensore che ha nella relativa PC il
peso più alto, quindi il valore più alto all’interno del loading.
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Fig. 54. MSE dei tre sensori di figura(53) relativo al metodo di validazione 2
e 5 V.L.
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Fig. 55. Grafico di 1 sensore con andamento reale e in uscita dal modello
ARX ottenuto con ilsecondometodo di validazione e5 V.L.

Cos̀ı facendo, per̀o, viene tralasciata la restante informazione
all’interno del loading, e pùo succedere che esistano più
sensori rilevanti che definiscono il q-esimo score.Inoltrein
questo modo il numero di sensori selezionatiè sempre pari
al numero di componenti principali definite.Ciò che fa variare
il numero di sensori selezionati di volta in voltaè dunque la
percentuale fissata per la selezione delle componenti principali
in (VII-C).

Successivamente alla selezione, si è simulato un modello
predittivo tramite un filtro di Kalman23, allo scopo di analiz-
zare come la scelta eseguita permetta di ricostruire il sistema
originario.

In pratica, dopo l’identificazione eseguita in (VIII) si ha il
modello dell’equazione 35;dopo la selezione si ha:

23É stata riutilizzata la funzione implementata lo scorso anno, fk(), rispec-
chiando le modalità di lavoro.La scelta di lavorare in predizione è giustificata
dal fatto che la selezione viene fatta a scopo di ridurre i costi di un sistema
di controllo.
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Fig. 56. Grafico di 3 sensori con andamento reale e in uscita dal modello
ARX ottenuto con ilsecondometodo di validazione e10 V.L.
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Fig. 57. MSE dei tre sensori di figura(56) relativo al metodo di validazione 2
e 10 V.L.

{

x(t + 1) = Ax(t) + Bu(t) + Ke(t)
yl(t) = Clx(t) + Du(t) + el(t).

(55)

in cui si è indicato conCl la matriceC di sistema in cui le
righe relative ai sensori non selezionati son nulle. Il relativo
sistema con gli errori di ingresso e di misura scorrelati è:

{

x(t + 1) = (A − SR−1C)x(t) + Bu(t) + w̃(t)
yl(t) = Clx(t) + Du(t) + el(t).

(56)
Il filtro diventa dunque:

predizione:

x̂(t + 1|t) = F x̂(t|t) + SR−1y(t) + Bu(t);

P (t + 1|t) = FP (t|t)FT + Q̃;



PROGETTAZIONE DI SISTEMI DI CONTROLLO A.A. 2007-2008 34

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6
Y ARX(t) e di Y REALE(t) metodo VAL.2 uscite 1, ordine 9, V.L. 10

tempo

T
em

p
er

at
u
ra

 

 

y1arx(t)

y1reale(t)

Fig. 58. Grafico di 1 sensori con andamento reale e in uscita dal modello
ARX ottenuto con ilsecondometodo di validazione e10 V.L.
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Fig. 59. Temperature interne del sistema.

aggiornamento:

x̂(t+1|t+1) = x̂(t+1|t)+L(t+1) [y(t + 1) − Clx̂(t + 1|t)] ;

P (t + 1|t + 1) = P (t + 1|t) − L(t + 1)ClP (t + 1|t);

L(t) = P (t|t − 1)CT
l (ClP (t|t − 1)CT

l + R)−1;

condizioni iniziali:

x̂(0| − 1) = µ0;
P (0| − 1) = P0.

Infine, le stime delle temperature non misurate vengono cal-
colate tramite:

ŷl(t) = Clx̂(t).

Per quanto riguarda le condizioni iniziali,̂x(0| − 1) è stato
settato tramite la creazione di un modello predittivo e l’utilizzo
della funzionepe() di Matlab, come fatto in validazione;
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Fig. 60. Componenti principali delle uscite che spiegano lapercentuale
indicata dei dati.Da notare come queste rappresentino gli andamenti principali
che compongono le uscite stesse.
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Fig. 61. Loadings definiti per le uscite selezionando 5 componenti principali.

mentre per laP0 si sono mantenuti i valori del precedente
lavoro. Si sottolinea che si è utilizzato il sistema di stato
identificato nella precedente analisi tramite PCR, e quindiun
sistema che considera come ingresso gli scores degli ingressi.
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Fig. 62. Mappa dei sensori.In giallo e in verde, rispettivamente i sensori di
luminosità e di temperatura esterni, in rosso i sensori selezionati e in nero i
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Fig. 63. Uscite di validazione del sistema Vs Uscite simulate con filtro di
Kalman sulle ’n’ uscite selezionate.

XV. CONCLUSIONI

L’identificazione del modello avvenuta attraverso l’utilizzo
di un algoritmo dinamico e sfruttando le potenzialità del PLS,
ha il grande vantaggio di essere computazionalmente molto
efficiente rispetto all’utilizzo della funzione di identificazione
arx del IDToolbox diMatlab tanto più che tale funzione non
porta ad alcun risultanto per scarsità di memoria di sistema in
fase simulativa.24

Pur avendo ridotto la complessità del problema utilizzando
di fatto al massimo 10 variabili latenti, il passo successivo
è quello di costruire una relazione dinamica che permetta di
limitare il numero di sensori utilizzati in fase di identificazione
di un ordine di grandezza. L’obiettivo resta quello che la
riduzione non deve peggiorare la qualità della stima della
grandezza di interesse, nel nostro caso la temperatura interna.
Gli sviluppi futuri quindi di tale modello è quello di porloin

24si dispone di un PC con 2 GByte di memoria RAM.
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Fig. 64. MSE per le uscite simulate con Kalman filter riportate in figura 63.

forma di predizione come fatto per il caso statico con PCA e
valutarne la bontà predittiva, costruendo e ricercando unmodo
dinamico di selezionare un set ridotto di sensori sia di ingresso
che di uscita, catturando la massima variabilità possibile delle
grandezze che ci interessano.
In questa fase la nostra idea è quella di combinare le due
metodologie che abbiamo analizzato nel seguente modo:

1) Si esegue un’analisi delle componenti principali,
2) si riduce attraverso PCR il numero di sensori di ingresso,
3) si applica al set ridotto di sensori algoritmo di PLS

dinamico,
4) si testa il modello facendolo lavorare in forma di predi-

zione.

In letteratura si trovano soluzioni che risolvono il problema
di ridurre il numero di sensori, utilizzando tecniche di
posizionamento ottimo a priori per il successivo impiego di
tecniche PLS, come in [22]. Questo tuttavia si allontana dalla
nostra idea e dal nostro problema, noi cerchiamo un modo di
ridurre i sensori utilizzati in fase di identificazione ma lacui
collocazione è casuale, noi cerchiamo il set di sensori che
porta il più alto grado di informazione per la fase di controllo
e cerchiamo di farlo con un metodo dinamico.
Il lavoro svolto ha l’idea di fornire un quadro di insieme dello
stato dell’arte nella soluzione del problema di identificazione
termodinamica. Il lavoro si è concentrato nella ricerca di
metodologie alternative rispetto al lavoro svolto lo scorso
anno allo scopo di migliorare i risultati ottenuti sia in fase
di identificazione che in fase predittiva. L’obiettivo che ci
eravamo prefissi era quello di comparare parte dei risultati
per capire dove le metodologie da noi applicate avevano
reali vantaggi e dove invece il lavoro dello scorso anno
permetteva di ottenere risultati più consistenti. Purtroppo
un’analisi approfondita del lavoro dello scorso anno non è
stata possibile, ma d’altra parte, anche solo tramite riscontro
visivo dell’andamento degli errori in catena aperta, è possibile
apprezzare il netto miglioramento del sistema, sia con
l’utilizzo di PCR che con PLS. Rapportando i due metodi
in termini di MSE (fig.(49) e (36)), si può constatare come
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il metodo PLS presenti MSE minori, come ci si poteva
aspettare: il metodo PCR, infatti, compie elaborazioni solo
sul set d’ingresso, mentre PLS estrae gliscoresdegli ingressi
che sono più rilevanti per le uscite.
Segnaliamo come sviluppo futuro l’idea avuta da R. Muradore
e F. Bezzo in [20] di fondere il concetto e le potenzialità
del PLS con il metodo di identificazione a sottospazi, cioè la
regressione statica del PLS viene sostituita da il metodo di
identificazione a sottospazi creando un algoritmo dinamicodi
identificazione di un modello in spazio di stato con ingressie
uscite altamente correlati e affetti da rumore di processo.Va
considerato che la portata teorica e applicativa di questa idea è
molto pesante e richiede una conoscenza dell’identificazione a
sottospazi che al momento non possediamo. Altra questione `e
quella di poterlo implementare e testare nel nostro problema,
passo anche questo di non facile attuazione. Altri lavori futuri
potrebbero essere lo studio e la valutazione di una versione
non lineare dell’analisi delle componenti principali, come
KPCA (Kernel PCA) trattato in [28], oppure una versione di
PCR che tiene conto della dinamica dell’errore di modello
(MLPRC), riportata in [31]. Numerose sono comunque le
implementazioni trovate per PCA: nel lavoro svolto sono
state trattate le piú semplici sia dal punto di vista teorico
che implementativo, evitando di imbattersi in ulteriori teorie
complicate.
Vogliamo infine sottolineare la difficoltà incontrata
nell’affrontare gli argomenti trattati nel lavoro svolto,
tanto più che la letteratura specialistica si basa su articoli
di ricerca nell’ambito di applicazioni chimiche. Questo ci
ha portato a considerare una grande mole di materiale per
poter disporre di un quadro esaustivo della teoria di nostro
interesse. Inoltre abbiamo dovuto ridefinire numerose volte
il problema in relazione alle conoscenze che andavamo
aquisendo: ritenevamo inizialmente che i metodi PCR e PLS
permettessero una riduzione ”fisica” del numero di sensori,
mentre tali tecniche permettono, allo stato attuale, di ridurre
il numero di variabili latenti o componenti principali che
sono una combinazione lineare comprendente l’intero set di
sensori.
Ci riteniamo soddisfatti del lavoro svolto, in quanto condotto
in modo ordinato e descrivendo accuratamente i risultati
ottenuti. Questo permetterà di riprendere agilmente il
lavoro, valutandone i risultati ottenuti e i miglioramenti
applicabili. Per quanto riguarda le possibili conclusioni
inerenti alle simulazioni con l’ausilio di DesignBuilder ´e
possibile affermare che per lo scopo prefisso l’utilizzo di tale
simulatore si é dimostrato marginale. Si é cercato di immettere
i dati meteorologici strettamente relativi alla settimanadi
raccolta dati, ma é risultato lungi dall’essere fattibile. Poi
essendo il quantitativo di misurazioni limitato a una misura
per stanza, non é possibile confrontarne qualitativamente
l’andamento con quello risultante dalle eventuali selezioni dei
sensori. Del resto questo simulatore risulta particolarmente
utile qualora si voglia determinare un modello dell’edificio
simulato, e con esso predire in maniera soddisfacente gli
andamenti delle grandezze. In tal senso con il set di grandezze
simulate, i risultati si sono dimostrati soddisfacenti siain
catena aperta, che per predizioni di molte ore. Si ricordi che

comunque, il modello determinato ha validitá ”locale”, ossia
nell’intorno del set di dati usato per identificarlo. Un possibile
ampliamento sarebbe nel simulare il modello per esempio
estivo, e validarne il comportamento con i dati reali dello
stesso periodo. Infine si auspica l’analisi di altri software, tali
da permettere, oltre che a maggiori dettagli di costruzione,
l’estrapolazione di maggiori informazioni (come l’andamento
dell’irraggiamento solare per almeno le quattro facciate in
modo da confrontarle con le letture dei sensori)

APPENDIX I
CARATTERISTICHE TECNICHE PRINCIPALI DI

DESIGNBUILDER:

• Interfaccia OPEN GL per grafica 3D fotorealistica.
• Motore di calcolo EnergyPlus v 1.4.
• Calcolo dinamico carichi termici e frigoriferi (ASHRAE

Test certificate).
• Simulazione dei consumi di combustibile ed energia

elettrica per periodi temporali a scelta.
• Collegamento a banche dati climatici mondiali.
• Calcolo della produzione della CO2 e verifica dei limiti

di legge (Norma Inglese).
• Calcolo delle temperature reali nelle zone dell’edificio

non climatizzate.
• Analisi corretto posizionamento pannelli solari e FV

in funzione della posizione dinamica del sole nei vari
periodi dell’anno.

• Archivi di strati elementari, strutture opache verticali e
orizzontali, strutture vetrate verticali e orizzontali.

• Archivi di ”Template” riferiti alle tipologie di attivitàsia
di edifici,di impianti HVAC e di Illuminazione artificiale.

• Archivi riferiti a sistemi di schermatura interni ed esterni,
ecct.

• Produzione di filmati AVI per simulazione ombre
sull’edificio e rotazione del medesimo.

• Stampe in formato leggibile EXCEL e JPEG, Bitmap,
DXF, ecct..

• Importazione/esportazione planimetrie DXF per
agevolare costruzione edifici.

• Esportazione file per manipolazione esterna su Energy-
Plus (casi complessi).

• Creazione zone termiche differenziate (at-
tività,temperature,carichi endogeni,ecct).

• Check finale per Certificazione rendimento energetico ed-
ificio/impianto secondo normativa europea prEN 15217.

A. Tipici usi del programma sono:

• Valutare una serie di tipologie di facciate per quantificare
gli effetti di surriscaldamento, utilizzo dell’energia e
impatto visivo dell’edificio.

• Valutare l’uso ottimale della luce naturale. Modellare
sistemi di controllo di illuminazione e calcolare i risparmi
in illuminazione elettrica.

• Visualizzazione delle ombre solari in qualsiasi periodo
dell’anno.

• Simulazione termica di edifici ventilati naturalmente.
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• Calcolare le potenze di impianti di riscaldamento e con-
dizionamento in tempi brevissimi.

• Aiuto nella comunicazione durante conferenze o presen-
tazioni.

APPENDIX II
CENNI SU MODELLO DI CALCOLO NELLO STANDARD

ITALIANO

Il modello di calcolo per la legislazione italiana fa’ riferi-
mento alla UNI EN 832, alla prEN 13790 e alla ”‘CTI Recom-
mendation R30/3”’. CTI é il comitato termo-tecnico italiano,
l’organismo chiamato a legiferare normative sull’energiae
gli impianti termo-tecnici, mantenendo sempre un riferimento
al gruppo CEN. La R03/3 rappresenta una semplificazione
nella valutazione dei rendimenti energetici degli edifici,tale
da permettere un adeguato intervallo di confidenza. Perció
non permette simulazioni dinamiche, mentre semplifica le
tipologie di ingresso-uscita dei simulatori. Un esempio di
applicazione di questa metodologia é il software ”BestClass”
sviluppato dal politecnico di Milano. Esso stima il consumo
di energia per il riscaldamento durante la stagione invernale
e il DHW (consumo acqua calda). Purtroppo queste uniche
caratteristiche limitano la completezza tecnica del pacchetto,
non considerando, per esempio, i consumi di energia elettrica.
Per una descrizione dei metodi di calcolo del sofware [1].
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APPENDIX IV
FRASI CELEBRI

Questo procedimento pùo essere criticabile: ma di certo
conduce a risultati interessanti
A.N. Kolmogorov
Se chiudete la porta agli errori, anche la verit̀a ne rester̀a
fuori.
R. Tagore
. . . esiste una mole imponente di materiale scritto da
personaggi dalle dubbie credenziali scientifiche . . . Ció
nonostanteé invalso in questo settore l’uso di un linguaggio
di tipo mistico-biologico che poco o niente ha a che fare
col soggetto e apparentemente serve unicamente a fare
audience.
G. Picci
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