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Presentazione 

 

Il Dipartimento di Economia e Finanza (già di Scienze Economiche e Metodi Mate-
matici) cura da molti anni alcune collane di “working paper”, sia su temi economici, 
(SERIES - Southern Europe Research in Economic Studies), e sia su altri temi di inte-
resse delle diverse sezioni dipartimentali: la collana Geografia Economica, i Saggi di 
Storia Economica e infine gli Studi di Diritto Pubblico. Il portale del Dipartimento 
(http://www.uniba.it/ricerca/dipartimenti/dse/ricerca) riporta i principali riferimenti 
bibliografici di tali collane, e spesso l’intero testo in PDF per libera consultazione.  

A dette collane, si è aggiunta ultimamente una raccolta di studi matematico-
statistici curata dalla sezione di Statistica, costola del precedente Dipartimento di 
Scienze Statistiche “Carlo Cecchi”: Metodi e applicazioni statistiche, che rappresenta 
il proseguimento ideale della precedente collana degli Annali dell’Istituto di Statistica, 
creata nel 1927 e ben rinomata nel settore. Tale pubblicazione, per ora esclusivamente 
in formato PDF open access, è ora giunta al terzo anno (comprendendo anche il volu-
me Studi in ricordo di Carlo Cecchi pubblicato nel 2015); al momento, il suo scopo è 
soprattutto quello di diffondere i primi risultati di ricerche in corso, sia di studiosi 
interni che esterni al Dipartimento, ma in essa trovano luogo anche risultati scientifici 
molto validi e articolati, a volte troppo ponderosi per trovare altri spazi editoriali.  

Questo volume presenta alcuni articoli di matrice chiaramente statistico-metodo–
logica (Girone e Nannavecchia, Girone et al., Campobasso et al.), altri di matematica 
applicata a temi economici e finanziari (Diomede e Taglialatela, Bisceglia), altri ancora 
in cui la metodologia statistica è approfondita ma orientata a uno scopo applicativo (Bi-
lancia e Novembre, d’Ovidio et al.), articoli sulla gestione e l’utilizzo di determinate 
fonti statistiche, anche per la costruzione di indicatori (Marini e Nicolardi, Mancarella e 
Marastoni, Carbonara). Completano il quadro scientifico del volume studi di statistica 
economica e aziendale (Carucci et al., Summo), su temi socio-demografici (Carella et 
al.), sulle previsioni finanziarie con reti neurali artificiali (Firza e Monaco), un articolo 
di statistica storica su basi economiche (Ricci), un articolato studio sui dati INVALSI 
(Mariella e Tarantino) e una nota di farmaco-economia (d’Ovidio e Viola).  

Alcuni di questi articoli possono essere considerati un lavoro compiuto e rifinito, 
altri sono “work in progress”, ma tutti affrontano con competenza temi di interesse. 
Sperando che il volume incontri il favore dei lettori, colgo l’occasione per ringraziare 
tutti coloro che vi hanno contribuito, a partire dagli Autori ma senza dimenticare i 
referees esterni che hanno fortemente contribuito alla qualità degli scritti qui proposti.  

 

Bari, 13/12/2017 Il Direttore del Dipartimento di Economia e Finanza 
  Ernesto Toma 
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Influence function of the Gini’s  
index of cograduation 

Giovanni Girone1,  Antonella Nannavecchia2* 
1Università degli Studi di Bari “Aldo Moro”,  

 2Università Lum Jean Monnet, Casamassima, Bari 

Abstract: The robustness of an estimator, meaning to be resistant to contamina-
tions of the model distribution, can be evaluated studying its influence function; 
from influence function it is possible to evaluate other aspects of the estimator as 
its gross-error sensitivity, which is the maximal influence an observation may have, 
and its asymptotic variance. The robustness of the main statistical measures of cor-
relation were studied by Croux and Dehon (2010). The indexes they considered 
were Pearson's correlation, Quadrant correlation, Kendall's correlation and 
Spearman's rank correlation. In this paper we study the robustness of the Gini's in-
dex of cograduation which presents great difficulties in order to obtain similar re-
sults because of the complexity of its expression. We derive the influence functions 
and the gross-error sensitivities of the above index. The Gini’s index of cogradua-
tion has results similar to those of Quadrant, Kendall and Spearman correlation in-
dexes overall and a better performance for some aspects. 

Keywords: Gini’s index of cograduation.; robustness; influence function; gross-
error sensitivity. 

1. Introduction 

Croux and Dehon (2010) studied the robustness of the main statistical measures of 
correlation. The indexes they considered were Pearson's correlation, Spearman's 
rank correlation (Spearman 1904), Kendall's rank correlation (Kendall 1938) and 

                                                 
* Correspondent author: nannavecchia.a@gmail.com .  
The paper is the result of a joint research but paragraphs 1, 2, 3 and 4 are due to G. Girone, while par-
agraphs 5, 6, 7, 8, and 9 are due to A. Nannavecchia. 
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Quadrant correlation (Mosteller 1946). For each of those indexes they found the 
functional representation of the estimators, the Fisher consistent version of the 
functional at the bivariate normal distribution with correlation coefficient ρ,  the 
Hampel influence function (Hampel et al. 1986), the gross-error sensitivity index 
(GES), which is the maximal influence an observation may have, and the asymptot-
ic variance. Croux and Dehon did not consider the Gini's index of cograduation G 
(Gini 1916 and 1954). The reason for this lack may be due to the low use of this 
index by non-Italian statisticians and probably to the great difficulty to obtain simi-
lar results because of the complexity of the G index expression.  

The aim of this note is to achieve for the G index results similar to those ob-
tained for the above mentioned indexes, considering the important features of the G 
index studied by many authors and, particularly, by Salvemini (1951) and Amato 
(1954). Some good properties of Gini’s index have been recently investigateded  
by Genest and al (2010). 

2. The Gini’s index of cograduation: definition and functional 

Let (xi,yi), i = 1,2,…,n, be a bivariate sample according to two given criteria. Let ri 
and 𝑠 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑛, be the sequences of ranks of the sample units of the two cri-
teria. A measure of rank correlation is given by Gini's cograduation index 

𝑟 =
∑ |n + 1 − r − s | − ∑ |r − s |

K
 

where the constant K equals  n /2 when  n  is even, and (n − 1)/2 when  n  is 
odd. The index value is 1 if the rankings based on the two criteria are perfectly 
concordant and -1 if the rankings are perfectly discordant. Gini’s cograduation in-
dex is a particular case of a large class of rank statistics proposed by Cifarelli, Con-
ti and Regazzini (1996).  

Let (X, Y) ∼ H, where H is a generic bivariate distribution having second mo-
ments and F(t) = P (X ≤ t), G(t) = P (Y ≤ t) are the marginal cumulative distri-
bution functions of  X  and  Y. The functional associated with Gini's cograduation 
index for the population is given by  

                     𝑅 (𝐻) = 2𝐸 [|1 − 𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)| − |𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)|].             (1) 

An alternative expression, obtained by considering the signs of the terms in ab-
solute value, is given by 
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𝑅 (𝐻) = 2𝐸 {[(1 − 𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)]𝑠𝑖𝑔𝑛[1 − 𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)] + 

                                      −[𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)]sign[𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)]}.                                  (2) 

Combining the two signs in (2) the following formula may be derived 

𝑅 (𝐻) = 4𝐸 {𝐹(𝑋)|𝐹(𝑋) < 𝐺(𝑌) < 1 − 𝐹(𝑋)} + 

                                         +4𝐸 {𝐺(𝑌)|𝐺(𝑌) < 𝐹(𝑋) < 1 − 𝐺(𝑌)}.                     (3) 

If in (3) the marginal distribution functions are equal, that is if F = G, then the 
two terms in the right side are equal as well, and therefore the expression of Gini's 
cograduation index becomes 

                      𝑅 (𝐻) = 8𝐸 {𝐹(𝑋)|𝐹(𝑋) < 𝐺(𝑌) < 1 − 𝐹(𝑋)}.                     (4) 

If the two marginal distribution functions are symmetric with respect to zero, 
(3) and (4) can be reduced as follows 

𝑅 (𝐻) = 4𝐸 {𝐹(𝑋)|𝐹(𝑋) < 𝐺(𝑌) < 𝐹(−𝑋)} + 

                                           +4𝐸 {𝐺(𝑌)|𝐺(𝑌) < 𝐹(𝑋) < 𝐺(−𝑌)},                            (5) 

                        𝑅 (𝐻) = 8𝐸 {𝐹(𝑋)|𝐹(𝑋) < 𝐺(𝑌) < 𝐹(−𝑋)}.                            (6) 

Since the cumulative distribution functions are not decreasing, (5) and (6) can 
be written in terms of the arguments 

𝑅 (𝐻) = 4𝐸 {𝐹(𝑋)|𝑋 < 𝑌 < −𝑋}+4𝐸 {𝐺(𝑌)|𝑌 < 𝑋 < −𝑌}, 

𝑅 (𝐻) = 8𝐸 {𝐹(𝑋)|𝑋 < 𝑌 < −𝑋}.  

3. The Gini’s index of cograduation for the bivariate normal distribu-
tion 

Let  H  be a bivariate normal distribution, denoted by  Φ . Since correlation's 
measures, and therefore G also, are invariant with respect to standardizations, 
without loss of generality, we can assume ϕ to have means 0, standard deviations 1 
and correlation coefficient  ρ.   

The functional representation of Gini's index for the bivariate normal standard 
population is given by 
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                𝑅 𝜙 = 2𝐸 [|1 − Ф(𝑋) − Ф(𝑌)| − |Ф(𝑋) − Ф(𝑌)|],               (7) 

where Φ(X) is the cumulative distribution function (CDF) of a standard normal. 
Since  Φ depends only on ρ, henceforth,  RG(Φρ)  will be denoted by RG(ρ), which 

is a function only of the unknown parameter ρ.  

The expectation of (7) is not easy to compute, first of all for the presence of ab-

solute values, then because the CDF of a normal distribution is not known in its 

explicit form and finally for the complexity of the bivariate normal distribution. 

Nevertheless, through several analytical tricks applied in computing integrals, we 

obtained three equivalent expressions to evaluate it.  

The first formula, which expresses RG(ρ) as a function of ρ, is given by 

𝑅 (𝜌) =
√

∫ e Erf
√

Erf x
( )

− Erf x
( )

dx,     (8) 

the second formula can be derived by integrating by parts the expression (8) 

    𝑅 (𝜌) = ∫ e
( )

− e
( )

Erf
√

dx,       (9) 

the third formula can be obtained by expanding the expression in braces of (8) 

𝑅 (𝜌) = ∫ e Erf
√

∑
( )

( ) !
dx.    (10) 

In formulas (8), (9) and (10), Erf(u) is the error function 

Erf(u) =
2

π
e dt. 

The following Figure 1 represents RG(ρ) as a function of ρ from -1 to 1.  

As it is easily seen in Fig. 1, the estimator  RG(ρ)  is equal to  ρ  only at ρ = -1,  

ρ = 0  and  ρ = 1;  RG(ρ)  overestimates  ρ  at -1 < ρ < 0 and  RG(ρ)  underesti-

mates ρ  at  0 < ρ  < 1.  

A Fisher consistent version of the Gini's index request to invert any one of the 

the RG(ρ) expressions, that is ρ = R-1(G).  
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Figure 1. Gini's index of cograduation RG(ρ), given the bivariate standard normal distri-
bution with parameter  ρ  as a model. 

 

4. An approximation of RG(ρ) 

Since it is not possible to invert one of the three expressions of the Gini's index of 
cograduation when the bivariate distribution is standard normal, we obtained an 
approximation of such an inversion. After many attempts we verified that RG(ρ) 
can be satisfactorily approximated by a linear combination of two arcsines 

𝑅 (𝜌) ≃ 1.4 𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(𝜌) + 1.8 arcsin 𝜋⁄  .                      (11) 

For a bivariate normal population, this result equals the weighted average of 
Kendall's and Spearman's transformed indexes. The following figures show the 
goodness of the approximation.  

Figure 2. Exact and approximated function of RG(ρ).  
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Figure 3. Difference between the  exact and  the approximated function of RG(ρ).  

 

Figure 2 represents both the exact and the approximate function of  RG(ρ), for   
0 < ρ  < 1: the two curves almost coincide.  Figure 3 shows the difference between 
the two functions: the maximum difference is less than a thousandth. 

The approximation of RG(ρ) can not be inverted analytically, but inverting its 
expanded series we derived a good approximation 

𝜌 ≃ 1.36591𝑔 − 0.3000082𝑔 − 0.027998𝑔 − 0.0204595𝑔 − 0.0096845𝑔 +

      −0.00441897𝑔 − 0.0019345𝑔 − 0.00814741𝑔 − 0.000329198𝑔    +

      −0.00012671𝑔 −  0.0000453999𝑔 − 0.0000144617𝑔                             +

      −0.00000359456𝑔 − 0.00000227507𝑔 − 0.000000542652𝑔 .            (12) 

In (12) for simplicity g = RG(ρ).  
The expression (12) allows to obtain an approximate Fisher consistent estimator 

of the  parameterρof a bivariate standard normal distribution from the Gini's index 
of cograduation. In fact as the inverse function is symmetric with respect to the 
principal diagonal of a function, it is also a good approximation of the inverse 
function of RG(H).  

Alternatively, given the value g of RG(ρ) it is possible to obtain numerically the 
estimate by inverting RG(ρ). 

5. The influence function of RG(ρ) 

Gini’s index of cograduation, given a bivariate distribution H, is expressed by 

𝑅 (𝐻) = 2𝐸 [|1 − 𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)| − |𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)|]. 
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Let us suppose that the distribution H(X,Y) of the population has an infinitesi-
mal amount ε of contamination placed at the point (x,y); then the contaminated 
model distribution can be defined as 

𝐻 (𝑋, 𝑌) = (1 − 𝜀)𝐻(𝑋, 𝑌) + 𝜀𝛥( , ) 

with the contaminated marginal cumulative distribution functions expressed by 

𝐹 (𝑋) = (1 − 𝜀)𝐹(𝑋) + 𝜀𝛥         

and  

𝐺 (𝑌) = (1 − 𝜀)𝐺(𝑌) + 𝜀𝛥  . 

The Gini’s index of cograduation at the contaminated population is given by  

𝑅 (𝐻 ) = 2𝐸 [|1 − 𝐹 (𝑋) − 𝐺 (𝑌)| − |𝐹 (𝑋) − 𝐺 (𝑌)|].              (13)  

By substituting in (13) the expressions of the contaminated model (Hε) and of 
the marginal cumulative distribution functions (Fε,Gε), with simple algebraic steps, 
we obtain 

𝑅 (𝐻 ) = 2𝐸 {|1 − (1 − 𝜀)[𝐹(𝑋) + 𝐺(𝑌)] − 𝜀[𝐼(𝑋 > 𝑥) + 𝐼(𝑌 > 𝑦)]|  +  

−|(1 − ε)[F(X) − G(Y)] + ε[I(X > 𝑥) − I(Y > 𝑦)]|}                      + 

−2𝜀𝐸 {|1 − (1 − 𝜀)[𝐹(𝑋) + 𝐺(𝑌)] − 𝜀[𝐼(𝑋 > 𝑥) + 𝐼(𝑌 > 𝑦)]| + 

−|(1 − ε)[F(X) − G(Y)] + ε[I(X > 𝑥) − I(Y > 𝑦)]|}                      + 

+2ε{ |1 − (1 − ε)[F(x) + G(y)] − ε[I(X > 𝑥) + I(Y > 𝑦)]|         + 

−|(1 − ε)[F(x) − G(y)] + ε[I(X > 𝑥) − I(Y > 𝑦)]| } 

where I(.) is the indicator function. 
By differentiating the previous expression with respect to  ε  and putting  ε = 0,  

after several simplifications, we derived the influence function of the Gini’s index 
of cograduation  

   𝐼𝐹[(𝑥, 𝑦), 𝑅 (𝐻)] = −𝑅 (𝐻) + 2𝐸 {[𝐹(𝑋) + 𝐺(𝑦) − 𝐼(𝑋 > 𝑥) − 𝐼(𝑌 > 𝑦)] ∙ 
∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛[1 − 𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)] + [(𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌) − 𝐼(𝑋 > 𝑥) + 𝐼(𝑌 > 𝑦)] ∙ 
∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛[𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)]} + 2[|1 − 𝐹(𝑥) − 𝐺(𝑦)| − |𝐹(𝑥) − 𝐺(𝑦)|] , 

and since (see Sect. 2) 

2𝐸 {[𝐹(𝑋) + 𝐺(𝑦)] ∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛[1 − 𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)]+ 

+[(𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)] ∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛[𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)]} = −𝑅 (𝐻), 
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the influence function can be reduced as  

𝐼𝐹[(𝑥, 𝑦), 𝑅 (𝐻)] = 2𝐸 {[−𝐼(𝑋 > 𝑥) − 𝐼(𝑌 > 𝑦)] ∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛[1 − 𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)] + 

   +[−I(𝑋 > 𝑥) + I(𝑌 > 𝑦)] ∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛[𝐹(𝑋) − 𝐺(𝑌)]}                     + 

                        +2[|1 − 𝐹(𝑥) − 𝐺(𝑦)| − |𝐹(𝑥) − 𝐺(𝑦)|] − 2𝑅 (𝐻).               (14) 

6. The influence function of the Gini’s index of cograduation at the 
bivariate normal distribution 

We assume that the model is given by a normal standard bivariate distribution with 
means 0 and variances 1 

𝜙(𝑥, 𝑦) =
𝑒

( )
( )

2𝜋 1 − 𝜌
. 

The marginal distribution functions are both standard normal and the cumula-
tive distribution functions are F = G = Φ. The symmetry of the normal model al-
lows to simplify the calculation of the influence function. 

The first two terms  on the right side of the general expression of the influence 
function (14), derived in Section 5, because of the symmetry expressed by 
1 − Φ(X) = Φ(−X), become 

2𝐸 {[−𝐼(𝑋 > 𝑥) − 𝐼(𝑌 > 𝑦)] ∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛[𝛷(−𝑋) − 𝛷(𝑌)] + 

+[−𝐼(𝑋 > 𝑥) + 𝐼(𝑌 > 𝑦)] ∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛[𝛷(𝑋) − 𝛷(𝑌)]},                 (15) 

and, since the cumulative distribution functions are not decreasing , is 

2𝐸 {[−𝐼(𝑋 > 𝑥) − 𝐼(𝑌 > 𝑦)] ∙ 𝑠𝑖𝑔𝑛(−𝑋 − 𝑌)                    (16) 

The first term in (16) becomes 

2𝐸 {𝐼(𝑋 > 𝑥) ∙ [𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑋 + 𝑌) + 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑌 − 𝑋)]+ 

                            +𝐼(𝑌 > 𝑦) ∙ [𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑋 + 𝑌) + 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑋 − 𝑌)]}.                   (17) 

Since the two terms in (17) have an analogous structure, we calculate only one 
of them 
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      𝐴(𝑢) = 2𝐸 {𝐼(𝑋 > 𝑢)[𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑋 + 𝑌) + 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑌 − 𝑋)]}.              (18) 

Combining the two signs in (18) we obtained the four quadrants 

(𝑋 + 𝑌 > 0) ∩ (𝑌 − 𝑋 > 0) ≡ (𝑌 > 0) ∩ (−𝑌 < 𝑋 < 𝑌), 

(𝑋 + 𝑌 > 0) ∩ (𝑌 − 𝑋 < 0) ≡ (𝑋 > 0) ∩ (−𝑋 < 𝑌 < 𝑋), 

(𝑋 + 𝑌 < 0) ∩ (𝑌 − 𝑋 > 0) ≡ (𝑋 < 0) ∩ (𝑋 < 𝑌 < −𝑋), 

(𝑋 + 𝑌 < 0) ∩ (𝑌 − 𝑋 < 0) ≡ (𝑌 < 0) ∩ (𝑌 < 𝑋 < −𝑌). 

The sums of the two signs are, respectively, equal to 2, 0, 0 and −2. Conse-
quently, the value of (18)  for u > 0  is given by 

         𝐴(𝑢) = 4 ∫ ∫ 𝜙(𝑥, 𝑦)𝑑𝑦𝑑𝑥 − 4 ∫ ∫ 𝜙(𝑥, 𝑦)𝑑𝑦𝑑𝑥              (19) 

and for u < 0 is given by 

𝐴(𝑢) = 4 ∫ ∫ 𝜙(𝑥, 𝑦)𝑑𝑦𝑑𝑥 + 4 ∫ ∫ 𝜙(𝑥, 𝑦)𝑑𝑦𝑑𝑥 +            

 −4 ∫ ∫ 𝜙(𝑥, 𝑦)𝑑𝑦𝑑𝑥 − 4 ∫ ∫ 𝜙(𝑥, 𝑦)𝑑𝑦𝑑𝑥.                 (20) 

Since expressions (19) and (20) are equal, as proved by some algebraic calcula-
tions, we only consider the first one. 

In the same way the second term of (17) becomes 

 𝐴(𝑣) = 2𝐸 {𝐼(𝑌 > 𝑣) ∙ [𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑋 + 𝑌) + 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑋 − 𝑌)]} =  

 = 4 ∫ ∫ 𝜙(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦 − 4 ∫ ∫ 𝜙(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦.                (21)  

Solving the second integrals we obtain 

                         𝐴(𝑢) = 2 ∫
( ) ( )

√
𝑑𝑥,                   (22) 

                         𝐴(𝑣) = 2 ∫
( ) ( )

√
𝑑𝑦.                  (23) 
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Henceforth, the variables u and v will be denoted by x and y.  
The last two terms of the influence function (14) are the function of x and y 

𝐵(𝑥, 𝑦) = 2[|1 − 𝛷(𝑥) − 𝛷(𝑦)| − |𝛷(𝑥) − 𝛷(𝑦)|] = 

      = 𝐸𝑟𝑓
√

+ 𝐸𝑟𝑓
√

− 𝐸𝑟𝑓
√

− 𝐸𝑟𝑓
√

             (24) 

and the constant  −2 RG(ρ) .  
The influence function of the Gini's index of cograduation for the bivariate 

normal distribution can be, consequently, expressed as  

𝐼𝐹[(𝑥, 𝑦), 𝑅 (𝜌)] = 𝐴(𝑥) + 𝐴(𝑦) + 𝐵(𝑥, 𝑦) − 2𝑅 (𝜌).               (25) 

The expected value of each of the two functions  A(x)+A(y)  and  B(x,y)  is 
equal to  RG(ρ)  and so  𝐸 {𝐼𝐹[(𝑥, 𝑦), 𝑅 (𝜌)]} = 0. 

7. The influence function of the Fisher consistent Gini’s index of 
cograduation 

The Gini’s index of cograduation is not a Fisher consistent estimator of  (see Sect. 
3) and it is not possible to obtain the analytic expression of the inverse function of 
RG(ρ)=g(ρ). Nevertheless it is possible to derive the influence function of the Fisher 
consistent Gini’s index.  

In general, if IF[(x,y), R(ρ)] is the influence function of a not Fisher consistent 
estimator and 𝑅 (𝜌) = 𝑅 [𝐺] 𝑅 (𝜌)  is the Fisher consistent estimator of , the 

influence function of the Fisher consistent estimator of  can be obtained by the 
product between the influence function of the not Fisher consistent estimator of  
and the derivative of the inverse estimator. 

The derivative of the inverse Gini’s index of cograduation, given a normal biva-
riate model, is 

( ) [ ( )]
=

( )( )

( ( )( ) ( )( ))
,  

hence  

𝐼𝐹[(𝑥, 𝑦), 𝑅 (𝜌)] =
( )( )

( ( )( ) ( )( ))
𝐼𝐹[(𝑥, 𝑦), 𝑅 (𝜌)].      (26) 
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Figure 4 represents the influence function of the Fisher consistent Gini’s index 
of cograduation 𝑅 (𝜌) for  = 1/2. This function is similar to those of Mosteller’s, 
Kendall’s and Spearman’s indexes, but it is smoother. 

Figure 4. Influence function of the Fisher consistent Gini’s index of cograduation for =½.   

 

8. Gross-error sensitivity 

The gross-error sensitivity (GES) is the maximal influence, in absolute value, an 
observation may have on the value of an index (Hampel et al. 1986). The GES for 
the Fisher consistent Gini’s index of cograduation is given by  

𝐺𝐸𝑆 𝑅 (𝜌), 𝜙 = sup 𝐼𝐹 (𝑥, 𝑦), 𝑅 (𝜌), 𝜙 = 

                        =
( )( )

( ( )( ) ( )( ))
[2 + |2𝑅 (𝜌)|].            (27) 

The previous result can be obtained for positive values of ρ, and consequently 
of RG(ρ), tending x to ∞ and y to − ∞ (or similarly tending  x to − ∞  and  y to ∞), 
and for negative values of ρ, and consequently of RG(ρ), tending both x and y to − ∞ 
or both x and y to ∞.  
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Figure 5 represents the GES of  Mosteller’s, Kendall’s, Spearman’s and Gini’s 
indexes as a function of the correlation parameter ρ.  

With regard to the aspect of the maximal influence of a contamination, Mostel-
ler’s index seems to be the best one, Spearman’s the worst; Gini’s and Kendall’s 
indexes have an intermediate position, the first is better for ρ < 0.701 and the sec-
ond for ρ > 0.701. 

Figure 5. Gross-error sensitivities of Mosteller’s (Q), Kendall’s (K), Spearman’s (S) and 
Gini’s (G) indexes as a function of the correlation ρ given a bivariate normal 
distribution as a model. 

 

9. Conclusion 

In this note we derived the functional of the Gini’s index of cograduation both for a 
generic bivariate distribution and for a normal bivariate distribution. We proved 
that Gini’s index is not a Fisher consistent estimator of the parameter ρ of a normal 
bivariate distribution.  

Since it is not possible to derive the analytic expression of the inverse Gini’s in-
dex, a Fisher consistent estimate of the parameter ρ can be always obtained by us-
ing numerical techniques for inverting the index as function of ρ.  

Then we obtained the influence function of the above index both for a generic 
bivariate distribution and for a normal bivariate distribution; the last result has been 
derived both for Fisher consistent and not Fisher consistent indexes.  
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Moreover we obtained the expression of the maximal effect, in absolute value, 
of a contamination on the value of the Gini’s index. These results allows to evalu-
ate the Gini’s index in terms of consistency, of robustness with respect to contami-
nations of the model distribution.  

With regard to the other indexes (Pearson, Mosteller, Kendall and Spearman) 
the Gini’s index seems to have similar results overall and a better performance for 
some aspects. 
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Abstract:a paper on Gini mean difference (Yitzhaki, 2003) shows the superiority 
of mean difference as a measure of variability for non normal distributions and 
contains a survey of the main past and recent scholarly contributions on the topic. 
The two previous gaps of the mean difference (difficulty of calculation and lack of 
inferential results) appear overcome with the mean difference presently having a 
substantially basic knowledge comparable with that of other variability indexes, 
thus offering the prospect of more widespread use. This perspective requires a 
greater attention to the ability of the mean difference and other variability indexes 
to characterize distributions. Apart from its use in measuring the variability of a 
series of observations, mean difference can also be used to measure the distribution 
variability. Knowledge of the formulas of the mean difference of distributions, and 
particularly their relations with the parameters, is an unavoidable step towards an 
increase in characterization of distributions provided by other variability indexes. 
The aim of this paper is to obtain explicit formulas of the mean difference, if possi-
ble in compact form, for some continuous and discrete distributions.  
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1. Introduction 

More than a century ago (Gini, 1912), the mean difference was suggested as a vari-
ability measure along with other indexes, in particular the standard deviation and 
the mean deviation, for the measure of variability, no longer understood as spread 
of observations around a location index, but rather as a measure of the inequality 
among the observations. Since then, there have been contributions from a large 
number of scholars, initially with the aim of proposing ingenious methods of calcu-
lation, then to study the relations with other indexes and suggest generalizations, 
and finally to study the sampling behavior of the mean difference under various 
conditions. 

Apart from its use as a means of measuring the variability of a series of obser-
vations, like other variability indexes, the mean difference can also be used to 
measure the variability of distributions. For the most widespread (normal) or sim-
ple (exponential and uniform) continuous distributions, these studies produced 
some results which are to be found in works of statistical theory (Stuart, Ord, 
1994). Knowledge of the mean difference of distributions contributes to the inte-
gration of their characterization provided by other variability indexes. Unfortunate-
ly, the most common handbooks of distributions (Johnson, Kotz, Balakrishnan, 
1994 and 1995; Johnson, Kemp, Kotz, 2007; Patel, Kapadia, Owen, 1976) make no 
reference to the mean difference of the various distributions. 

Two of the present authors (Girone, Mazzitelli, 2007) have carried out an initial 
systematic study of the mean difference, giving compact expressions of the mean 
difference for a number of continuous distributions.  

2.  Materials and methods 

The aim of this paper is to obtain explicit formulas of the mean difference, if possi-
ble in compact form, for other continuous and discrete distributions. The formulas 
are obtained by particularizing general formulas of the mean difference of a distri-
bution to single distributions. This work aims to solve difficult double integrals or 
double sums, a task initially accomplished with the help of the software Mathemat-
ica, after which hard simplifications are used to obtain expressions in a closed 
form. Main results are shown in the following chapters.  

Knowledge of these formulas is necessary to enlarge the characterization of dis-
tributions through the relation of the mean difference and other variability indexes 
to their parameters. Although the formulas of this work have already been success-
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fully used to analyze the relation between mean difference and standard deviation 
and between mean difference and mean deviation for many continuous distribu-
tions (Girone, Massari, Manca, 2017; D’Uggento, Girone, Marin, 2017), a number 
of other utilizations are possible, in order to enlarge the characterization of the dis-
tributions. 

2.1 General formulas for the calculation of the mean difference  

Continuous distribution is defined by the density function f(x), or the cumulative 
distribution function F(x), or the first incomplete moment F1(x). 

Discrete distribution is defined by the probabilities pi or by the cumulative 
probabilities Pi. 

The aforementioned functions can contain one or more parameters which may 
be location, scale and shape parameters. The mean difference is independent of the 
location parameter, homogeneous with respect to scale parameter and dependent on 
shape parameters. Consequently, for the sake of simplicity, the mean difference of 
a distribution can be calculated considering the distribution with unit scale 
parameter and multiplying the result by the value of this parameter. 

To calculate the mean difference of a continuous distribution (Girone, Maz–
zitelli, 2007) the direct formula may be used 

∆= 2 (𝑥 − 𝑦)𝑓(𝑥)𝑓(𝑦)𝑑𝑦𝑑𝑥
𝑥

−∞

+∞

−∞

, [1] 

or the following formula based on the first incomplete moment  

∆= 2 [𝑥𝐹(𝑥) − 𝐹1(𝑥)]𝑓(𝑥)𝑑𝑥,
+∞

−∞

    [2] 

or the following formula based on the distribution function 

∆= 2 𝑥[2𝐹(𝑥) − 1]𝑓(𝑥)𝑑𝑥
+∞

−∞

, [3]  

or, finally, the following formula based on the distribution function and its 
complement  at 1 

∆= 2 𝐹(𝑥)[1 − 𝐹(𝑥)]𝑑𝑥
+∞

−∞

.  [4] 

The above formulas are exactly equivalent even though, according to the 
specific distribution, their calculation can be facilitated by some of them. By means 
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of their application, compact formulas of the mean differences were obtained for 
the following 14 distributions: normal, rectangular, exponential, Laplace, Weibull, 
Pareto, power, triangular, logistic, gamma, beta, Type 1 Gumbel, chi-square and 
Student (Girone, Mazzitelli 2007). For the Cauchy distribution the mean difference 
does not exist. 

In paragraph 3 of this note, the formulas of the mean difference are obtained 
for the following 11 additional continuous distributions: parabolic, chi, semi-
normal, Rayleigh, Maxwell-Boltzman, Dagum, Type-2 Gumbel, Type-3 Gumbel, 
Snedecor, correlation coefficient distribution in the bivariate normal with 
independent components and inverse normal. 

In order to calculate the mean difference of a discrete distribution the direct 
formula may be used 

 

∆= 2 (xi−xj)pipj

i−1

j=1

s

i=2

  [5] 

or the formula based on the difference of each term from the previous one 

∆= 2 Pi(1 − Pi)(xi − xi−1)

s

i=2

  

or the formula 

𝛥 = 2 𝑥𝑖 𝑝𝑖(2𝑃𝑖 − 1)

𝑠

𝑖=1

  

The three formulas are exactly the same. Since the cumulative probabilities 
almost always have complex expressions, the direct formula [5] has been used.  

As shown in paragraph 4 of this note, the formulas of mean difference are 
obtained for the following 9 discrete distributions: Bernoulli, binomial, Poisson, 
negative binomial, uniform, geometric, hypergeometric, logarithmic and Zipf. 

3. Formulas of the mean difference of 11 continuous distributions 

3.1 Parabolic distribution  

Parabolic distribution has density function 

𝑓(𝑥) =
3(2𝜇 + ω − 2𝑥)(2𝑥 + ω − 2𝜇)

2ω3
,   𝜇 −

ω

2
< 𝑥 < 𝜇 +

ω

2
,   𝜔 > 0  
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in which μ is the location parameter equal to the mean value and ω is the scale pa-
rameter equal to the range of the variable. Using any one of the formulas [1]-[4], 
we simply arrive at  

∆=
9𝜔

35
= 0,257𝜔,  

thus demonstrating that the mean difference of the parabolic distribution is equal to 
slightly more than a quarter of the range. 

3.2 Chi distribution  

Chi distribution has density function  

𝑓(𝑥) =
𝑥𝑣−1𝑒−

𝑥2

2

2
𝜈
2

−1𝛤
𝜈
2

,    0 < 𝑥 < ∞, 0 < 𝜈 < ∞,  [6] 

in which the sole parameterν, named degrees of freedom, is the shape parameter. 
By using formula [1], with significant simplification, we obtain 

∆=

2√2Γ 𝜈 +
1
2

2₂F₁
𝜈
2

, 𝜈 +
1
2

;
 𝜈
2

+ 1; −1

𝜈 −  
2₂F₁ 𝜈 +

1
2

,
𝜈
2

+ 1;
𝜈 + 3

2
; −1

ν + 1

Γ
ν
2

2  [7] 

in which the values of two Gamma function and of two Gauss hypergeometric 
functions appear. 

3.3 Seminormal distribution 

Seminormal distribution is a particular case of chi distribution [6] with ν=1, pos-
sessing density function  

𝑓(𝑥) = 2/𝜋 ⅇ−
𝑥2

2 ,   0 < 𝑥 < ∞,  

and lacking parameters. By using one of the formulas [1]-[4] we obtain 

∆=
2 2 − √2

√𝜋
= 0,661. 

 

After simplification, the same result is obtained with ν=1 in the formula of Δ of 
chi distribution [7]. 
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3.4 Rayleigh distribution 

Rayleigh distribution is a particular case of chi distribution [6] with ν=2, pos-
sessing density function 

𝑓(𝑥) = 𝑥ⅇ−
𝑥2

2 ,    0 < 𝑥 < ∞,  

and lacking parameters. By using one of the formulae [1]-[4] we obtain 

∆= √2 − 1 √𝜋 = 0,734.  

After simplification, the same result is obtained with ν=2 in the formula of Δ of 
the chi distribution [7].  

3.5 Maxwell-Boltzman distribution 

Maxwell-Boltzman distribution is a particular case of chi distribution [6] with ν=3, 
possessing density function 

𝑓(𝑥) =
2

𝜋
𝑥2ⅇ−

𝑥2

2 ,     0 < 𝑥 < ∞, 
 

and lacking parameters. By using one of the formulas [1]-[4] we obtain 

∆= 7 − 4√2 √𝜋⁄ = 0,758.  

After simplification, the same result is obtained with ν=3 in the formula of Δ of 
chi distribution [7]. 

3.6 Dagum Distribution  

Dagum distribution has density function 

𝑓(𝑥) =

𝛼𝛽
𝑥

𝑥 − 𝜇
𝜃

𝛼𝛽

𝑥 − 𝜇
𝜃

𝛼
+ 1

𝛽+1
,    𝜇 < 𝑥 < ∞,    𝜃 > 0,    𝛼 > 0,    𝛽 > 0 

 

where  μ  is the minimum value of the variable,  θ  is the scale parameter,  α  and  β  
are shape parameters.  

After significant simplification, by using formula [1], we obtain 

∆= 2𝜃Γ
𝛼 − 1

𝛼

Γ
1
𝛼

  + 2𝛽

Γ(2𝛽)
−

Γ
1
𝛼

 + 𝛽

Γ(𝛽)
 

 .  

An analogous result was previously obtained (Girone, Viola, 2009). 
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3.7 Type-2 Gumbel distribution  

Type-2 Gumbel distribution has density function 

𝑓(𝑥) = 𝛼ⅇ
−

𝑥−𝜇
𝜃

−α 𝑥 − 𝜇

𝜃

−(𝛼+1)

𝜃 ,      𝜇 < 𝑥 < ∞,    𝛼 > 0,    𝜃 > 0 
 

in which μ is the minimum value of the variable, θ is the scale parameter and α is a 
shape parameter. By using formula [3] we obtain 

∆= 2𝜃 2
1

𝛼 − 1 Γ
𝛼−1

𝛼
,     𝛼 > 1. 

 

3.8 Type-3 Gumbel distribution 

Type-3 Gumbel distribution has density function 

𝑓(𝑥) = − 𝛼ⅇ
−

𝑥−𝜇

𝜃

α 𝑥 − 𝜇

𝜃

(𝛼+1)

𝜃 ,    − ∞ < 𝑥 < 𝜇,   𝛼 > 0,   𝜃 > 0 
 

in which μ is the maximum value of the variable,  is the scale parameter and α is  
the shape parameter. Utilizing formula [3], after some simplification, we obtain 

∆= 2𝜃(1 − 2−
1
𝛼 )Γ

𝛼 + 1

𝛼
,   𝛼 > 1. 

 

3.9 Snedecor distribution 

Snedecor distribution has density function 

𝑓(𝑥) =

𝜈1

𝜈2

𝜈1
2

𝑥
𝜈1
2

−1 1 +
𝜈1

𝜈2
𝑥

−
𝜈1+𝜈2

2

𝐵
𝜈1

2 ,
𝜈2

2

,  

 

in which ν1 and ν2, named degrees of freedom, are positive integer shape parame-
ters. Applying one of the formulas [1]-[4], exact values of ∆ were calculated for the 
pairs of values of ν1, from 1 to 10, and of ν2, from 3 to 10. By examining these val-
ues, it was possible to determine their multiplicative structures by rows and col-
umns. Relations were thus acquired which made it possible to obtain 

∆=
4𝜈2Γ

𝜈1 + 1
2 Γ

𝜈2 − 1
2 Γ

𝜈1 + 𝜈2
2

𝜈1(𝜈2 − 2)√𝜋Γ
𝜈1
2 Γ

𝜈2
2 Γ

𝜈1 + 𝜈2 − 1
2

. 

 

An analogous result was previously obtained (Girone, Massari, 2015). 
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3.10 Distribution of the correlation coefficient  

Distribution of the correlation coefficient in the bivariate normal distribution with 
independent components has density function 

𝑓(𝑟) =
Γ

𝑛 − 1
2

(1 − 𝑟2)
𝑛−4

2

√𝜋Γ
𝑛 − 2

2

,     − 1 < 𝑟 < +1,    𝑛 > 2, 

 

in which parameter n is the sample size. By using one of the formulas [1]-[4] the 
exact numerical values of ∆ were calculated for n=2, 3, …, 20. The values of ∆ for 
the successive even values of n allow for determination of their multiplicative  
structure. Proceeding in a similar way for the odd values of n, the same result is 
obtained which leads to 

∆=
2𝑛 −2 Γ[(𝑛−1)/2]3

𝜋Γ[(2𝑛−3)/2] Γ(𝑛/2)
. 

 

3.11 Inverse normal distribution 

Inverse normal distribution has density function 

𝑓(𝑥) =
𝜆

2𝜋𝑥3
𝑒

𝜆(𝑥−𝜇 )2

2𝜇 2𝑥 ,      0 < 𝑥 < ∞, 𝜇 >, 𝜆 > 0.   
 

Utilizing formula [3], after two transformations of variables and complex sim-
plifications, we obtain 

∆= ∫
8𝑒 −𝑦 2

𝐸𝑟𝑓 (𝑦)

√𝜋 𝑥2+2𝜙 2

∞

0
, 

 

Where  𝜙 = 𝜆/𝜇   and 𝐸𝑟𝑓(𝑥) =
2

𝜋
𝑒−𝑡 2

𝑑𝑡
𝑥

0

  is the error function, results which 

were obtained in a previous work (Girone, D’Uggento, 2016). 

4 The mean difference of 9 discrete distributions 

4.1 Bernoulli distribution 

In Bernoulli distribution, the random variable X  takes on two values only, 0 and 1, 
with probabilities 1-p and p. It is easy to show that the mean difference is 

 ∆=2p(1 −-p).  

The mean difference of Bernoulli distribution is equal to double the variance. 
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4.2 Binomial distribution 

Binomial distribution, with p and n parameters is defined by the probability func-
tion  

𝑝𝑥 =
𝑛
𝑥

𝑝𝑥 (1 − 𝑝)𝑛−𝑥 ,  
 

where x=0,1,…,n,   0≤p≤1 and n is a positive integer. 
If we apply formula [1], we obtain 

 ∆=
2𝑛 (1 − 𝑛)(𝑖) 2

𝑝2(𝑛−𝑖)−1(1 − 𝑝)2𝑖+1

(𝑖!)2

𝑛−1

𝑖=0

1 +
𝑖 𝑝

(1 − 𝑝)(𝑛 − 𝑖)
,  [8] 

in which we find the Pochhammer function 

(1 − 𝑛)(𝑖) = (ℎ + 1 − 𝑛).

𝑖−1

ℎ=0

 
 

Subsequent to complex transformations, the formula [8], where the Pochham-
mer function is expressed as factorial, itself expressed in the Gauss hypergeometric 
functions, can also be put in a more closed form 

 𝛥 = 2𝑛(1 − 𝑝)𝑝(2𝑛−1) ∙ 

         ∙ 𝑝2 𝐹1 1 − 𝑛, 1 − 𝑛, 1;
(1−𝑝)2

𝑝2 + (𝑛 − 1)(1 − 𝑝)2 𝐹1  1 − 𝑛, 2 − 𝑛, 2;
(1−𝑛)2

𝑝2  . 
 

4.3 Poisson distribution 

Poisson distribution, with λ parameter, is defined by the probability function  

𝑝𝑥 =
𝑒−𝜆 𝜆𝑥

𝑥!
,      𝑥 = 0, 1, … ,   𝜆 > 0. 

 

Applying formula [1], we obtain   

∆=
2 𝜆1+2𝑥 ⅇ−2𝜆 + 𝜆𝑥 ⅇ−𝜆 (𝑥 − 𝜆)Γ(1 + 𝑥, 𝜆)

(𝑥!)2
,

∞

𝑥=1

 
 

in which 

𝛤(𝛼, 𝑥) = 𝑒−𝑡 𝑡𝛼−1𝑑𝑡
∞

𝑥

 
 

is the incomplete gamma function. 
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4.4 Negative binomial distribution 

Negative binomial distribution, with p and s parameters, is defined by the probabil-
ity function 

𝑝𝑥 =
𝑠 + 𝑥 − 1

𝑥
𝑝𝑠(1 − 𝑝)𝑥 ,   𝑥 = 0, 1, 2, … , 0 < 𝑝 ≤ 1, 𝑠 > 0. 

 

Through formula [1] we obtain 

∆ = 2𝑠𝑝𝑠−1(1 − 𝑝) + 2ps−1(1 − p)2x+1 s + x
x + 1

2

(x + 1)₂F1 (1 − s, x, 2 + x; 1 − p) (s + x) ,
 

which utilizes the value of a Gauss hypergeometric function. 

4.5 Uniform distribution 

Uniform distribution with N parameter is defined by the probability function 

𝑝𝑥 =
1

𝑁 + 1
,        𝑥 = 0,1,2, … , 𝑁,    𝑁 positive integer. 

 

By applying formula [1] , the mean difference is  

∆=
2N2

(1 + N)2
. 

 

4.6 Geometric distribution 

Geometric distribution with p parameter is defined by the probability function 

𝑝𝑥 = 𝑝 (1 − 𝑝)𝑥−1 ,    𝑥 = 1,2, … ,   0 < 𝑝 < 1.  

By applying  formula [1], we obtain 

∆=
2(1 − 𝑝)

𝑝(2 − 𝑝)
. 

 

4.7 Hypergeometric distribution 

Hypergeometric distribution, whose parameters are N, M and n, is defined by the 
probability function 

𝑝𝑥 =

𝑀
𝑥

𝑁 − 𝑀
𝑛 − 𝑥
𝑁
𝑛

 ,    

Max(0,n-N+M)≤x≤Min(M,n), M≤ N,n,M and N positive integers. 
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Through formula [1], the mean difference can be obtained as follows 

∆=
𝑀𝑛𝑝0

𝑁
+ 𝑝𝑥 𝑝𝑥+1 𝑝3𝐹2 [{2,1 − 𝑀 + 𝑥, 1 − 𝑛 + 𝑥}, {2 + 𝑥, 2 − 𝑀 − 𝑛 + 𝑁 + 𝑥}, 1] 

𝑛

𝑥=1

, 

 

which utilizes the value of a generalized hypergeometric function. 

4.8 Logarithmic distribution 

Logarithmic distribution, with  parameter, is defined by the probability function 

𝑝𝑥 =
𝜃𝑥

log(1 − 𝜃) 𝑥
,   𝑥 = 1, 2, … ,   0 < 𝜃 < 1. 

 

Formula [1] leads to the following  expression of the mean difference  

∆= −
2 1−𝜃+𝜃 2 𝑙𝑜𝑔 (1−𝜃)+𝑙𝑜𝑔 (1+𝜃)

(1−𝜃)[𝑙𝑜𝑔 (1−𝜃)]2 − 2 ∑
𝜃 2𝑥 𝛷(𝜃,1,𝑥)

[𝑙𝑜𝑔 (1−𝜃)]2  
∞
𝑥=2 , 

 

in which we find the case s=1 of the Lerch transcendent function  

Φ(𝜃, 𝑠, 𝑥) = ∑
𝜃𝑛

(𝑥+𝑛)𝑠
∞
𝑛=0 . 

 

4.9 Zipf distribution 

Zipf distribution, with parameter α>0, is defined by the probability function 

𝑝𝑥 =
𝑥−(𝑎+1)

ζ(𝑎 + 1)
,    𝑥 = 1,2, … , 𝛼 > 0, 

 

in which we find the Riemann zeta function  

𝜁(𝛼 + 1) = ℎ−(𝛼+1)

∞

ℎ=1

. 
 

Formula  [1] leads to the following expression of the mean difference 

∆= 2 ∑
 𝑥 𝐻𝑥−1

(𝛼 +1)
 −𝐻𝑥−1

(𝛼)

𝑥𝑎 +1[ζ(𝑎+1)]2    
∞
𝑥=2   , 

 
where  

𝐻𝑛
(𝑟)

= 1 𝑘𝑟⁄

𝑛

𝑘=1

, 
 

are the generalized harmonic numbers. 
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4. Conclusions 

In this note, as a follow up to our previous study, expressions of the mean differ-
ence for other 11 continuous and 9 discrete distributions were obtained.  

These expressions are compact in many cases and complicated in a few discrete 
instances, although also in the latter case, they are more easily calculated than the 
general formulas. They were obtained by solving the double integral or double 
sum, with the help of the software Mathematica, and by using a number of simpli-
fication expedients in order to obtain more compact formulas.  

These new results contribute to integrating the characterization of distribution 
variability considered as a measure of the inequality among the values, rather than 
their spread. The resulting relations between the formulas of the mean difference 
and other variability measures with the parameters allows for fuller appreciation of 
the distributions.  

Our hope is that, with this aim in mind, they may in future be included in the 
handbooks of statistical distributions. 

References 

D’Uggento, A.M.; Girone, G.; Marin, C. (2017). The relation between the mean 
difference and the mean deviation in 11 continuous distribution models. Quality 
and Quantity, Vol. 51, Issue 2: p. 595-615. doi: 10/1007/s11135-016-0427-x 
(online first, 2016, 06 october). 

Gini, C. (1912). Variabilità e mutabilità, Studieconomico-giuridici, published by 
the Law Faculty of the Royal University of Cagliari, year III, part II, Cuppini, 
Bologna. 

Girone, G.; D’Uggento, A. M. (2016). About the mean difference of the inverse normal 
distribution. Applied Mathematics, Vol.7 No.14. doi: 10.4236/am.2016.714130. 

Girone, G.; Massari, A. (2015). La differenza media della variabile di Snedecor. 
Studi in ricordo di Carlo Cecchi, Università degli Studi di Bari Aldo Moro, Ba-
ri, p. 9-14. 

Girone, G.; Massari, A; Manca, F. (2017). The relation between the mean differ-
ence and the standard deviation in continuous distribution models. Quality and 
Quantity Vol. 51, Issue 2: p. 481–507. doi: 10/1007/s11135-016-0398-y (online 
first, 2016, 14 september). 

Girone, G.; Mazzitelli D. (2007). La differenza media nei principali modelli distribu-
tivi continui, Annali del Dipartimento di Scienze statistiche “Carlo Cecchi”, Uni-
versità degli Studi di Bari, vol.VI, tomo I, p. 45-62.  



Girone G. et al. - The mean difference of selected continuous and discrete distributions 33

 

 

Girone, G.; Viola, D. (2009). La differenza media della distribuzione di Da-
gum.Annali del Dipartimento di Scienze statistiche “Carlo Cecchi”, Università 
degli Studi di Bari, vol.8, Cleup, p. 101-106. 

Johnson, N.; Kemp, A.W.; Kotz, S. (2005). Univariate discrete distributions, Wi–
ley, New York, 2005. 

Johnson, N.; Kotz, S.; Balakrishnan, N. (1994). Continuous univariate distribu-
tions, vol. 1, Wiley, New York. 

Johnson, N.; Kotz, S.; Balakrishnan, N. (1995). Continuous univariate distribu-
tions, vol. 2, Wiley, New York. 

Patel, K. J.; Kapadia, C. H.; Owen D. B. (1976). Handbook of statistical distribu-
tions, Marcel Dekker, New York & Basel. 

Stuart, A.; Ord, J. K., (1994). Kendall’s Advanced Theory of Statistics, vol. I, Dis-
tribution Theory, Oxford University Press, New York. 

Yitzhaki, S. (2003). Gini’s mean difference: a superior measure of variability for 
non normal distributions. Metron, Vol. LXI, n. 2: 285-316. 





Metodi e analisi statistiche  2017 ISBN: 978-88-6629-013-1 
DIPARTIMENTO DI ECONOMIA E FINANZA pp. 35-41 

 

La differenza media della  
distribuzione normale generalizzata 

Francesco Campobasso1*, Angela Maria D’Uggento1,  
Claudia Marin2 

1 Università degli studi di Bari-Dipartimento di Economia e Finanza,  
 2 Università degli studi di Bari-Dip. di Scienze della Formazione, Psicologia, Comunicazione 

Riassunto: Lo scopo di questa nota è quello di fornire la formula della differnza 
media della distribuzione normale generalizzata, della quale sono noti invece i 
valori caratteristici. Colmare tale lacuna ha così consentito di ricavare le relazioni 
numeriche tra differenza media e scarto semplice medio, tra differenza media e 
scarto quadratico medio e tra scarto quadratico medio e scarto semplice medio di 
detto modello distributivo. 

Keywords: differenza media; distribuzione normale; modelli distributivi. 

1. Introduzione 

La distribuzione normale generalizzata è un importante modello distributivo conti-
nuo e simmetrico (Nadarajah, 2005) con tre parametri: uno di posizione, uno di 
scala ed uno di forma. Al variare di quest’ultimo parametro si hanno distribuzioni 
diverse (laplaciana, normale, ..., uniforme).  

Della distribuzione normale generalizzata sono noti i valori caratteristici (me-
dia, moda, mediana, scarto semplice medio, scarto quadratico medio, indice di di-
snormalità, entropia, ecc.). Non è nota la formula della differenza media.  

Finalità di questa nota è quella di colmare tale lacuna. Si studieranno altresì le 
relazioni tra gli indici di variabilità.  

                                                 
* Autore corrispondente: francesco.campobasso@uniba.it  
Il lavoro qui descritto è frutto di un progetto comune, ma F. Campobasso ha provveduto alla redazio-
ne dei paragrafi 1 e 3, mentre A. M. D’Uggento ha redatto il paragrafo 4 e 5 e C. Marin il paragrafo 2. 
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2. La distribuzione normale generalizzata 

Al fine di ricavare la differenza media della distribuzione normale generalizzata è 
sufficiente considerare la sua forma ridotta in cui il parametro di posizione è nullo 
e quello di scala è unitario. Una volta ottenuta la espressione della differenza media 
per la distribuzione ridotta basterà moltiplicarla per il parametro di scala per ottene-
re la differenza media della distribuzione non ridotta.  

La funzione di densità e la funzione di ripartizione della distribuzione normale 
generalizzata ridotta sono 

𝑓(𝑥) =
𝑒 | |

2Γ
1
𝛽

, −∞ < 𝑥 < ∞, 𝛽 > 0 , 

𝐹(𝑥) =
1

2
+ 𝑠𝑒𝑔𝑛𝑜(𝑥)

𝛤
1
𝛽

− 𝛤 |𝑥|,
1
𝛽

2𝛤
1
𝛽

, 𝛽 > 0 , 

nelle quali compaiono la funzione segno,  la funzione gamma e la funzione gamma 
incompleta. 

Nella seguente Fig. 1 sono rappresentate le densità della distribuzione normale 
generalizzata ridotta per i valori del parametro β = 1,  2, 3, 5 e 10: 

È agevole accertare la varietà dei modelli distributivi al variare del parametro β.  

Figura1. Densità normali generalizzate ridotte per β=1, 2, 3, 5 e 10. 
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L’indice di disnormalità della distribuzione normale generalizzata è pari a 

𝑘𝑢𝑟(𝑋) =
Γ

1
𝛽

Γ
5
𝛽

Γ
3
𝛽

− 3. 

Nella seguente Fig. 2 è riportato l’andamento dell’indice di disnormalità al va-
riare del parametro β. 

Come può vedersi il parametro di forma β è anche un indice di disnormalità. Per 
i valori di  β < 2  la distribuzione normale generalizzata è ipernormale di tipologia 
laplaciana, in particolare per  β = 1   è esattamente laplaciana. Per  β = 2  la distri-
buzione è esattamente normale. Per  β > 2  la distribuzione normale generalizzata è 
iponormale e, al crescere di detto parametro, tende rapidamente alla uniformità. 

Figura 2. Andamento dell’indice di disnormalità al variare del  
parametro β della distribuzione normale generalizzata. 

 

3. Gli indici di variabilità della distribuzione normale generalizzata 
ridotta 

Lo scarto semplice medio e lo scarto quadratico medio della distribuzione normale 
generalizzata sono 

𝛿 = , 𝛽 > 0,     𝜎 = ,      𝛽 > 0. 
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La differenza media invece non è nota.  
Una delle formule più semplici di calcolo della differenza media di una distri-

buzione continua utilizza la funzione di ripartizione F(x): 

∆= ∫ 2𝐹(𝑥)[1 − 𝐹(𝑥)]𝑑𝑥. 

Applicando detta formula, dopo pesanti semplificazioni, si perviene alla 

∆=
Γ

2
𝛽

Γ
1
𝛽

+
𝛽Γ

3
𝛽

2 ₂𝐹
1
𝛽

,
3
𝛽

,
𝛽 + 1

𝛽
, −1 − ₂𝐹

2
𝛽

,
3
𝛽

,
𝛽 + 2

𝛽
, −1

2 Γ
1
𝛽

, 𝛽 > 0. 

Nella precedente espressione, oltre alla funzione gamma, compare la funzione 
ipergeometrica di Gauss. Si noti poi che il primo addendo della espressione è lo 
scarto semplice medio. 

La formula fornisce espressioni reali esatte della differenza media della distri-
buzione normale generalizzata nel caso in cui il parametro β assume valori raziona-
li positivi e conduce a valori numerici esatti se detto parametro assume altri valori 
reali positivi. 

Nella seguente Fig. 3 sono riportati gli andamenti dei tre suddetti indici di va-
riabilità in relazione al parametro β. 

Figura 3. Differenza media, scarto quadratico medio e scarto semplice medio  
della distribuzione normale generalizzata, in relazione al parametro β. 
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Come può vedersi, tutti i tre indici diminuiscono al crescere del parametro  β, 
inoltre lo scarto semplice medio per ogni valore di  β  assume il valore più piccolo; 
lo scarto quadratico medio è maggiore della differenza media per β < 0,742, per i 
valori maggiori la differenza media, invece, supera lo scarto quadratico medio. Al 
limite per  β → ∞  la distribuzione normale generalizzata tende alla distribuzione 
uniforme tra  −2  e  +2; conseguentemente i tre indici di variabilità tendono a quelli 
di tale distribuzione limite, rispettivamente   2 3⁄ ,   1 √3⁄    e   1 2⁄ . 

4. Relazioni tra gli indici di variabilità della distribuzione normale 
generalizzata ridotta 

Non è possibile invertire le espressioni degli indici di variabilità della distribuzione 
normale generalizzata in funzione del parametro  β, per cui non è possibile ricavare 
le relazioni analitiche tra lo scarto semplice medio e lo scarto quadratico medio, tra 
la differenza media e lo scarto semplice medio e tra la differenza media e lo scarto 
quadratico medio della distribuzione normale generalizzata. È invece possibile ri-
cavare le relazioni numeriche calcolando i valori dei tre indici per una congrua se-
rie di valori del parametro  β  e rappresentando le coppie di indici sul piano carte-
siano.  

Nella seguente Fig. 4 è riportata la relazione numerica tra differenza media e 
scarto semplice medio della distribuzione normale generalizzata. Come può vedersi 
la relazione è pressoché lineare. 

Figura 4. Relazione tra differenza media e scarto semplice medio  
della distribuzione normale generalizzata ridotta. 
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Nelle successive Figure 5 e 6 sono riportate le relazioni numeriche, rispettiva-
mente, tra la differenza media e lo scarto quadratico medio della distribuzione 
normale generalizzata e tra la lo scarto semplice medio e lo scarto quadratico me-
dio della medesima distribuzione. Come è evidente, anche queste relazioni sono 
pressoché lineari. 

Figura 5. Relazione tra differenza media e scarto quadratico medio  
della distribuzione normale generalizzata ridotta. 

 

Figura 6. Relazione tra scarto semplice medio e scarto quadratico medio  
della distribuzione normale generalizzata ridotta. 
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5. Conclusioni  

La distribuzione normale generalizzata è un importante modello distributivo che 
comprende, in relazione ai valori del suo parametro di forma, numerose altre distri-
buzioni (Laplace, normale, uniforme, ecc.). A cagione della sua duttilità è stata lar-
gamente applicata e ne sono state ricavate le principali caratteristiche.  

Una delle carenze è costituita dal fatto che non se ne conosceva la espressione 
generale della differenza media.  

In questa nota, tale lacuna è stata colmata ottenendo una espressione dell’indice 
di variabilità giniano in una forma generale e di facile calcolo. Grazie a tale risulta-
to si è reso possibile ricavare le relazioni numeriche tra differenza media e scarto 
semplice medio, tra differenza media e scarto quadratico medio e tra scarto quadra-
tico medio e scarto semplice medio di detto modello, relazioni che sono risultate 
tutte pressoché lineari. 
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Riassunto. In questo lavoro si propone una caratterizzazione della risolubilità di un
problema differenziale associato all’equazione di Black-Scholes-Merton che utilizza
alcune tecniche della teoria dei semigruppi. A tal riguardo, una piccola sezione preli-
minare fornisce dei richiami utili ad illustrare un’interconnessione fra la teoria degli
operatori e quella delle equazioni alle derivate parziali.

Keywords: equazione di Black-Scholes-Merton; formula asintotica; processo di ap-
prossimazione mediante operatori positivi; saturazione locale; semigruppi di opera-
tori sullo spazio delle funzioni continue.

1. Introduzione

Uno dei problemi fondamentali dell’economia è quello di assegnare un prezzo a beni
o titoli finanziari da acquistare o vendere sul mercato.

In particolare fra questi beni vi sono le opzioni, contratti finanziari con cui il com-
pratore acquista il diritto (ma non l’obbligo) di scambiare in una certa data prefissata,
o entro una certa data, un’attività finanziaria (titoli, valute, etc...) (detta sottostante)
ad un prezzo concordato precedentemente (detto prezzo di esercizio). Si parla di op-
zione di tipo Call in caso di diritto di acquisto e opzione di tipo Put in caso di diritto
di vendita.

* Autore corrispondente: sabrina.diomede@uniba.it

mailto:sabrina.diomede@uniba.it
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Si chiamano invece opzioni di tipo Europeo quelle per cui è possibile esercitare
il proprio diritto solo alla scadenza del contratto e opzioni di tipo Americano quelle
per cui è possibile esercitare il proprio diritto in qualsiasi momento fino alla scadenza
del contratto.

Per quanto concerne l’altra parte del contratto, ossia colui il quale sottoscrive
il contratto insieme al compratore, questi ha, a differenza del compratore, un poten-
ziale obbligo: egli è tenuto a vendere/acquistare il sottostante nel momento in cui
il compratore decide di esercitare il suo diritto allo scambio.

Poiché l’opzione conferisce a chi la acquista un diritto senza obbligo, essa ha un
suo valore. Il problema di determinare tale valore, che dipende certamente dal valore
intrinseco del sottostante e dal fattore tempo, ma anche da numerosi altri parametri
caratteristici del mercato finanziario sul quale si verificano gli scambi, è stato affron-
tato in modo rigoroso da Black e Scholes i quali, nel 1973, proposero un modello
successivamente esteso dal punto di vista matematico da Merton, noto come modello
di Black-Scholes-Merton (BSM).

In esso, mediante un’equazione differenziale alle derivate parziali di tipo para-
bolico (denominata appunto equazione di Black-Scholes-Merton), si stima il prez-
zo delle opzioni europee e inoltre si dimostra che l’opzione ha un prezzo unico
indipendentemente dal rischio e dal rendimento atteso del sottostante.

La possibilità di attribuire un prezzo alle opzioni, o più in generale agli strumenti
derivati, ha enormemente ampliato ed agevolato l’attività di trading e lo sviluppo
di mercati dei derivati (negli Stati Uniti il mercato di riferimento è il Chicago Board
of Trade, in Italia l’Italian Derivative Market).

Il modello BSM ha consentito e consente peraltro di effettuare investimenti nei
quali, mediante opportuni acquisti o vendite del sottostante (delta hedging) si riesce
a mitigare il rischio implicitamente riposto nei mercati finanziari.

Nonostante siano passati molti anni da allora e l’ingegneria finanziaria abbia fatto
grandi progressi, la formula di BSM è tutt’ora la piú diffusa tra gli operatori del
settore i quali continuano ad averla quale riferimento nelle loro attività di trading, sia
pure con opportuni aggiustamenti.

Le assunzioni originarie alla base del modello si distinguono in assunzioni sui
titoli e assunzioni sul mercato.

Le prime sono:
• esiste almeno un titolo privo di rischio e almeno un titolo rischioso;
• il tasso d’interesse del titolo privo di rischio r è costante;
• i rendimenti dei titoli sono continui e i titoli sono scambiati sul mercato in

tempo continuo;
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• il rendimento logaritmico del sottostante S è un moto browniano geometrico
con media e varianza costanti;
• il titolo rischioso non paga dividendi.

Le assunzioni che riguardano il mercato sono:

• non vi sono opportunità d’arbitraggio;
• sono consentite vendite allo scoperto;
• non vi sono costi di transazione, tassazione, né altri tipi di attriti nel mercato;
• è possibile comprare o vendere qualunque ammontare di S;
• è possibile prestare o prendere in prestito qualunque ammontare al tasso privo

di rischio.

Versioni aggiornate del modello danno conto di tassi non costanti, dividendi e
costi di transazione.

Nel modello BSM il prezzo dell’opzione u dipende solo dal prezzo del sottostante
S e dal tempo T , avendo supposto tutte le altre quantità costanti, ed è dato dalla
soluzione dell’equazione

(1)
∂u

∂T
(S, T ) = ru(S, T )− rS ∂u

∂S
(S, T )− σ2S2

2

∂2u

∂S2
(S, T ) ,

(S > 0, T < T0)

soggetta alla condizione iniziale

(2) u(S, T0) = max(S −K, 0) (S > 0) ,

doveK è il prezzo di esercizio dell’opzione, e T0 è il tempo di scadenza dell’opzione.
Sostituendo per semplicità T con T0 − t e S con x, la (1) diventa

∂u

∂t
(x, t) =

σ2x2

2

∂2u

∂x2
(x, s) + rx

∂u

∂x
(x, t)− ru(x, t) , (x > 0, t > 0) .

Tale equazione è un’equazione di tipo parabolico degenere, riconducibile all’equa-
zione del calore mediante un opportuno cambio di variabili. È dunque possibile
ottenere la soluzione esplicita

(3) u(t, x) = xN

(
log(x/K)

σ
√
t

+
σ

2

√
t

)
−KN

(
log(x/K)

σ
√
t
− σ

2

√
t

)
dove N(x) è la funzione di ripartizione della distribuzione normale standardizzata

N(x) :=
1√
2π

∫ x

−∞
e−t

2/2 dt .

Sebbene sia possibile esprimere la soluzione dell’equazione (1) in forma esplicita,
essa non risulta sempre di facile applicazione.
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Ad esempio uno dei problemi delle finanza è quello di dedurre la volatilità im-
plicita, ovvero, dati t, x,K, dedurre σ dalla (3). Sfortunatamente, la presenza della
funzione di ripartizione N(x) nella (3) non permette di scrivere in forma esplicita σ
in funzione di t, x,K e numerose formule approssimate sono state proposte (si veda
ad esempio Orlando e Taglialatela (2017) per un’esposizione sull’argomento).

Un approccio a tale problema è studiare come approssimare l’operatore differen-
ziale in (1) in modo da ottenere soluzioni facilmente invertibili e quindi ottenere
approssimazioni della soluzione (3).

In questa nota ci proponiamo di caratterizzare i dati iniziali per cui il problema
di Cauchy associato sia risolubile. Un riferimento per una trattazione non troppo
complessa tuttavia esaustiva per quanto concerne gli aspetti matematici e finanziari
del modello BSM può essere rappresentato da Wilmott e al. (1995) (cfr. in particolare
Part. 1, capp. 1-6 e i riferimenti bibliografici ivi contenuti).

2. Richiami

In quanto segue denoteremo con C
(
]0,+∞[

)
lo spazio delle funzioni reali conti-

nue definite sull’intervallo ]0,+∞[ e con C2
(
]0,+∞[

)
quello delle funzioni reali su

]0,+∞[ differenziabili due volte con derivata seconda continua.
Siano α, β, γ ∈ C

(
]0,+∞[

)
e si supponga che γ sia limitata. Si consideri il

seguente problema ai valori iniziali

(4)


∂u

∂t
(x, t) = α(x)

∂2u

∂x2
(x, t) + β(x)

∂u

∂x
(x, t) + γ(x)u(x, t)

(x > 0, t ≥ 0))

u(x, 0) = u0(x) (x > 0)

soggetta alle condizioni di compatibilità

(5)


lim
x→0

α(x)
∂2u

∂x2
(x, t) + β(x)

∂u

∂x
(x, t) = 0 (t ≥ 0)

lim
x→+∞

α(x)
∂2u

∂x2
(x, t) + β(x)

∂u

∂x
(x, t) = 0 (t ≥ 0)

Diremo che una funzione continua

v : ]0,+∞[× [0,+∞[→ R

è una soluzione classica di (4)-(5) se:

(1) esiste
∂v

∂t
ed è continua su ]0,+∞[× [0,+∞[;
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(2) esistono
∂2v

∂x2
,
∂v

∂x
e sono continue su ]0,+∞[× [0,+∞[;

(3) v soddisfa (4) e (5).

L’esistenza di una soluzione del problema (4)-(5) si può ricondurre ad un oppor-
tuno problema di Cauchy astratto considerando l’insieme D(A) delle funzioni

u ∈ C
(
[0,+∞[

)
∩ C2

(
]0,+∞[

)
per cui

lim
x→0

α(x)u′′(x) + β(x)u′(x) = 0

lim
x→+∞

α(x)u′′(x) + β(x)u′(x) = 0

e, per ogni u ∈ D(A), l’operatore

A(u)(x) :=

α(x)u′′(x) + β(x)u′(x) + γ(x)u(x) (x > 0)

0 (x = 0)

Allora, considerato il Problema di Cauchy astratto

(6)


du

dt
(t) = Au(t) t ≥ 0

u(0) = u0 u0 ∈ D(A)

si riconosce che u : t ∈ [0,+∞[7→ u(t) ∈ C
(
[0,+∞[

)
è una soluzione di (6) se, e

solo se, la funzione

v(x, t) := u(t)(x)

è una soluzione di (4)-(5)
Ebbene, se

(
A,D(A)

)
è un operatore chiuso su di uno spazio di Banach

(
E, ‖ ·‖

)
che genera un semigruppo fortemente continuo

(
T (t)

)
t≥0 di operatori su E, allora

per ogni u0 ∈ D(A) esiste una ed una sola soluzione di (6), ed in tal caso la soluzione
si esprime mediante il semigruppo secondo la relazione

u(t) = T (t)(u0) (t ≥ 0)

(si veda, a.e., Engel e Nagel (2000), Capitolo II, Teorema 6.7).
Si dimostra inoltre che la soluzione dipende in modo continuo dal dato iniziale.

Infatti, poiché per ogni semigruppo fortemente continuo
(
T (t)

)
t≥0 esistono ω ∈ R

ed M ≥ 1 tali che, per ogni t ≥ 0∥∥T (t)
∥∥ ≤Meωt ,
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se u0 e v0 sono due dati iniziali appartenenti al dominio D(A) di A, risulta∥∥u(t)− v(t)
∥∥ ≤ ∥∥T (t)

∥∥ ‖u0 − v0‖ ≤Meωt ‖u0 − v0‖ .

3. La caratterizzazione

Si consideri lo spazio delle funzioni continue con peso definito ponendo

Cw2
0

(
]0,+∞[

)
:=

{
f ∈ C

(
]0,+∞[

) ∣∣∣∣∣ lim
x→0

f(x) = lim
x→+∞

f(x)

1 + x2
= 0

}
che, munito della norma con peso

‖f‖2 := sup
x≥0

∣∣f(x)
∣∣

1 + x2

risulta essere uno spazio di Banach.

Teorema 1. Si consideri il problema differenziale associato all’equazione di Black-
Scholes-Merton

(7)


∂u

∂t
(x, t) =

σ2x2

2

∂2u

∂x2
(x, t) + rx

∂u

∂x
(x, t)− ru(x, t) (x > 0, t > 0) ,

u(x, 0) = u0(x) (x > 0) ,

con le condizioni al bordo

(8)



lim
x→0+

σ2

2
x2
∂2u

∂x2
(x, t) + rx

∂u

∂x
(x, t) = 0 (t ≥ 0) ,

lim
x→+∞

1

1 + x2

(σ2x2
2

∂2u

∂x2
(x, t) + rx

∂u

∂x
(x, t)

)
= 0 (t ≥ 0) ,

lim
x→0+

u(x, t) = 0 (t ≥ 0) ,

lim
x→+∞

u(x, t)

1 + x2
= 0 (t ≥ 0) .

Allora, le funzioni u0 ∈ Cw2
0

(
]0,+∞[

)
tali che

(i) u0 ∈ C2
(
]0,+∞[

)
,

(ii) lim
x→0

(x2
2
u′′(x) +

r

σ2
xu′(x)

)
= 0,

(iii) lim
x→+∞

1

1 + x2

(x2
2
u′′(x) +

r

σ2
xu′(x)

)
= 0

sono tutte e sole le funzioni dato iniziale per le quali il problema differenziale (7)–(8)
ammette una (ed una sola) soluzione u : ]0,+∞[× [0,+∞[→ R la quale dipende in
modo continuo da u0.
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Dimostrazione. Sia u0 ∈ Cw2
0 (]0,+∞[ una funzione verificante le (i), (ii) ed (iii) del-

l’enunciato. Si consideri inoltre il sottospazio D(A) di Cw2
0

(
]0,+∞[

)
delle funzioni

verificanti

lim
x→0+

x→+∞

1

1 + x2

(
σ2x2

2
u′′(x) + rxu′(x)

)
= 0 ,

il quale coincide con il dominio dell’operatore differenziale

Au(x) =
σ2x2

2
u′′(x) + rxu′(x)− ru(x). (x > 0)

L’operatore
(
A,D(A)

)
è il generatore di un semigruppo fortemente continuo

di operatori sullo spazio Cw2
0

(
]0,+∞[

)
(cf. sez. 4 di Altomare e Attalienti (2002)).

Dalla teoria dei semigruppi, secondo quanto richiamato nella sezione 2, consegue
l’esistenza e l’unicità della soluzione prevista dall’asserto.

4. Approssimazione della soluzione

Alla luce del legame fra un’ampia classe di problemi differenziali, teoria dei semi-
gruppi ed approssimazione delle soluzioni dei problemi differenziali documentato in
Altomare e al. (2014), capp. 1, 2 e 3 e i riferimenti ivi indicati, è utile sottolineare
che le funzioni u0 ∈ Cw2

0

(
]0,+∞[

)
verificanti (i), (ii) e (iii) del Teorema precedente

sono tutte e sole quelle per cui la successione(
n
(
Qn(u0)− u0

))
n≥1

converge puntualmente su ]0,+∞[, ove per ogni n ≥ 1, l’operatore Qn è definito
ponendo
(9)

Qn(f)(x) :=



(
1− r

σ2n

) n
n
2

(2x)
n
2 Γ
(n

2

) ∫ +∞

0
v

n
2
−1 e−

nv
2x f

((
1 +

r

σ2

)
v

)
dv

x > 0(
1− r

σ2n

)
f(0) x = 0 ,

ove r, σ > 0 e n ≥ r

σ2
per ogni f in{
g ∈ C

(
[0,+∞[

) ∣∣∣∣ sup
x≥0

∣∣g(x)
∣∣

1 + x4
< +∞

}
,

e Γ(x) è la funzione Gamma di Eulero.
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Inoltre, come giustificato nella sez. 5.3 di Altomare e Diomede (2010) il

lim
n→+∞

n
(
Qn(u0)− u0

)
(x) =

x2

2
u′′0(x) +

r

σ2
xu′0(x)− r

σ2
u0(x)

e la soluzione al problema differenziale (7) può esprimersi mediante opportune iterate
degli operatori Qn secondo la relazione

u(x, t) = lim
n→+∞

QK(n)
n (u0)(x)

ove
(
K(n)

)
n≥1 è un’arbitraria successione di interi positivi tale che

lim
n→+∞

K(n)

n
= t .

(ad esempio K(n) = [nt]).
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Il repricing gap nella valutazione 
del margine d’interesse 

Mauro Bisceglia* 
Università degli Studi di Bari Aldo Moro 

Riassunto: Il repricing gap è in stretta dipendenza con il rischio dei tassi di interesse, 
a loro volta dipendenti dalla variabile tassi di mercato  ΔiM,  quindi una funzione 
composta definita sul mercato e con conseguenti ripercussioni sul margine di interesse 
(Resti e Sironi, 2008). Questo lavoro propone un’analisi della gestione del repricing 
gap, per poter meglio prevedere le performance del margine di interesse  MI, di una 
banca, tenendo debitamente conto delle sue eventuali variazioni  ΔMI. Il rischio dei 
tassi si ripercuote principalmente su tre fattori, quali le diverse maturity, lo squilibrio 
delle strutture tra attivo e passivo e la diversa incidenza sulle variazione dei tassi attivi 
e passivi,  Δia  e  Δip. Il rischio dei tassi di interesse può essere osservato in base al ri-
schio di prezzo o in base al rischio di reinvestimento: il repricing gap serve quindi alla 
valutazione di quest’ultimo. In tale lavoro si sono pertanto studiate le diverse metodo-
logie di valutazione del gap, in presenza di maturity o di intervalli distinti, relativi alle 
attività e passività, sensibili alle variazioni del mercato, con l’opportunità di modifica-
re le maturity, al fine di migliorare la valutazione del margine di interesse. Infine si 
suggerisce una ponderazione dei gaps marginali, che tiene conto delle vite a scadenza 
residue e del valore, in base al costo del mercato, degli stessi. 

Keywords: repricing gap; margine d’interesse; rischio di rendimento; rischio di 
mercato; banche non quotate. 

1. Introduzione 

Il repricing gap contribuisce, da un punto di vista reddituale, ad una puntuale valu-
tazione prospettica del margine di interesse in dipendenza di  ΔiM,  servendosi ap-
punto del gap che si crea tra le attività e le passività finanziarie, sensibili al mercato 
                                                 
* Autore corrispondente: maurogianfranco.bisceglia@uniba.it. 
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dove Gt è il Gap relativo al periodo [0, t] preso in esame, mentre ASt e PSt sono ri-
spettivamente le attività e passività sensibili ovvero quelle che giungono a scadenza 
o che sono soggette a revisione di tasso di interesse nel corso del periodo [0, t],   ast,i  
rappresenta la j-esima attività sensibile e pst,i la i-esima passività sensibile (Dermine 
e Bissada 2002). 

Il margine di interesse, globale, relativo all’attività di intermediazione crediti-
zia, risulta quale differenza tra gli interessi delle attività finanziarie, IA e quelli del-
le passività finanziarie, IP: 

   PNSPSiANSASiMIPiAiMIIPIAMI papa   

da cui 

PSiASiMI pa  . 

La variazione ΔMI si basa sulla semplice considerazione che le  ΔiM  producono 
effetti sui tassi di rendimenti della banca, attivi e passivi, ia  e  ip, e conseguente-
mente sulle ASt e PSt . 

In questa prima fase di studio, per comodità consideriamo 
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Da quest’ultima si osserva come la variazione del margine di interesse può esse-
re considerata (De Giuli et al. 2008) come funzione dei fattori gap e  Δi, quindi 
ΔMI = φ(Δi, Gt). 

Possiamo quindi sintetizzare le prime osservazioni sulle variazioni del margine 
di interesse in dipendenza delle sue variabili: 
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2. Le vite residue a scadenza 

La valutazione delle vite residue muove dal principio che la variazione del tasso di 
interesse produca i propri effetti solo nel periodo di vita residua, tempo compreso fra 
la data sensibile e la fine del gapping period (Fraser, Philips e Rose 1974). In partico-
lare, nel caso di una qualunque attività sensibile j-esima, che frutta un tasso di inte-
resse  ia,i  alla scadenza  si  

produrrà un interesse attivo, relativo al futuro anno: 

  jjajajjjajj siiassiasIa  1,,, . 

Si nota come il rendimento di un’attività sensibile sia scindibile in due compo-
nenti, una certa, ovvero  asj ∙ ia,j ∙ sj, e una incerta, ovvero  asj∙(ia,j + Δia,j) (1−sj), la 
quale rappresenta il valore atteso in funzione del mercato (Simonsons, Stowe e 
Watson 1983). Pertanto è naturale dedurre che la variazione degli interessi attivi sia 
determinata esclusivamente dalla componente incerta 

 jjajj siasIa  1,  

e considerando tutte le n attività di una banca, avremo che 

 



n

j
jjaj siasIA

1
, 1 . 

ed in modo analogo per le passività, avremo 

 iipii sipsIp  1,  

e quindi per tutte le passività di una banca 
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Ipotizzando che le variazioni dei tassi di interesse attivi e passivi siano unifor-
mi, ovvero 

iii ipja  ,, ,     mnij ,...,2,1,  , 

potremo stimare quindi la variazione del margine di interesse di una banca, come 
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in cui MAG  rappresenta la vita residua ponderata, detta anche maturity-adjusted 

gap, dato dalla differenza fra attività e passività sensibili, ponderate in un gapping 

period, fissato a 1 anno (Saita, 2000); ponderazione che risulterebbe poco efficace 

se non fuorviante, riducendo il gap e rendendolo meno incisivo nella sua naturale 

espressione. 

3. Gap marginali e cumulati 

È utile pensare che lavorare sulle maturity delle attività sensibili è alquanto labo-

rioso e complesso vista l’elevata numerosità delle stesse, pertanto ha senso rag-

gruppare le maturity sensibili in specifici periodi futuri ed osservare quindi tali gap 

marginali. Pertanto, indichiamo con '

1t
G  il primo gap marginale nel periodo  t,0 , si 

perviene al gap cumulato ''

212 ttt GGG   relativo al secondo sottoperiodo 

nell’intervallo di osservazione  t,0 . Trattandosi di gap periodale è necessario fare 

riferimento, con leggera imprecisione, ad una maturity del periodo, quale 

2
1* 

 jj
j

tt
t  

maturity che consente la ponderazione del gap marginale secondo il principio del 
maturity-adjusted gap 

W

jtj
jt iGMIjtGiMI 1

1

*1'  









                      2  

in cui WG1  rappresenta il gap cumulato ponderato ad un anno. L’indicatore ottenu-

to come somma dei gap di periodo ponderati è un indicatore della sensibilità del 

margine di interesse a variazioni dei tassi di mercato e viene anche definito come 

duration del margine di interesse.  
I gap marginali si prestano meglio alla valutazione del margine di interesse in 

presenza di un mercato bizzarro (Forestieri e Mottura 2009). 

4. Ipotesi correttiva al repricing gap 

Una parte del repricing gap che potrebbe essere rivista è il tipo di ponderazione uti-

lizzata, la quale considera le poste sensibili proporzionate solo alla propria vita re-

sidua. Si comprende come in tal modo, il peso delle poste sensibili, resta limitato 
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nella sua espressione, rendendo poco efficace il gap stesso, e conseguentemente 

con ripercussioni sulla corretta valutazione del MI , sulle eventuali politiche di 

immunizzazione da intraprendere. 

Le singole poste sensibili hanno non solo effetto sulla MI  per la loro specifi-

ca grandezza, ma il tutto si ripercuote conseguentemente sul MI  della banca in 

questione; pertanto sarebbe opportuno che ogni posta non subisse la sola correzio-

ne dovuta alla sua vita residua, ma che si tenesse conto anche della redditività futu-

ra di questa e non con la semplice variazione dei tassi, bensì con la struttura a sca-

denza di competenza, quindi in alternativa risulterebbe: 

 mkktkkt
tttmGtG ,,'*1'*

0




   

ed in presenza di un solo gap si avrebbe: 

 mt tttmGtMI ,,*1 10
'

1
*

1





   

mentre nell’ipotesi di più gap marginali: 

 







 

m

k
mktk tttmGtMI

k

1
0

'* ,,*1 . 

dove  mk tttm ,,0  rappresenta appunto il valore del reinvestimento unitario a sca-

denza in base al rendimento risk free corrente (Castellani, De Felice e Moriconi 

2005). Per cui da un paniere di titoli di Stato a breve, sapendo che 

     1
00 ,1,  kk ttjttv  o      kt

kk ttittv  ,1, 00  

Si ha (Fisher, 1965): 

          1,1,,1,1 000
1

0  
kk t

kk
t

kk ttjttittittj  

Pertanto, noto il rendimento unitario  ktti ,0  costante per l’intero periodo 

 ktt ,0 , e considerando che    0,0
tt

k
kettm   , si ricava la relativa forza di interes-

se unitaria mensile m  

        km
tttt

k ttietti kmk ,1log,1 00
00   

. 
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Di conseguenza, dalla struttura dei RendiBot 2016 (http://www.bancaditalia.it), 

relativa ad un intervallo identico a quello in esame, noto il rendimento  1200 ,, tttj , 

si ricava  1200 ,, ttti  e conseguentemente la forza di interesse mensile 

 1200 ,, tttm  necessaria alla ponderazione dei gap marginali presenti nel primo in-

tervallo  10 ,tt ; mentre per i gap marginali relativi all’intervallo  successivo 

 21, tt , l’utilizzo del rendimento  1200 ,, tttj  non risponderebbe pienamente alla 

realtà del mercato cui il gap si riferisce, in quanto subentrerebbe anche il rendimen-

to  1310 ,, tttj , che interseca nell’intervallo in esame  21,tt  il rendimento 

 1200 ,, tttj  e che ci sembra opportuno e corretto tenerne conto. 

Ricavata la seconda forza di interesse  1310 ,, tttm  che s’interseca con la pre-

cedente nell’intervallo  121 ,tt , ed essendo appunto unitaria, possiamo pensare a 

un’incidenza media tra le due, e così di seguito per i periodi di osservazione suc-

cessivi. In generale, nota la struttura dei rendimenti 

    1,...,2,1,0,,,0  mkttt kmkm , possiamo determinare 

     1,...,2,1,0,,,
1

1
,,

0
00 


 


 mkttt

k
ttt

k

mmmkm


  

necessaria alla rivalutazione dei gap marginali periodale relativi all’intervallo 

 1, kk tt . Il ragionamento fin qui condotto è replicabile per ogni ulteriore interval-

lo successivo. 

In tal modo si viene a costruire la seguente struttura per scadenze di rendimenti, 
ovvero 

        12110122012101200 ,,,...,,,,,,,,, tttttttttttt mmmm               3  

necessaria alla ponderazione di ogni gap marginale del periodo in esame. 

5. Indici in funzione del gap 

Oltre servire nella valutazione futura del margine di interesse, il gap viene anche 
utilizzato nella determinazione di alcuni indici, quali: 
1. Indice di redditività del capitale, che fornisce una misura della variazione della 

redditività del margine di interesse sui mezzi propri, in dipendenza delle varia-
zioni del mercato. 

i
MP

G

MP

MI
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2. Indice di redditività della gestione che fornisce una misura della variazione del 
margine di interesse sulle attività fruttifere, in dipendenza delle variazioni del 
mercato 

i
AF

G

AF

MI







  

3. Gap ratio che mette in relazione attività e passività sensibili, fornendo possibili 
confronti nel tempo e nello spazio fra banche, anche di dimensioni diverse. 

PS

AS
ratiogap  . 

6. Problematiche legate al repricing gap 

Il metodo del repricing gap, nonostante le sue versioni più accurate, presenta alcu-
ne criticità, di seguito descritte (Matz e Neu 2006). 

6.1 L’ipotesi di variazioni uniformi dei tassi attivi e passivi e dei tassi di 
diversa scadenza  

L’ipotesi fondamentale del modello è appunto l’uniformità delle variazioni dei tassi 
di interesse del mercato, sulle attività e sulle passività. Una possibile soluzione sa-
rebbe quella di considerare la sensibilità di adeguamento in modo esplicito nel 
computo del gap, tramite l’identificazione del tasso di riferimento, la stima della 
sensibilità dei diversi tassi bancari attivi e passivi, quindi il computo del gap cor-
retto. Per quanto detto 

 


pi

m

i
i

n

j
ajjip

m

i
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jaj ipsiasMIipsiasMI 

11
,

11
,  

iGMIipsasMI s
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iijj 







  

 1 1

  

in cui j  e k  rappresentano i coefficienti di sensibilità delle poste attive e passive, 

mentre sG  il gap standardizzato. 

6.2 Il trattamento delle poste a vista 

Si parla di poste a vista intendendo quelle poste attive o passive di cui la scadenza 

non è determinata. Secondo lo schema di suddivisione del gapping period, tali poste 
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andrebbero annoverate tra quelle sensibili il cui periodo di riferimento può anche es-

sere quello giornaliero (Sakovich 2012). Da analisi empiriche è risultato che tali po-

ste non si adeguino prontamente alle variazioni dei tassi di mercato; si è notato che 

l’adeguamento dei rendimenti delle poste a vista è asimmetrico. In questo caso una 

soluzione è possibile attraverso la stima dei ritardi medi per le diversi poste a vista 

all’adeguamento dei tassi rispetto all’istante in cui la variazione dei tassi si verifica, e 

generalmente si adopera l’analisi statistica dei dati passati (Resti e Sironi, 2008).  

6.3 Omessa considerazione degli effetti delle variazioni dei tassi di 
interesse sulla quantità di fondi intermediati 

Nel modello del repricing gap non si tiene conto dei valori stock, ma solo di quelli 

flusso, e cioè non si tiene conto di eventuali importi di assets  o  liabilities  nego-

ziate dalla banca (Wilson 1988). Muovendo dalla soluzione adoperata per l’ipotesi 

di variazioni uniformi dei tassi attivi e passivi, si possono modificare i coefficienti 

 e   per tener conto dell’elasticità delle quantità rispetto ai prezzi. Nella pratica 

basta costruire '  come 

 %1' x   

indicando con %x  la percentuale relativa alla variazione dei volumi; lo stesso di-

scorso può essere fatto per il coefficiente della sensibilità delle passività  . In real-

tà però, anche la scelta di ' come funzione lineare di %x  non sembra essere molto 

corretta, ma questo richiederebbe l’utilizzo di un modello econometrico sofisticato.  

6.4 Omessa considerazione degli effetti di variazioni dei tassi sui valori di 
mercato 

Un rialzo dei tassi di interesse non produce i suoi effetti unicamente sui flussi red-

dituali connessi alle attività e passività sensibili, ma anche sul valore stesso di tali 

poste. Per questo motivo il modello di repricing gap non è adatto a catturare gli im-

patti che variazioni di tasso possono avere sul valore degli assets, al contrario di un 

modello di tipo patrimoniale: il modello del duration gap. 

7. Caso applicativo 

Ai fini di una prima analisi di quanto trattato sono stati utilizzati dei dati di bilancio 
chiuso al 31/12/2015 di una BCC di Puglia e Basilicata, che per questioni di riser-
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vatezza denoteremo come Banca Alpha. Il campo di previsione è riferito quindi 
all’anno 2016, sul seguente quadro di partenza dell’anno precedente 

Tabella 1.  Situazione patrimoniale della Banca Alpha al 31/12/2015 

Attività sensibili 74.741.925 
Passività sensibili 54.868.264 

Passività non sensibili 183.243.524 
Attività non sensibili 186.507.716 

Patrimonio netto 23.084921 
Totale 261.249.641 Totale 261.249.641 

 
Nello specifico, le attività e passività che matureranno la loro sensibilità nell’area 
del periodo di osservazione risultano così suddivise: 

Tabella 2.  Suddivisione di attività e passività sensibili per data di scadenza 

  A vista 1-7gg 7-15gg 15-30gg 1-2 mesi 2-3 mesi 3-6 mesi 6-12 mesi 

Attività 134.235.771 13.203.432 9.105.674 2.738.607 1.497.100 2.133.699 10.790.254 35.157.225 

Passività 18.269.771 1.197.398 224.014 2.210.092 3.924.641 8.629.517 4.118.259 34.501.341 

Tabella 3.  Suddivisione di attività e passività sensibili per data di riprezzamento 

 
A vista 1-3 mesi 3-6 mesi 6-12 mesi 

Attività 67.353 17.534 93.748 4.652 
Passività 131.114 16.981 10.802 35.219 

 
Quindi il gap calcolato secondo la  1  relativo ai dati delle Tab. 2 e 3, risulta 

661.873.19264.868.54925.741.74
1

,
1

,  


m

i
jt

n

j
jtttt psasPSASG , 

escludendo le poste a vista, le quali ammontano rispettivamente a 134.303.124 e 
18.400.885. 

7.1 Calcolo del gap dopo la ridistribuzione delle poste vista 

Al fine di superare il problema del trattamento delle poste a vista, viene stimata per 
ognuna di esse, la struttura dei ritardi medi di adeguamento dei tassi rispetto al 
momento in cui si verifica una variazione dei tassi di mercato. Si assume quindi 
che il coefficiente complessivo di sensitività1 al tasso Euribor a 3 mesi risulta pari 
all’80%; e questi 8000 p.b. sono così distribuiti: 

                                                 
1Fonte: http://www.bancaditalia.it  
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Tabella 4.  Ridistribuzione progressiva dei depositi a vista 

Orizzonte tem-
porale 

Variazione perce-
pita 

Riallocazione attività Riallocazione passività 

A vista 0% / / 
A 1 mese 10% 13.430.312 1.826.977 
A 3 mesi 50% 67.151.562 9.134.886 
A 6 mesi 12% 16.116.375 2.192.373 
A 1 anno 8% 10.744.250 1.461.582 

Totale 80% 107.442.499 14.615.817 

 
da cui la nuova composizione delle poste sensibili 

Tabella 5.  Suddivisione attività sensibili a seguito della rivalutazione delle poste a vista 
attive 

 
1-7gg 7-15gg 15-30gg 1-2 mesi 2-3 mesi 3-6 mesi 6-12 mesi 

per data di 
scadenza 

13.203.432 9.105.674 2.738.607 1.497.100 2.133.699 10.790.254 35.157.225 

data di ri-
prezzamento 

/ 17.534 93.784 4.652 

Poste a vista 13.430.312 67.151.562 16.116.375 10.744.250 

Tabella 6.  Suddivisione passività sensibili a seguito della rivalutazione delle poste a vista 
passive 

 
1-7gg 7-15gg 15-30gg 1-2 mesi 2-3 mesi 3-6 mesi 6-12 mesi 

per data di 
scadenza 

1.197.398 224.014 2.210.092 3.924.641 8.629.517 4.118.259 34.501.341 

data di ri-
prezzamento 

/ 16.981 10.802 35.219 

Poste a vista 1.826.977 9.134.886 2.192.373 1.461.582 

e pertanto 460.184.182
1

, 


n

j
jtt asAS   e  




m

i
itt psPS

1
, 082.484.69 . 

La ridistribuzione delle poste a vista modifica lo scenario patrimoniale della 
banca 

Tabella 7.  Situazione patrimoniale post ridistribuzione 

Attività sensibili 182.184.424 
Passività sensibili 69.484.082 

Passività non sensibili 23.084.921 
Attività non sensibili 79.065.217 

Patrimonio netto 23.084921 
Totale 261.249.641 Totale 261.249.641 

 
Possiamo quindi osservare il nuovo Gap a seguito della forte distribuzione delle 

masse a vista: 
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m

i itps
n

j jtastPStAStG
1 ,1 ,  

342.700.112082.484.69424.184.182 
t

G  

Se ipotizziamo una  Δia = Δip = Δi = 1% , la variazione positiva del margine di 
interesse risulterà 

  42,003.127.1342.700.11201.0  MItiGMIPSASiMI  

superiore di oltre cinque volte rispetto a quella che si avrebbe senza le poste a vista. 

7.2 Ponderazione dei gap marginali 

Per una migliore lettura dell’esposizione al rischio dei tassi di mercato della banca 
è opportuno analizzare i gap relativi alle diverse scadenze. 

Quindi si calcolano le scadenze medie  *
jt  che saranno considerate quali matu-

rity delle poste sensibili nell’intervallo e quindi si pondera il gap marginale '
tG , se-

condo la  2 , così come riportato in Tab. 8. 

Tabella 8.  Calcolo del gap cumulato ponderato 

 jj tt ,1  tG   tG  1 jj tt  
jt  

 jt1    jt tG 1  

1-7 giorni 12.006.034 12.006.034 (7-1)/360 4/360 356/360 11.872.633,62 
7-15 giorni 8.881.660 20.887.694 (15-7)/360 11/360 349/360 8.610.275,94 

15-30 giorni 528.515 21.416.209 (30-15)/360 22,5/360 337,5/360 495.482,81 
0-1 mese 11.603.335 33.019.544 (1-0)/12 1/24 23/24 11.119.862,71 
1-2 mesi -2.427.541 30.592.003 (2-1)/12 1,5/360 10,5/12 -2.124.185,88 
2-3 mesi -6.495.818 24.096.185 (3-2)/12 2,5/12 11/12 -5.954.499,83 
1-3 mesi 58.017.229 82.113.414 (3-1)/12 2/12 10/12 48.347.690,83 
3-6 mesi 20.678.943 102.792.357 (6-3)/12 4,5/12 7,5/12 12.924.339,38 

6-12 mesi 9.907.985 112.700.342 (12-6)/12 9/12 3/12 2.476.996,25 

  













 



W
t

tj
jt iGMItGiMI

j

j

1

*' 1  

96,685.87783,595.768.8701.0  MI . 

7.3 Ipotesi alternativa di ponderazione 

Per poter mettere in atto tale ulteriore correzione è necessario disporre dei tassi di 
rendimento privi di rischio relativi al periodo in esame; pertanto ci serviamo della 
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seguente struttura dei tassi a pronti su base annua, relativa ai rendimenti medi dei 
BOT a breve termine, come da pubblicazione del Rendistato anno 2016 della Ban-
ca d’Italia2, dato che i dati della Banca Alpa sono fotografati al 31/12/2015  

        23110142013101200 ,,,...,,,,,,,,, tttjtttjtttjtttj , 

ovvero  

 370.0;314.0;339.0;308.0;276.0;264.0;187.0;255.0;191.0;141.0;110.0;141.0   

Quindi, considerando quanto trattato nel precedente paragrafo 4, si ottiene la re-
lativa struttura per scadenza delle intensità istantanee d’interesse  

        12110122012101200 ,,,...,,,,,,,,, tttttttttttt mmmm  , 

ovvero 


0000874,0;0000832,0;0000802,0;0000754,0;0000708,0;0000667,0

;0000618,0;0000607,0;0000527,0;0000473,0;0000454,0;000051,0




    *3  

e tenendo conto delle le scadenze medie 
2

1* 
 kk

k

tt
t  quali maturity, la pondera-

zione alternativa da noi proposta risulta 

         
  kmmkm

kkkk

ttttt
tkmtmktkmt eGttGtttmGttG ,,'*

1
'*

10
'*

1
'* 10,,   

Tabella 9.  Ponderazione dei gap marginali secondo la logica dai noi proposta 

Periodo '
tG  


kt   kt1   mkm ttt ,,0  

'*

kt
G  

1-7 gg 12.006.034,00 7+1/2 (360-4)/30 -0,000051  11.998.768,11 

7-15 gg 224.014,00 15+7/2 (360-11)/30 -0,000051  8.876.393,58 

15-30 gg 528.515,00 30+15/2 (360-22,5)/30 -0,000051  528.221,85 

0-1 m 11.590.223,90 1+0/2 12-0,5 -0,000051  11.596.531,64 

1-2 m -2.427.541,00 2+3/2 12-1,5 -0,0000454  -2.426.484,01 

2-3 m -6.495.818,00 3+2/2 12-2,5 -0,0000473  -6.492.899,76 

1-3 m 57.951.672,50 3+1/2 12-2 -0,0000473  57.989.793,34 

3-6 m 20.663.209,68 6+3/2 12-4,5 -0,0000618  20.669.396,51 

6-12 m 106.595.745,40 12+6/2 12-9 -0,0000874  9.905.387,47 

 

                                                 
2 Fonte: http:/www.bancaditalia.it 
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98,450.126.170,098.645.11201.0*  MI  

Tabella 10.  Quadro riepilogativo 

 
senza poste  

a vista 
con poste a vista con ponderazione 

ponderazione  
alternativa 

Gt   19.873.661 112.700.342 87.768.595,83 112.645.099 

ΔMI 198.736,61 1.127.003,42 877.685,96 1.126.450,99 

Δ(MI/MP)   0,00861 0,0488 0,0380 0,0479 

Δ(MI/AF)   0,000793 0,004497 0,0035 0,004495 

AS/PS 1,36 2,62 2,62 2,62 

8. Conclusioni 

L’analisi fin qui condotta fornisce, per le opportune considerazioni, il seguente 
quadro riepilogativo di repricing gap, il quale potrebbe essere facilmente ampliato 
su un campione di Banche omogenee.   

Un’ulteriore considerazione va fatta, in merito alla struttura di tassi attualmente 
presente sul mercato, che come si è potuto osservare presenta valori negativi, e 
questo restituisce un’apparente impoverimento delle considerazioni fatte a livello 
teorico. In ogni caso non perde di significatività il confronto fatto tra le due diverse 
ponderazioni, vista la divergenza di risultati, e conseguentemente con previsioni 
sulla valutazione del margine d’interesse e sulle opportune decisioni inerenti il risk 
management. Problema che si accentua in maniera ancora più significativa nei pe-
riodi caratterizzati da un’alta volatilità dei tassi di interesse ed in particolar modo, 
in presenza di variazione a ribasso. 
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Riassunto: La volatilità dei rendimenti di un asset finanziario è generalmente con- 
siderata come una misura del rischio associato a tale attività. In questo lavoro ci 
concentreremo su un approccio atipico per la previsione della volatilità, basato su 
un insieme di algoritmi che permettono di risolvere problemi di classificazione te- 
stuale. A tale fine, abbiamo utilizzato un corpus messo a disposizione dal Center 
for Research in Security Prices (CRSP), contenente un insieme di report il cui mo- 
dello di riferimento è noto come Form 10-K, la cui compilazione è richiesta an- 
nualmente dalla SEC (U.S. Securities and Exchange Commission) alle aziende 
quotate le cui attività circolanti siano superiori a 10 milioni di dollari. Abbiamo 
messo a confronto le performance previsive di due classificatori testuali, utilizzan- 
do una versione discretizzata della volatilità come target previsivo. Il primo classi- 
ficatorte è il modello di regressione logistica multinomiale penalizzato, che utilizza 
una particolare norma sullo spazio dei parametri per risolvere il problema 
dell’overfitting, spingendo verso lo zero la maggior parte dei coefficienti di regres- 
sione. Il secondo è il modello Supervised Latent Dirichlet Allocation (SLDA), che 
permette di classificare un corpus testuale sulla base di un insieme di topic latenti 
(ossia di contenuti tematici) che vengono identificati all’interno di ciascuno docu- 
mento. I risultati ottenuti indicano una leggera prevalenza del modello di regressio- 
ne logistica multinomiale, prevalenza che si rafforza quando si considera che i 
tempi di calcolo richiesti sono nettamente inferiori a quelli del modello SLDA. 
 
Keywords: Rischio finanziario; Modelli per topic latenti; Latent Dirichlet Alloca- 
tion (LDA); Supervised Latent Dirichlet Allocation (SLDA). 
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1. Introduzione 

L’obiettivo generale di questo lavoro consiste nella previsione della volatilità dei 
rendimenti di azioni quotate, utilizzando un approccio atipico basato sulla classifi-
cazione testuale di un corpus di documenti, contenenti un riassunto delle perfor-
mance economiche, in un determinato anno d’esercizio, di aziende che hanno 
emesso azioni o altri strumenti rappresentativi del capitale. 

La volatilità dei rendimenti di un’azione quotata, è generalmente considerata 
come una misura del rischio associato a tale attività finanziaria. Se definiamo il 
rendimento  r t  come la variazione relativa tra il prezzo di chiusura  Pt  al giorno di 
trading   t −1e il prezzo di chiusura al giorno di trading  t : 

 
  
rt =

Pt

Pt−1

, (1) 

la volatilità campionaria misurata su una finestra temporale avente lunghezza pari 
a τ giorni di trading è uguale alla deviazione standard dei rendimento nello stesso 
periodo: 

 
  
υ[t−τ ,t ] =

1
τ

(rt−i − r )
i=0

τ

∑ , (2) 

dove  r indica la media campionaria dei rendimenti nel periodo considerato. La vo-
latilità è direttamente collegata all’ampiezza delle fluttuazioni dei redimenti 
(Bouchaud and Potters, 2003). Se le quotazioni di una determinata azione sono 
molto volatili, sarà possibile registrare ampie escursioni nei livelli dei rendimenti, 
che potranno garantire guadagni in conto capitale elevati, così come perdite di li- 
vello elevato (e quindi, maggiore è la volatilità, maggiore è il rischio). 

Sulla base dell’ipotesi dei mercati efficienti (EMH, Efficient Market Hypothe-
sis), non è possibile realizzare rendimenti superiori a quelli del marcato utilizzando 
l’informazione pubblicamente disponibile (Fama, 1970). Sotto certe condizioni, 
l’ipotesi dei mercati efficienti afferma che la previsione dei rendimenti, se possibi-
le, sarebbe immediatamente messa in atto dai mercati, e quindi il prezzo (quotazio-
ne) finirebbe per scontare immediatamente tutte le nuove informazioni, rendendo 
impossibile qualsiasi possibilità di arbitraggio. Nella sua forma debole, l’EMH po-
stula che sia impossibile formulare strategie di trading con un rendimento superiore 
a quello del mercato, utilizzando come set informativo i soli prezzi di chiusura pas-
sati. Se l’EMH in senso debole è vera, è impossibile prevedere correttamente i ren-
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dimenti futuri utilizzando sistemi comportamentali come l’analisi tecnica, oppure 
tutti i modelli che trattano l’evoluzione dei rendimenti come un processo stocastico 
a parametro discreto o continuo per il quale sia possibile esplicitare un previsore li-
neare di minima varianza. Senza entrare nei dettagli sul dibattitto sottostante a que-
ste problematiche, e sulla possibilità che esistano o meno anomalie che permettano 
che inficino le ipotesi che sono alla base dell’EMH (almeno per periodi limitati; 
Foye et al., 2013), è invece interessante sottolineare che la previsione della volatili- 
tà sulla base di dati storici (e quindi del rischio) è universalmente considerata pos-
sibile. Ciò in quanto la volatilità ha delle proprietà statistiche universali, che posso-
no essere opportunamente modellate ed utilizzate per migliorare le previsioni dei 
rendimenti sui mercati che, altrimenti, nella maggior parte dei casi continuano a 
dimostrarsi altamente impredicibili. L’approccio standard a questo modo di proce-
dere è basato sulla costruzione di processi stocastici ad hoc che incorporino queste 
caratteristiche, e che al tempo stesso siano trattabili dal punto di vista matematico: 
da questo punto la classe dei modelli ARCH e GARCH, e tutti i modelli da questi 
derivati, riveste un ruolo estremamente importante nella finanza contemporanea 
(Cumby et al., 1993; Poon e Granger, 2003). 

In questo lavoro perseguiremo, invece, un approccio del tutto differente, basato 
sulla classificazione testuale. In sintesi, un problema di classificazione testuale è 
basato su un corpus di documenti testuali  D , ed un insieme di categorie predefini-
te (etichette)    Ξ ={1,…,C} , con   C ≥ 2 , tali che a documento possa essere attribuita 
una ed una sola etichetta. In questo contesto, un classificatore è una funzione 

  γ : D →Ξ , che viene appresa sulla base del corpus  D  mediante un algoritmo ap-
propriato, ed è utilizzata per classificare documenti futuri non disponibili nella fase 
di apprendimento, ossia per attribuire a ciascuno di questi documenti futuri 
un’unica etichetta dell’insieme Ξ  (Sebastiani, 2002; Manning et al., 2008). 

Per trasformare il problema della previsione della volatilità in un problema di 
classificazione testuale, abbiamo utilizzato un corpus di test, messo a disposizione 
dal Center for Research in Security Prices (CRSP), contenente un insieme di report 
no- ti come Form 10-K1, la cui compilazione è richiesta annualmente dalla SEC 
(U.S. Securities and Exchange Commission) alle aziende quotate le cui attività cir-
colanti siano superiori a 10 milioni di dollari (Kogan et al., 2009). Ogni report è un 
documento testuale che contiene una serie di sezioni specializzate dedicate, per 
esempio, alla storia dell’azienda, alla sua struttura organizzativa e alla struttura fi-
nanziaria. Tra le altre sezioni, quella che utilizzeremo nello specifico contiene una 

                                                
1 https://www.sec.gov/fast-answers/answers-form10khtm.html 
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serie di ‘forward-looking statements’, che sulla base delle informazioni correnti 
stimano le aspettative, e proiettano in avanti le performance dell’azienda all’interno 
dei mercati sui quali essa opera. 

Per quanto riguarda la volatilità, a ciascun report disponibile è associata la 
quantità  υ

(+12) , detta volatilità forward. Tale misura è stata calcolata e resa dispo-
nibile da Kogan et al. (2009), e coincide con la volatilità campionaria (2) misurata 
su una finestra temporale pari ai 12 mesi successivi alla pubblicazione del report. 
La previsione della volatilità non è effettuata direttamente sulla variabile continua 
sottostante, ma questa viene opportunamente discretizzata in due o più livelli: per 
esempio, con una discretizzazione a due classi la previsione riguarda la distinzione 
naturale tra un livello elevato di volatilità, caratterizzato da ampie fluttuazioni, e un 
livello basso durante il quale il mercato presenta, tipicamente, un movimento late-
rale dei prezzi e scarse escursioni. 

Un modello di base per prevedere l’etichetta (nel nostro caso, il livello di volati-
lità) associata a ciascun documento di test, è la regressione logistica multinomiale 
(Hastie et al., 2009; James et al., 2013). In questo setting, ciascun documento del 
corpus di apprendimento viene innanzitutto tokenizzato, ossia ridotto ad un insieme 
di token che prenderà il nome di vocabolario dei termini  V . Le fasi di pre-
processing che portano alla costruzione di  V  saranno illustrate con maggior detta-
glio dettaglio nel Paragrafo 4. La regressione logistica multinomiale è un classifica-
tore discriminativo (Ng e Jordan, 2001), nel quale le probabilità a posteriori delle 
etichette sono apprese, documento per documento, direttamente dal modello sulla 
base di una opportuna funzione di un insieme di variabili previsive (insieme che 
prende anche il nome di feature vector). Nello specifico, per ciascun documento, il 
feature vector contiene le relative frequenze di occorrenza di ciascun token del vo-
cabolario dei termini. Poiché in applicazioni realistiche l’ordine di grandezza di  V  
è pari almeno a 102 token, il modello di regressione appreso dal corpus di training 
sarà generalmente molto sparso, con molti coefficienti specifici associati ai token 
prossimi a zero tanto in valore assoluto, quanto sulla scala definita dal relativo er-
rore standard. Per evitare ovvi problemi di overfitting, la soluzione generalmente 
accettata (e che seguiremo in questo lavoro) è quella di penalizzare le stime rispetto 
ad un certa norma definita sullo spazio dei parametri, in modo che il vincolo com-
plessivo su tale norma spinga verso lo zero la maggior parte delle stime dei para-
metri (e quindi la maggior parte dei token cesseranno di essere influenti nel deter-
minare la previsione delle etichette; Friedman et al, 2010). 

L’idea che le sole frequenze di occorrenza dei token siano rilevanti per prevede-
re le etichette è stata utilizzata in modelli più elaborati, che come ipotesi di base si 
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fondano sull’idea che la probabilità di occorrenza di un token all’interno di un do-
cumento non dipende dalla posizione nella quale il token compare. In questo caso 
si parla di modello unigram, e il modello multinomiale prodotto è la formalizzazio-
ne naturale del modello unigram (Manning et al., 2008). In esso, la verosimiglianza 
dipende dai token solo attraverso le relative frequenze di occorrenza nei documenti. 
Se abbiamo un insieme di etichette, ciascuna delle quali rappresenta uno specifico 
contenuto tematico di un documento, possiamo estendere il modello unigram in 
modo non-supervisionato definendo un miscuglio di unigram, nel quale la probabi-
lità condizionale di occorrenza di ciascun token data l’etichetta è ancora descritta 
tramite una distribuzione multinomiale definita su  V , e l’insieme delle etichette è 
descritto da una distribuzione di probabilità discreta (Nigam et al., 2000). In questo 
caso, il significato delle etichette non è disponibile a priori, né è noto il numero di 
etichette. Una volta appreso il modello, tutto quello che siamo in grado di fare è di 
partizionare i documenti nelle classi a disposizione, ossia attribuire a ciascun do-
cumento una ed una sola etichetta (model-based hard clustering) sulla base delle 
stime delle probabilità a posteriori delle etichette stesse. 

Lo sviluppo più importante in questa classe di modelli è la specificazione nota 
come Latent Dirichlet Allocation (LDA), introdotta in Blei at al. (2003), assieme 
ad un metodo di stima dei parametri ad-hoc particolarmente efficiente dal punto di 
vista computazionale. Se nell’approccio non-supervisionato possiamo identificare 
ciascuna etichetta con il contenuto tematico univoco del documento (ad esempio 
sport, politica, scienza, e così via), nel modello LDA è permessa la coesistenza di 
più contenuti tematici in uno stesso documento, contenuti che prendono il nome di 
topic. La probabilità di occorrenza di ciascun token, pur continuando a non dipen-
dere dalla posizione occupata nel documento, è un miscuglio di multinomiali le cui 
probabilità dipenderanno dal topic che genera il particolare token che stiamo con-
siderando. In questo modo, token distinti possono essere generati da topic diversi 
(non esiste un contenuto tematico globale), e l’identificazione dei topic latenti di-
venta un potente strumento di riduzione della dimensionalità del corpus di docu-
menti che stiamo studiando. 

Infine, quando abbiamo un’etichetta che, come nel nostro caso, non rappresenta 
un contenuto tematico latente, ma una informazione ausiliaria disponibile accanto a 
ciascun documento (ossia la volatilità forward discretizzata, ed associata a ciascun 
Form), possiamo definire un modello che cerca di prevedere le etichette non solo 
attraverso le frequenze di occorrenza dei token, bensì anche attraverso il contenuto 
semantico latente espresso attraverso i topic. Il modello risultante è la versione su-
pervisionata del modello LDA, conosciuto appunto come Supervised Latent Diri-
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chlet Allocation (SLDA; Blei e McAuliffe, 2007; Zhang e Kjellström, 2015). Con-
siderando che l’algoritmo variazionale utilizzato per la stima a posteriori dei para-
metri del modello SLDA ha un importante costo computazionale (Blei et al., 2017), 
in questo lavoro vogliamo confrontare, in termini di accuratezza previsiva su un in-
sieme di test, quest’ultimo modello con la regressione logistica multinomiale, il cui 
algoritmo di stima è invece enormemente meno esigente in termini di tempo di cal-
colo e di allocazione di memoria. La questione di ricerca è se un eventuale guada-
gno in termini di accuratezza da parte del modello SLDA (rispetto alla regressione 
logistica multinomiale), possa essere giustificato sulla base del costo computazio-
nale aggiuntivo richiesto. 

Per quanto detto, il presente lavoro è strutturato come segue. Data la sua impor-
tanza, nel Paragrafo 2 passeremo in rassegna in profondità la struttura gerarchica 
del modello LDA, discutendo ad un certo livello di dettaglio anche il relativo algo-
ritmo di stima. Nello stesso paragrafo presenteremo anche un esempio di utilizzo 
del modello LDA in ottica non-supervisionata, ove l’interesse risiede univocamente 
nell’identificazione dei topic latenti. Il Paragrafo 3 è invece dedicato a richiamare 
brevemente la specificazione e le caratteristiche tanto del modello di regressione 
logistica multinomiale, quanto del modello SLDA. Infine, il Paragrafo 4 descrive le 
fasi di pre-processing del corpus dei documenti, ed illustra i risultati ottenuti. Le 
conclusioni del lavoro, e le possibili direzioni per le ricerche future, sono breve- 
mente descritte nel Paragrafo 5. 

2. Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

Come abbiamo detto, il modello descritto in questa sezione ha natura non supervi-
sionata, ed è stato introdotto con lo scopo di permettere l’estrazione dei topic laten-
ti presenti in collezioni di documenti testuali. Data la sua importanza, nonché la 
particolarità dei metodi di inferenza che sono stati introdotti per la stima dei para-
metri (metodi che sono generalizzabili all’approccio supervisionato che discutere-
mo nel Paragrafo 3), ne daremo una trattazione approfondita degli elementi essen-
ziali, rinviando il lettore alla letteratura per i dettagli più sottili. 

Introduciamo innanzitutto le definizioni rilevanti, ricalcando la notazione origi-
nale introdotta in Blei et al. (2003). Come già detto in precedenza, un token è un 
item da un vocabolario dei termini  V , i cui elementi sono indicizzati dall’insieme 

   {1,…,V} .  Ogni token è rappresentato da un vettore unitario   |V | -dimensionale; ad 
esempio, il token il cui indice nel vocabolario è ν , sarà rappresentato mediante il 
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vettore  w  le cui componenti, indicate tramite apici sono, rispettivamente,   wν = 1  e 
  wu = 0  per  u ≠ν . L’indice associato a ciascun token è arbitrario, e qualsiasi per-
mutazione di    {1,…,V}  risulterà essere altrettanto valida. Con queste ipotesi, 
l’occorrenza di ciascun singolo token è una variabile aleatoria che si presta ad esse-
re descritta in modo naturale da una distribuzione multinomiale su una singola pro-
va: le relative probabilità multinomiali determinano la frequenza di occorrenza di 
ciascun token all’interno di un dato documento,    w = (w1,…,wN ) , visto come uno 
stream ordinato di  N  token dal vocabolario  V . 

 A priori, non ci sono motivi per considerare uguali due documenti che differi-
scono solo per l’ordine dei token. In molti casi, tuttavia, l’ordine non è particolar- 
mente rilevante per decodificare la semantica del testo. Come vedremo subito, que-
sta caratteristica è direttamente incorporata all’interno del modello LDA. Infine, 
supporremo di avere a disposizione un corpus di  D  documenti, ciascuno dei quali 
è, sulla base della notazione introdotta, è uno stream ordinato di  Nd  token. Altre 
ipotesi preliminari che sono necessarie a definire il modello sono le seguenti: 

• in ciascun documento sono presenti  K  temi semantici latenti (topic), indi-
cati con    β1:K = (β1,…,βK ) . Ciascun elemento di   β1:K  è una distribuzione di 
probabilità discreta   |V | -dimensionale a supporto sugli elementi di  V . Di 
conseguenza, il generico elemento di   β1:K  è il vettore 

   βi = (βi1,…,βi|V | ) . Si 
noti che   β1:K non varia al variare di  d  nel corpus  D , ed è isomorfo ad una 
matrice di dimensione   K× |V | ;   

•  per ciascun documento  d ∈D , 
   
zd ,1:Nd

= (zd ,1,…,zd ,Nd
)  è un vettore di vet-

tori unitari  K -dimensionali, ognuno dei quali indica il topic che ha gene-
rato il token   wd ,n  (per    d = 1,…, D ,    n = 1,…, Nd ). In altre parole, la generi-
ca variabile indicatrice  z , che descrive l’occorrenza dell’i-esimo topic, è 
rappresentata da un vettore unitario tale che   z i = 1  e   zs = 0  per  s ≠ i . Fa-
cendo variare l’indice  d   sui documenti, ciascun vettore 

  
zd ,1:Nd

può essere 
raccolto nel vettore   z1:D , che contiene le variabili indicatrici dei topic per 
qualsiasi token di ogni documento  d ∈D ;    

•  con la stessa notazione, un generico documento verrà rappresentato trami-
te il vettore 

   
wd ,1:Nd

= (wd ,1,…,wd ,Nd
) , mentre   w1:D  indica tutti i token del 

corpus raccolti in un unico vettore. 

La variabile latente  z  indicatrice del topic seleziona in modo univoco una ed 
una sola distribuzione di probabilità   β1:K  nel modo seguente: 
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βzd ,n

≡ βi quando zd ,n
i = 1, n ∈{1,…, Nd } , (3) 

e pertanto   βij = Pr{wd ,n
i = 1| zd ,n

i = 1} . Con questa notazione, il modello LDA è basa-
to sulla seguente modello gerarchico generativo, valido per ciascun documento in-
dipendentemente l’uno dall’altro:  

• generiamo le proporzioni dei topic da una distribuzione di Dirichlet simme-
trica  K -dimensionale:   θd |α ~ DirichletK (α ) ; 

• per ciascun token   wd ,n , per    n = 1,…, Nd , ed indipendentemente l’uno 
dall’altro: 

o generiamo il topic   zd ,n  da una distribuzione Multinomiale  K -
dimensionale, con probabilità multinomiali dipendenti da  θd , os-
sia: 

  zd ,n |θd ~ Multinomial|K |(1;θd ) ;   
o generiamo il token   wd ,n  da una distribuzione Multinomiale   |V | -

dimensionale, con probabilità multinomiali dipendenti da   zd ,n  e 

  β1:K , ossia: 
  
wd ,n | zd ,n ,β1:K ~ Multinomial|V |(1;βzd ,n

).      

Graficamente, il modello può essere rappresentato come nella Figura 1. In que-
sta rappresentazione basata su un grafo orientato, dobbiamo distinguere tra nodi 
stocastici (indicati con cerchi), ossia tutte quelle variabili ai quali è associata una 
distribuzione di probabilità (la verosimiglianza sui dati e le distribuzioni di proba-
bilità a priori sulle variabili latenti), e nodi deterministici (indicati con quadrati), 
ossia quegli iper-parametri che, sebbene incogniti, non sono stati dotati di una di-
stribuzione di probabilità a priori. 

Figura 1. Rappresentazione del modello LDA sotto forma di grafo orientato. I parametri 
α e   β1:K  sono trattati come iper-parametri incogniti da stimare sulla base dei dati, piutto-
sto che come nodi stocastici dotati di una distribuzione di probabilità a priori. 
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La specificazione gerarchica che abbiamo introdotto corrisponde, evidentemen-
te, alla seguente distribuzione congiunta sulle quantità osservabili (occorrenze dei 
token) e sulle variabili latenti: 

 
  
p(θ1:D ,z1:D ,w1:D |α ,β1:K ) = p(θd |α ) p(zd ,n |θd ) p(wd ,n | zd ,n ,β1:K )

n=1

Nd

∏
⎡

⎣
⎢
⎢

⎤

⎦
⎥
⎥d=1

D

∏ .  (4) 

 Non insisteremo ulteriormente sulla struttura del modello, poiché essa è am-
piamente approfondita in letteratura. Vogliamo però solo mettere in evidenza che 
marginalizzando la (4) documento per documento rispetto alle proporzioni dei to-
pic  θd , arriviamo alla seguente espressione: 

 
  
p(zd ,1:Nd

,wd ,1:Nd
|α ,β1:K ) = p(zd ,n |θd ) p(wd ,n | zd ,n ,β1:K )

n=1

Nd

∏
⎡

⎣
⎢
⎢

⎤

⎦
⎥
⎥

p(θd |α )dθd∫ . (5)  

Poiché il processo generativo può, almeno potenzialmente, generare uno stream 
infinito di token, la (5) afferma che la successione bivariata 

  
(wd ,1:Nd

,zd ,1:Nd
)  è infini-

tamente scambiabile nel senso di De Finetti (qualunque sia il valore effettivo di 

 Nd ). Ciò significa che ogni sotto-successione finita di token (ossia un documento 
nel senso in cui lo abbiamo definito) ha distribuzione di probabilità congiunta inva-
riante per permutazioni. In altre parole, l’ordine con il quale appaiono i token non è 
rilevante, ma solo la loro frequenza di occorrenza ha significato. Questa sottile 
conseguenza della specificazione gerarchica che abbiamo introdotto si è dimostrata 
utile in molti contesti e, come vedremo, funziona bene per il problema che dob-
biamo affrontare. Tuttavia, è bene notare che questa ‘bag-of-word assumption’ po-
trebbe risultare inadeguata per altri obiettivi, come ad esempio la traduzione auto-
matica, per quale la posizione occupata dalle parole può essere rilevante. 

2.1 Il ruolo della distribuzione di Dirichlet 

Nella definizione del modello che abbiamo descritto nel Paragrafo precedente, un 
ruolo centrale è giocato dalla distribuzione di Dirichlet, che all’interno della speci-
ficazione gerarchica del modello definisce la distribuzione a priori per le frequenze 
di occorrenza dei topic in ciascun documento. Da un punto di vista formale, la di-
stribuzione di Dirichlet è una distribuzione di probabilità in   !K a supporto sul sim-
plesso unitario, ed avente la seguente funzione di densità di probabilità (per sem-
plicità, elimineremo il riferimento al documento  d ):   
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p(θ |α ) =

Γ( α ii∑ )
Γ(α i )i∏ θ i

α i−1

i=1

K

∏ , (6) 

con   α = (α1,…,α K ) ,   α i ≥ 0  per    i = 1,…, K . Tale distribuzione può essere eviden-
temente interpretata come un modello probabilistico per le distribuzioni di probabi-
lità discrete a supporto finito su  K elementi, ossia    θ = (θ1,…,θK ) ,   θ i ≥ 0  per ogni  

   i = 1,…, K , con l’ovvio vincolo   θ i = 1
i∑ . 

La geometria della distribuzione di Dirichlet può essere meglio apprezzata ri-
correndo al cosiddetto parametro di concentrazione,    α0 =α1 +!+α K , e alla mi-
sura di base, definita da   ′α i =α i /α0  per    i = 1,…, K . La misura di base determina il 
valore atteso di ciascuna componente marginale, poiché si dimostra che:  

 
  
E(θ i |α ) =

α i

α0

= ′α i ,  (7) 

mentre il parametro di concentrazione influisce direttamente sulle varianze delle 
distribuzioni marginali: 

 
  
Var(θ i |α ) =

′α i (1− ′α i )
α0 +1

.  (8) 

Quando    α1 =!=α K =α  si parla di distribuzione di Dirichlet simmetrica, ed 
α  può essere trattato come un singolo parametro scalare. In questo caso la misura 
di base è uguale ad   ′α i = 1/ K  per    i = 1,…, K , le componenti marginali hanno tutte 
la stessa distribuzione, e la distribuzione multivariata è simmetrica rispetto al bari-
centro del simplesso unitario. In questo caso saranno favorite distribuzioni appros-
simativamente uniformi sulle proporzioni dei topic (la variabilità dipenderà dal pa-
rametro di concentrazione). Alcuni esempi di queste proprietà sono stati visualizza-
ti nella Figura 2 per   K = 3, proiettando opportunamente sul simplesso unitario i 
contorni della distribuzione e 5000 generazioni aleatorie. Si tenga inoltre presente 
che, nel caso simmetrico: 

• se  α = 1  la distribuzione è simmetrica sul simplesso unitario; 
• se  α >1  la distribuzione ha concavità rivolta verso il simplesso, e quindi è 

concentrata attorno al baricentro del simplesso, con dispersione che dipen-
derà dal parametro di concentrazione; 

• se  α <1  la distribuzione ha concavità in direzione opposta a quella del ca-
so precedente, e quindi concentra la massa probabilistica attorno ai vertici 
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del simplesso unitario, caratterizzati da una o più probabilità marginali 
prossime a zero. 

Figura 2. Distribuzione di Dirichlet in   !3 . In alto: contorni della distribuzione corrispon-
denti a due casi simmetrici ed uno non simmetrico. In basso: 5000 generazioni aleatorie 
dalle stesse distribuzioni, proiettate sul simplesso unitario. 

 

Pertanto, nell’ultimo dei tre casi appena descritti, saranno favorite distribuzioni 
sparse sulle proporzioni dei topic. In questo caso i documenti tenderanno ad essere 
generati come un miscuglio di un piccolo numero di topic. Tuttavia, va sottolineato 
che una distribuzione a priori di questo tipo è poco informativa a causa della va-
rianza piuttosto elevata (il parametro di concentrazione è molto piccolo), e può es- 
sere facilmente dominata dalla verosimiglianza. In generale, la scelta del parametro 
α  può risultare particolarmente influente sulla distribuzione a posteriori delle pro- 
porzioni dei topic. Per quanto riguarda il modello LDA, l’algoritmo variazionale di 
stima che descriveremo nelle prossime pagine, permette direttamente la stima di α  
a partire dai dati. L’uso di una distribuzione di Dirichlet non simmetrica può porta- 
re ad alcuni vantaggi (Wallach et al., 2009), ma questa complicazione non sarà ul-
teriormente analizzata nel seguito del presente lavoro. 
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2.2 L’inferenza nel modello LDA 

Sebbene la struttura gerarchica del modello LDA sembri adatta ad un approccio al-
la stima dei parametri di natura pienamente bayesiana, sono stati sviluppati metodi 
alternativi computazionalmente efficienti che tengono conto della peculiare struttu-
ra del modello che stiamo considerando. In particolare, possiamo considerare tanto 
i nodi stocastici che governano le allocazioni dei token ai topic, nonché quelli che 
definiscono la distribuzione dei topic nei singoli documenti, come variabili latenti 
che contribuiscono a governare la distribuzione dei dati (ossia le frequenze di oc-
correnza dei token). In questo modo, l’algoritmo EM per la ricerca di stime di mas-
sima verosimiglianza in presenza di dati mancanti diventa la via naturale per 
l’inferenza, poiché è ben noto che i dati mancanti sono trattati alla stessa stregua di 
variabili latenti non osservate. 

Esiste tuttavia un’importante limitazione all’utilizzo dell’algoritmo EM nella 
sua forma originale. Per comprenderne la natura, consideriamo un insieme di va-
riabili latenti    ℓ1:D  di osservazioni   w1:D  (per semplicità, sopprimiamo momenta-
neamente la dipendenza da eventuali parametri incogniti). In generale, supporremo 
che la distribuzione congiunta dei dati e delle variabili latenti dati non osservati 
possa essere fattorizzata nel modo seguente (questa ipotesi è, nello specifico, vera 
per il modello LDA): 

    p(ℓ1:D ,w1:D ) = p(ℓ1:D ) p(w1:D | ℓ1:D ) .  (9) 

Affinché l’algoritmo EM possa essere applicato, è necessario esplicitare la di-
stribuzione a posteriori delle variabili latenti: 

 
   
p(ℓ1:D | w1:D ) =

p(ℓ1:D ,w1:D )
p(w1:D )

, (10) 

dove il denominatore contiene la verosimiglianza marginale dei dati, ottenuta mar-
ginalizzando la distribuzione congiunta rispetto alle variabili latenti del modello: 

 
   
p(w1:D ) = p(ℓ1:D ,w1:D )d∫ ℓ1:D .  (11) 

Nel modello LDA la (11) non è esplicitabile in forma chiusa, e quindi la distri-
buzione a posteriori delle variabili latenti non è direttamente disponibile. Infatti, si 
può dimostrare che l’espressione della (11) per un singolo documento è la seguente 
(Blei at al., 2003): 
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p(w1:Nd

|α ,β1:K ) =
Γ α ii∑( )

Γ(α i )i∏ θd ,i
α i−1

i=1

K

∏⎛⎝⎜
⎞
⎠⎟

(θd ,iβij )
wd ,n

i

j=1

|V |

∏
i=1

K

∑
n=1

Nd

∑
⎛

⎝⎜
⎞

⎠⎟
dθd∫ .  (12) 

Questa espressione non è esplicitabile a causa dell’accoppiamento tra  θd  e   β1:K  
quando andiamo ad eseguire la somma sui topic latenti. Non è possibile neppure un 
approccio diretto all’inferenza di tipo brute-force, poiché Sontag e Roy (2011) di-
mostrano che relativa la complessità computazione è NP-hard nella maggior parte 
dei casi pratici. 

Nell’approccio variazionale (Wainwright e Jordan, 2007; Tzikas et al., 2008; 
Blei et al., 2017) la soluzione consiste nello scegliere una famiglia di distribuzioni 
di probabilità  Q , e nell’approssimare direttamente la distribuzione a posteriori ri-
solvendo il seguente problema di approssimazione funzionale: 

 
   
argmin
q(ℓ1:D )∈Q

KL q(ℓ1:D ) || p(ℓ1:D | w1:D )( ) .  (13) 

In altre, l’obiettivo dell’ottimizzazione è la funzione    q
*(ℓ1:D )  che minimizza la 

divergenza di Kullback-Leibler con la distribuzione a posteriori esatta. Questo ap-
proccio variazionale rappresenta, pertanto, un approccio all’inferenza bayesiana al-
ternativo a quello basato sui metodi MCMC. Mentre in questi ultimi la parte essen-
ziale è giocata dal campionamento, nell’approccio variazionale è invece centrale 
l’ottimizzazione. Si può facilmente dimostrare che la divergenza di Kullback-
Leibler ha la seguente espressione alternativa: 

 
   

KL q(ℓ1:D ) || p(ℓ1:D | w1:D )( ) =
= Eq logq(ℓ1:D )⎡⎣ ⎤⎦ − E log p(ℓ1:D ,w1:D )⎡⎣ ⎤⎦ + log p(w1:D )

, (14) 

e dipende essa stessa dalla verosimiglianza marginale (intrattabile). Tuttavia, pos-
siamo considerare la seguente funzione obiettivo, che è equivalente alla divergenza 
di Kullback-Leibler: 

 
   ELBO(q) = E log p(ℓ1:D ,w1:D )⎡⎣ ⎤⎦ − Eq logq(ℓ1:D )⎡⎣ ⎤⎦ , (15) 

ottenuta cambiando di segno la (14), ed aggiungendo   log p(w1:D ) , poiché la log-
verosimiglianza marginale non dipende da  q . La quantità (15) prende il nome di 
energia libera o ELBO (Evidence Lower Bound), in quanto con semplici manipo-
lazioni algebriche si può dimostrare che: 
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   log p(w1:D ) = KL q(ℓ1:D ) || p(ℓ1:D | w1:D )( ) + ELBO(q) , (16) 

e poiché    KL(i || i) ≥ 0 , ne consegue che   ELBO(q)  è un limite inferiore della log-
verosimiglianza marginale, che sarà tanto più stretto quanto migliore è 
l’approssimazione di    p(ℓ1:D | w1:D )  tramite    q(ℓ1:D ) . Nel caso più estremo possibile, 

  ELBO(q) ≡ log p(w1:D ) , il che accade quando    q(ℓ1:D ) ≡ p(ℓ1:D | w1:D ) . 
Per il modello LDA, una tipica scelta della famiglia variazionale  Q  la si ottiene 

prendendo: 

 
   
q(ℓ1:D |γ 1:D ,φ1:D ) = q(θd |γ d ) q(zd ,n |φd ,n

n=1

Nd

∏ )
d=1

D

∏ , (17) 

ossia l’inferenza avviene separatamente per ciascun documento e per le proporzioni 
dei topic e le relative variabili indicatrici, dove   q(θd |γ d )  e   q(zd ,n |φd ,n )

n=1

Nd∏  sono 
rispettivamente una distribuzione di Dirichlet e una distribuzione Multinomiale-
prodotto che dipendono, rispettivamente, dai parametri variazionali  γ d  e 

  
φd ,1:Nd

. In 
questo modo, l’obiettivo variazionale (13) si trasforma nel modo seguente: 

 
  

argmin
q(γ d ,φd ,1:Nd

)∈Q
KL q(θd ,zd ,1:Nd

|γ d ,φd ,1:Nd
) || p(θd ,zd ,1:Nd

| wd ,1:Nd
,α ,β1:K )( ) .  (18) 

Se disponiamo di un set di parametri variazionali ottimali   γ d
*  e 

  
φd ,1:Nd

* , che sod-
disfano il problema di ottimizzazione funzionale (18), avremo un limite inferiore 
trattabile della log-verosimiglianza marginale, che può essere come surrogato di 
quest’ultima nella versione dell’algoritmo EM che prende appunto il nome di va-
riational EM, e si compone dei seguenti step: 

1. (Variational E-step) Per ciascun documento del corpus determiniamo i va-
lori ottimali dei parametri variazionali 

  
{γ d

* ,φd ,1:Nd

* ;d ∈D} ; 
2. (Variational M-Step) In corrispondenza delle stime dei parametri variazio-

nali appena ottenute, massimizziamo il limite inferiore   ELBO(q*)  rispetto 
ai parametri α  e   β1:K . 

Ovviamente, la distribuzione variazionale è completamente determinata una 
volta che i suoi parametri siano stimati. Poiché la distribuzione variazionale è trat-
tabile analiticamente, possiamo immediatamente scrivere in forma chiusa il valore 
atteso delle sue componenti marginali, e determinare un insieme di stime delle va-
riabili latenti   z1:D  e   θ1:D  in funzione delle osservazioni e dei parametri variazionali 
appena determinati dall’algoritmo.  
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Nella pratica, per ottenere un set finale di stime, i due step che abbiamo descrit-
to sono ripetuti in modo alternante, fino a quando il limite inferiore della log-
verosimiglianza converge. La versione generale dell’algoritmo è delineata in Blei 
et al. (2017): poiché all’interno di ciascuno step i parametri sono ottimizzati uno al-
la volta mantenendo fissi tutti gli altri gli altri al loro valore corrente, l’algoritmo è 
noto anche come CAVI (Coordinate Ascent Variational Inference). Dettagli più 
specifici sull’implementazione nel caso del modello LDA sono invece contenuti in 
Blei et al. (2003) e Blei (2012). Globalmente, l’algoritmo implementa un approccio 
di tipo Empirical Bayes, nel quale gli iper-parametri di interesse α  e   β1:K  non sono 
considerati come nodi stocastici dotati a loro volta di una distribuzione di probabi-
lità a priori, ma piuttosto come nodi deterministici incogniti che vanno stimati a 
partire dai dati. 

Come nell’algoritmo EM classico, il limite inferiore della log-verosimiglianza è 
presumibilmente sempre crescente nelle successive iterazioni dell’algoritmo. Ab-
biamo usato una espressione dubitativa in quanto, al momento, non sono note con- 
dizioni sufficienti di natura generale sotto le quali la convergenza dell’algoritmo è 
garantita, e molte ricerche sono in atto per arrivare a dei risultati in tal senso (Awa- 
sthi, 2015). Inoltre, poiché l’obiettivo variazionale è in generale una funzione non 
convessa, l’algoritmo convergerà ad un punto di minimo locale che potrebbe non 
coincidere con il massimo globale desiderato. 

La soluzione a questo problema è quella tipicamente utilizzata con la maggior 
parte degli algoritmi iterativi: l’intero processo è ripetuto per un certo numero di 
run indipendenti, che differiscono esclusivamente per i valori iniziali di innesco 
scelti in modo casuale, e in ciascun run viene monitorato il limite inferiore della 
log-verosimiglianza. Al termine del processo verrà scelto quel run in corrisponden-
za del quale l’ELBO ha raggiunto il valore più elevato in fase di convergenza. Nel-
la Figura 3 presentiamo un esempio relativo a tre run indipendenti, basati sullo 
stesso dataset che sarà utilizzato nel successivo Paragrafo. 

Concludiamo infine osservando che l’algoritmo che abbiamo descritto ha molte 
similarità con quell’algoritmo di tipo MCMC noto come Gibbs Sampling (si veda 
Blei at al., 2017, per i dettagli). Tuttavia, esistono degli algoritmi MCMC specia- 
lizzati per la stima dei parametri di tipo collapsed Gibbs Sampling (Griffiths e 
Steyvers, 2004), nel quale il campionamento avviene sulle sole variabili indicatrici 
dopo aver marginalizzato rispetto agli altri parametri del modello. Questo partico- 
lare schema di campionamento ha dato origine a molte varianti migliorative dal 
punto di vista dell’efficienza, incluse implementazioni parallele basate su architet-
tura MapReduce, per migliorare la scalabilità su grandi collezioni di documenti. I 
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dettagli di queste implementazioni e il confronto con l’algoritmo Variational EM 
esulano dall’obiettivo di questo lavoro, e per essi rimandiamo alla letteratura 
sull’argomento (Steyvers e Griffith, 2007; Porteous et al.; 2008; Liu et al., 2011, 
Speh et al., 2013; Chen et al., 2015). 

Figura 3. Esempio di tre traiettorie seguite dal limite inferiore della log-verosimiglianza 
(ELBO), durante tre run distinti sullo stesso dataset dall’algoritmo Variational EM, che 
differiscono solo per i valori di innesco scelti in modo casuale.  

 

2.3 Esempio 

Per l’esempio che presentiamo in questa sezione, utilizzeremo i dati dei Form 10-K 
messi per l’anno 2006, messi a direttamente a disposizione da Kogan et al. (2009) 
su sito apposito2. Il testo di ciascun Form non è riportato nella sua interezza, ma 
contiene la sola Sezione 7, intitolata ‘Management’s Discussion and Analysis’ 
(MD&A), all’interno della quale particolare interesse riveste la Sezione 7A ‘Quan-

                                                
2 www.cs.cmu.edu/~ark/10K/ 
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titative and Qualitative Disclosures about Market Risks’, contenente un insieme di 
forward-looking statements che, sulla base delle informazioni correnti, esprimono 
il punto di vista del management sulle aspettative del mercato e riportano le proie-
zioni sulle performance attese.  

La verosimiglianza del modello LDA è di tipo multinomiale-prodotto, e quindi 
il modo naturale di strutturare i dati in input è attraverso la matrice documenti- 
termini, che per ciascuna riga (documento) riporta le frequenze di occorrenza del 
vocabolario dei termini  V . Questa strutturazione dei dati riflette in modo naturale 
il fatto che il modello tratta i documenti testuali come delle bag-of-words, 
all’interno della quale non conta la posizione di occorrenza dei token. La creazione 
del vocabolario dei termini  V a partire dal testo grezzo è un processo complesso, 
che necessità di una serie di fasi di pre-processing, che descriveremo in maggior 
dettaglio nel Paragrafo 4 dedicato ai risultati. Per il momento, possiamo dire che il 
corpus originale per l’anno 2006 contiene 3306 Form, per un totale di circa 

 3.92×107  termini (contando ovviamente le ripetizioni), con una media di 11854 
termini per ciascun documento. In questo contesto, termine sta indicare qualsiasi 
unità semanticamente determinata, includendo anche i numeri e tutti quei termini 
noti come stopword, che occorrono molto frequentemente all’interno di un testo 
(come ad esempio articoli, avverbi e congiunzioni), ma che non trasportano una 
quantità di informazione semantica particolarmente rilevante. Al termine del pre-
processing, che prevede la rimozione di tutti i numeri e delle stopword, più altre 
operazioni specifiche di normalizzazione, il vocabolario dei termini è risultato co-
stituito da 4376 token distinti, con un coefficiente di sparsità del 99% (nel senso 
che il 99% delle celle della matrice documenti-termini conteneva una frequenza di 
occorrenza del relativo token pari allo zero).  

L’iper-parametro α , che governa la distribuzione delle proporzioni dei topic 
nei documenti, può essere stimato direttamente attraverso l’algoritmo variazionale, 
ovvero è possibile fissarne il valore ad un livello plausibile (e lasciare all’algoritmo 
il solo compito di stimare le distribuzioni contenute in   β1:K ). Per esempio, Griffiths 
e Steyvers (2004) suggeriscono   α = 50 / K , dove  K  è il numero di topic (ossia il 
numero di componenti del miscuglio di distribuzioni multinomiali definite attraver- 
so la struttura gerarchica del modello). Per valori non troppo elevati di  K , questa 
scelta corrisponde ad un setting non informativo (si riveda la Figura 2), e che in 
ogni caso manterrà costante il valore del parametro di concentrazione al variare di 
 K . Quando invece a è stimato direttamente dai dati sulla base dell’algoritmo va- 
riazionale, tale parametro tenderà spesso ad assumere valori inferiori ad uno (Grün, 
e Hornik, 2011), con la conseguenza, già analizzata nel Paragrafo precedente, che 
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molti documenti tenderanno a contenere solo pochi topic con probabilità elevata, 
mentre la maggior parte dei restanti topic avrà una probabilità di occorrenza tra i 
token praticamente prossima a zero. Questo effetto è ben documentato nella Figura 
4, dove abbiamo presentato i risultati relativi alla stima di un modello con   K = 15  
topic: quando α  è stimato tramite l’algoritmo variazionale (VEM), all’incirca nel 
25% dei documenti viene identificato un solo topic con probabilità pari ad uno. La 
sparsità nella distribuzione dei topic è molto evidente, e la conseguente riduzione 
di dimensionalità è molto marcata. Invece, quando   α = 50 / K  (VEM fixed) la spar-
sità si riduce notevolmente, e solo in una percentuale molto esigua di documenti 
viene identificato un unico topic latente.  

Figura 4. Distribuzione empirica della probabilità stimata di occorrenza del topic più fre-
quente, calcolata mediante un modello LDA sul corpus dei Form 10-K per l’anno 2006, 
settando il numero di topic pari a   K = 15 . Nel grafico di sinistra (VEM fixed) il parametro 
α , che regola la distribuzione delle proporzioni nei topic, è stato settato come   α = 50 / K , 
mentre nel grafico di sinistra è stato stimato direttamente dall’algoritmo variazionale.  

 

Ovviamente, non è possibile decidere a priori se la sparsità sia una virtù o un di-
fetto, poiché la risposta è funzione dello specifico problema che stiamo trattando e 
degli obiettivi che ci siamo posti nell’analisi (anche se, in genere, la riduzione di 
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dimensionalità si riflette in un miglioramento dell’interpretabilità e 
dell’espressività dei risultati).  

Come per ogni altro modello basato su un miscuglio di distribuzioni, un pro-
blema centrale è quello dell’individuazione del numero di componenti del miscu-
glio, problema che nel nostro caso coincide con la determinazione del numero ot-
timale di topic. Assegnati un insieme di parametri  α̂  e   β̂1:K  stimati su insieme di 
apprendimento (training set), un modo standard per valutare un insieme di modelli 
alternativi è quello di calcolare la verosimiglianza marginale su un insieme di  ′D  
documenti di test, ossia:  

 
  
log p(w1: ′D |α̂ ,β̂1:K ) = log p(wd ,n |α̂ ,β̂1:K )

n=1

Nd

∑
d=1

′D

∑ , (19) 

Sebbene nella (19) la variabilità campionaria non è presa in considerazione, 
poiché stiamo effettuando i calcoli condizionalmente alle stime ottenute sul parti- 
colare insieme di training considerato, l’utilizzo di un dataset di test distinto 
dall’insieme di training permette di ridurre l’ottimismo sulle performance del mo-
dello stimato in termini di generalizzazione (ossia di descrivere con elevata proba- 
bilità l’occorrenza di documenti futuri che non sono stati osservati al momento del- 
la stima). Dunque, in un insieme di modelli candidati (che ad esempio differiscono 
solo per il numero di componenti  K ), sceglieremo quel modello nel quale la log- 
verosimiglianza marginale  K  assume il valore più elevato. Tuttavia, è pratica co-
mune considerare una funzione alternativa monotona della log-verosimiglianza 
marginale, chiamata perplexity, e definita nel modo seguente:  

 

  

perplexity = exp −
log p(wd ,n |α̂ ,β̂1:K )

n=1

Nd

∑
d=1

′D

∑
Ndd=1

′D∑

⎧

⎨
⎪⎪

⎩
⎪
⎪

⎫

⎬
⎪⎪

⎭
⎪
⎪

, (20) 

ossia la media geometrica per-token della log-verosimiglianza marginale. Natural-
mente, la perplexity è una funzione monotona decrescente della log-
verosimiglianza marginale. Dunque, il ‘miglior’ modello un set di modelli candida-
ti è quello la cui perplexity assume il valore più basso.  

Sebbene la (20) sia una misura data-based il cui significato intuitivo è semplice 
e evidente, motivo per il quale è particolarmente utilizzata negli studi applicativi, 
essa è stata critica da alcuni autori, che hanno scoperto empiricamente che i risulta-
ti ottenuti tramite la perplexity e il giudizio umano sono spesso anti-correlati (in 
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altre parole, l’utilizzo della perplexity porterebbe a risultati nei quali i topic latent 
stimati sono spesso non facilmente interpretabili; Chang et al., 2009). Inoltre, la ve-
rosimiglianza marginale che appare nella (19), sebbene dipenda dalle stime ottenu-
te nella fase di training, è intrattabile matematicamente in quanto la sua espressione 
esatta può essere ottenuta solo marginalizzando rispetto alle proporzioni dei topic 

  θ1: ′D . Abbiamo pertanto bisogno di riutilizzare in modo opportuno l’algoritmo va-
riazionale per ottenere le variabili di assegnazione   z1: ′D  per i documenti di test, uti-
lizzando la relativa distribuzione a posteriore condizionale (condizionale ad  α̂  e 

  β̂1:K ), nonché di costruire uno stimatore Monte Carlo efficiente che permetta di 
marginalizzare numericamente rispetto alle proporzioni dei topic. Non insisteremo 
ulteriormente su questi aspetti, poiché essi sono passati esaurientemente in rasse-
gna in Wallach et al. (2009b).  Per quanto riguarda i nostri dati, la curva di deter-
minazione del valore ottimale di  K presentata nella Figura 5 non è stata ottenuta 
attraverso una unica suddivisione dell’intero corpus in un insieme di training e in 
un insieme di test. Piuttosto, abbiamo utilizzato una 5-fold cross-validation, calco-
lando quindi cinque volte la perplexity in corrispondenza di ciascun fold e di cia-
scun valore prefissato di  K (Hastie e Tibshirani, 2009; James et al., 2013). Ope-
rando in questo modo, viene ridotta l’influenza del particolare test set sul calcolo 
dell’errore di generalizzazione. Inoltre, ai valori calcolati è stato sovrapposto uno 
smoother (linea continua) per delineare la tendenza di fondo della perplexity al cre-
scere di  K .  

Basandosi su un esame visivo, sembra evidente che il valore della perplexity 
non raggiunge un minimo ben definito, ma continua costantemente a decrescere, 
anche in corrispondenza di modelli iper-parametrizzati che contengono   K = 200  e 
più topic. Tuttavia, a partire da   K = 30  la perplexity inizia a decrescere molto len-
tamente, e le variazioni successive della relativa media sui cinque fold tendono a 
diventare praticamente insignificanti per   K ≥ 40 . Dunque, anche in assenza di un 
minimo locale ben definito la scelta   K = 30  appare come un buon compromesso 
tra parsimonia, espressività del modello e tempo di calcolo. Del resto, il numero di 
topic del modello non è fonte di preoccupazione eccessiva per quanto attiene al co-
sto computazionale dell’algoritmo variazionale descritto nel Paragrafo 2.2. Infatti, 
Blei et al. (2003) dimostrano che la complessità temporale per un singolo docu-
mento è dell’ordine   O(Nd

2K ) , e quindi il ruolo più importante è giocato dalla lun-
ghezza dei documenti del corpus. Ad ogni modo, come abbiamo già notato in pre-
cedenza, la ricerca di tecniche computazionalmente più efficienti è un argomento di 
studio estremamente attuale in questo settore della linguistica computazionale. 
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Figura 5. Curva per la determinazione del valore ottimale di  K , ottenuta inserendo il cal-
colo della perplexity in una 5-fold cross-validation. Ai valori calcolati è stato sovrapposto 
uno smoother (linea continua) per delineare la tendenza di fondo della perplexity al cre-
scere del numero di componenti (topic) K . 

 

Infine, la Figura 6 presenta un esempio di classificazione, su cinque documenti 
di test, ottenuta mediante il classificatore empirico standard MAP (Maximum a Po-
steriori). In altre parole, ciascun documento di test viene classificato in modo non 
supervisionato in base al topic che occorre con la frequenza relativa più elevata nel 
documento considerato (ciascun topic è stato riassunto mostrando i tre token che 
appaiono con la frequenza più elevata). Come si può notare (il parametro α  è stato 
stimato all’interno dell’algoritmo variazionale) la distribuzione delle proporzioni 
dei topic è notevolmente sparsa, e il topic più frequente è sempre dominante rispet-
to a tutti gli altri (anche in termini di interpretabilità) che, invece, sono presenti con 
una probabilità prossima allo zero o comunque molto piccola.  
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Figura 6. Classificazione non supervisionata MAP (Maximum a Posteriori) di un insieme 
di cinque documenti scelti dal corpus dei Form-10K. I trenta topic latenti identificati dal 
modello LDA sono descritti attraverso i tre token che occorrono con le frequenza più eleva-
te. Ciascun documento è assegnato a quel topic per il quale la relativa proporzione di oc-
correnza nel documento (ottenuta attraverso la stima a posteriori di  θd ) è massima. 

 

3. Approcci supervisionati 

Come abbiamo già messo in evidenza nell’introduzione, l’obiettivo finale di questo 
lavoro non è quello di individuare il contenuto tematico latente del corpus che 
stiamo analizzando, bensì quello di utilizzare (almeno indirettamente) tali topic la-
tenti per la previsione di un’etichetta, che rappresenta un’informazione ausiliaria 
associata a ciascun documento (nel nostro caso la volatilità forward a 12 mesi, op-
portunamente discretizzata). A questo approccio ‘strutturato’, possiamo contrap-
porre un approccio ‘diretto’, che utilizza direttamente le frequenze di occorrenza 
dei token nei documenti, modellizzate attraverso un modello di regressione logisti-
ca multinomiale, opportunamente penalizzato per ridurre la sparsità (e rendere pos-
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sibile la stima dei parametri anche quando la dimensione dello spazio dei parametri 
eccede quella del numero di documenti disponibile). 
 

3.1 La regressione logistica multinomiale penalizzata 

Per la famiglia Multinomiale, ricordando che l’etichetta del generico documento 
sarà indicata con    c ∈Ξ ={1,…,C} , la verosimiglianza assume la seguente forma: 

 

   

p(cd | xd ,β1:C ) = softmax(xd ,β1:C ) =
exp(βc

T xd )

exp(βℓ
T xd )

ℓ=1

C∑
, (21) 

dove  xd  è un vettore di dimensione   p =|V |+1  (includendo anche un termine uni-
tario corrispondente all’intercetta) che contiene le frequenze di occorrenza di cia-
scun token nel documento  d ∈D . Con la stessa notazione utilizzata in precedenza, 

  β1:C  raccoglie i coefficienti di regressione relativi a ciascuna etichetta, e quindi è 
isomorfo ad una matrice di dimensione  p ×C , ottenuta sistemando i vettori  βc  
lungo le colonne. Si noti che il modello (21) è stato espresso tramite una parame-
trizzazione log-lineare compatta (che nella letteratura che si occupa di machine 
learning è nota anche funzione di attivazione softmax), che è assolutamente equiva-
lente alla forma standard nella quale viene di solito espresso il modello di regres-
sione logistica Multinomiale (Hastie e Tibshirani, 2009), dati i vincoli sulle proba-
bilità di appartenenza alle classi (che devono, ovviamente, sommare ad uno). 

 Se introduciamo una matrice di variabili indicatrici  Y ={yd ,c} di dimensione 
 D ×C , tale che 

   yd ,ℓ ≡ I (cd = ℓ)  per    ℓ = 1,…,C , allora la verosimiglianza penaliz-
zata, utilizzando la specifica penalizzazione che prende il nome di elastic-net, ha la 
seguente espressione (Zou e Hastie, 2005; Friedman et al., 2010): 

 

  

l(β1:C ) = − 1
D

yd ,c (βc
T xd )− log( exp(βc

T xd ))
c=1

c

∑
c=1

C

∑⎛⎝⎜
⎞
⎠⎟d=1

D

∑
⎡

⎣
⎢
⎢

⎤

⎦
⎥
⎥
+

+ λ
(1−α ) β1:C F

2

2
+α β j

1
j=1

p

∑
⎡

⎣

⎢
⎢

⎤

⎦

⎥
⎥

, (22) 

In questa espressione,    || i ||F  indica la norma matriciale di Frobenius, mentre 

  || i ||1  indica la norma L1 standard, e  β
j  indica la j-esima riga della matrice   β1:C . 

Nell’espressione (22), la penalità di tipo elastic-net è controllata dal parametro 

 0 ≤α ≤1 , in base al quale si ottiene una penalità standard di tipo lasso quando 
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 α = 1  (Tibshirani, 1996), mentre per  α = 0  otteniamo una penalità di tipo ridge 
(Hoerl e Kennard, 2000). Come è ben noto, una penalità di tipo ridge spinge i coef-
ficienti dei previsori fortemente correlati ad assumere valori simili, mentre una pe-
nalità di tipo lasso tende a selezionare solo alcuni previsori, spingendo verso lo ze-
ro i coefficienti dei rimanenti (riducendo, pertanto, la sparsità). Una penalità di tipo 
elastic-net con  0 <α <1  mescola i due tipi di comportamento, selezionando alcuni 
gruppi di previsori fortemente correlati e spingendo i coefficienti dei previsori nei 
gruppi rimanenti verso lo zero. Ovviamente, questo effetto raggiunge il suo livello 
massimo se scegliamo  α = 0.5 . 

La verosimiglianza penalizzata (22) dipende anche dal parametro globale di re-
golarizzazione λ , che può essere scelto mediante cross-validation ottimizzando 
per l’accuratezza previsiva. In linea di principio, anche per α  può essere effettuata 
una ricerca a griglia all’interno della procedura di cross-validation, simultaneamen-
te alla ricerca del valore ottimale di λ . Infine, per α  e λ  prefissati, la (22) può 
essere minimizzata utilizzando una classica tecnica di discesa del gradiente, mini-
mizzando la funzione obiettivo un coefficiente alla volta mentre tutti gli altri sono 
mantenuti fissi, e ripetendo la procedura fino a quando la convergenza non è stata 
raggiunta. Questo è, per esempio, l’approccio implementato dalla libreria glmnet, 
disponibile sotto l’ambiente R (R Core Team, 2017). 

3.2 Supervised Latent Dirichlet Allocation (SLDA) 

Il processo generativo del modello SLDA è rappresentato in forma grafica nella Fi-
gura 3. Operativamente, la specificazione gerarchica del modello è la seguente do-
ve i primi tre punti sono identici a quelli del modello LDA, mentre un quarto punto 
viene specificatamente introdotto per dotare il modello LDA di capacità di classifi-
cazione supervisionata (Blei, e McAuliffe, 2007; Blei, 2012): 

•   θd |α ~ DirichletK (α ) , per    d = 1,…, D . 
•  

  zd ,n |θd ~ Multinomial|K |(1;θd ) , per    d = 1,…, D ,    n = 1,…, Nd . 
•  

  
wd ,n | zd ,n ,β1:K ~ Multinomial|V |(1;βzd ,n

) , per    d = 1,…, D ,    n = 1,…, Nd . 
• 

   
c | zd ,1:Nd

,η1:C ∼ softmax(zd ,η1:C ) , per    c = 1,…,C . 

  Nell’ultima specificazione, definiamo: 

 
  
zd =

1
Nd

zd ,n
d=1

Nd

∑ , (23) 
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ossia  zd  è il vettore delle frequenze empiriche di occorrenza dei topic latenti, men-
tre identicamente a quanto abbiamo scritto nella (21): 

 

   
p(cd | zd ,1:Nd

,η1:C ) = softmax(zd ,1:Nd
,η1:C ) =

exp(ηc
T zd )

exp(ηℓ
T zd )

ℓ=1

C∑
.  (24) 

Si può verificare facilmente che per ciascun documento è valida una rappresen-
tazione infinitamente scambiabile simile alla (5): dunque, anche per questo modello 
supervisionato i testi sono considerati come bag-of-words, nelle quali è irrilevante 
l’ordine di occorrenza dei token. Osserviamo inoltre, dalla Figura 3, che la variabi-
le di risposta (etichetta) e i token hanno un arco generatore comune (ossia i topic 
latenti), e quindi non possono essere considerati condizionalmente indipendenti. In 
altre parole, i documenti sono generati come delle bag-of-words sotto l’ipotesi im-
plicita di scambiabilità, e i topic sono poi utilizzati direttamente per prevedere 
l’etichetta associata a ciascuna documento. 

Figura 7. Rappresentazione del modello SLDA sotto forma di grafo orientato. I parametri 
α ,   β1:K  ed   η1:C  sono trattati come iper-parametri incogniti da stimare sulla base dei dati, 
piuttosto che come nodi stocastici dotati di una distribuzione di probabilità a priori. 

 

In linea di principio, sono ovviamente sono possibili specificazioni alternative a 
quella rappresentata nella Figura 7. Per esempio, Blei e MacAuliffe (2007), speri-
mentano una soluzione nella quale l’etichetta è modellata tramite opportuna fun-
zione non-lineare delle proporzioni dei topic contenute nel vettore  θd . Tuttavia, gli 
autori concludono che questa specificazione è meno accurata in senso previsivo 
della precedente, come conseguenza del fatto che la massa probabilistica diffusa 
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sui topic latenti non è utilizzata per prevedere direttamente l’etichetta di risposta. 
Altri autori, in particolare Halpern et al. (2012), notano che la specificazione del 
modello SLDA tratta essenzialmente l’etichetta come un token aggiuntivo del do-
cumento, e può accadere che il contributo alla verosimiglianza del modello attri-
buibile ai token del vocabolario dei termini possa prevalere sul contributo attribui-
bile all’etichetta, con un conseguente degrado delle prestazioni su istanze future di 
test. Naturalmente queste considerazioni di carattere generale potrebbero non esse-
re valide in domini specifici, e ritorneremo sulla questione nel prossimo Paragrafo. 

Naturalmente, anche per il modello SLDA la distribuzione a posteriori delle va-
riabili latenti non è disponibile in forma chiusa, ed anche in questo caso siamo co-
stretti a ricorrere ad un algoritmo variazionale, i cui dettagli sono discussi in Blei e 
McAuliffe (2007). Sempre nell’ipotesi che la distribuzione variazionale  q  appresa 
in fase di training sia una buona approssimazione della distribuzione a posteriori 
delle variabili latenti, Wang et al. (2009) indicano come sia possibile utilizzare la 
distribuzione variazionale per ottenere le variabili di assegnazione   z1: ′D  su un in-
sieme di documenti di test  ′D , e sulla base di ciò dimostrano che il classificatore 
MAP ottimale per un generico documento di test  ′d ∈ ′D  può essere approssimato 
nel modo seguente: 

 
   
c ′d

MAP = argmax
c∈{1,…,C}

Eq η̂c
T z ′d

⎡⎣ ⎤⎦ = argmax
c∈{1,…,C}

η̂c
Tφ̂ ′d .  (25) 

Nell’espressione che abbiamo appena scritto,   η̂c  rappresenta la stima di  ηc  ot-
tenuta in fase di training, ossia il coefficiente di regressione sulla scala del previso-
re lineare nella (24),  z ′d  è l’equivalente della (23) per il documento di test  ′d ∈ ′D , 
mentre   φ̂ ′d  è identica alla (23) per quanto attiene alla formula di calcolo, ma è otte-
nuta sulla base delle stime dei parametri variazionali   φ ′d ,n  per  ′d ∈ ′D . Natural-
mente, anche in questo caso abbiamo il problema di determinare il numero ottimale 
di componenti  K . Per  K  prefissato, una volta classificati i documenti in  ′D  sia-
mo in grado di calcolare una stima dell’errore di generalizzazione. Quindi, la solu-
zione ovvia è quella di far variare  K  ottimizzando rispetto al tasso di incorretta 
classificazione: il valore ottimale di  K è quello che ci permette di ottenere la clas-
sificazione più accurata dei documenti del test set. 
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4. Risultati 

Come abbiamo già evidenziato nel Paragrafo precedente, la prima operazione da 
compiere consiste nel pre-processare opportunamente i documenti del corpus, in 
modo da renderli compatibili con una rappresentazione di tipo bag-of-words, come 
quella implicata dai modelli che abbiamo utilizzato in questo lavoro. Il flusso com-
pleto del pre-processing è rappresentato nella Figura 8, ed è stato ottenuto in R uti-
lizzando un insieme di librerie dedicate appositamente al trattamento di dati testua-
li, supportate da una parte di codice proprietario scritto appositamente per proces-
sare il corpus dei Form 10-K (R Core team, 2017). Il significato di alcune opera-
zioni è ovvio, mentre altre hanno uno scopo specifico che non è immediatamente 
evidente. Per esempio, l’operazione di stemmizzazione consiste nel ridurre due to-
ken apparentemente diversi alla stessa radice comune (come ad esempio: computer 
e computing, che condividono la radice comune comput; Manning et al., 2008). 
Dopo l’operazione di stemmizzazione, ciascuna radice stemmizzata viene ri-
completata in base alla forma flessa che compare con la frequenza più elevata a li-
vello di corpus. In questo modo si riduce grandemente la complessità del testo, 
eliminando la variabilità di natura morfologica.  

Figura 8. Procedimento mediante il quale un Form testuale grezzo viene trasformato in 
una rappresentazione del tipo ‘bag-of-words’. 
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Al termine del processo mostrato nella Figura 8, il testo di ciascun Form 10-K si 
trasforma secondo quanto mostrato nel secondo riquadro della Figura 9, ed è pron-
to per essere convertito in una matrice documenti-termini, all’interno della quale 
l’unica quantità rilevante è la frequenza di occorrenza di ciascun token per ciascun 
documento del corpus. 

Figura 9. Esempio di post-processing. Nel riquadro superiore è mostrata una parte di uno 
dei Form 10K inclusi nel corpus. Il riquadro inferiore mostra, invece, una parte dello stes-
so Form, trasformata in una bag-of-words tramite le operazioni di post-processing indicate 
in dettaglio nella Figura 8. 

 

 

Una precisazione necessaria riguarda l’individuazione del sottoinsieme di trai-
ning. Anche in questo caso, per ridurre l’importanza del singolo insieme di test 
considerato, ciascun modello è stato appreso mediante una 5-fold cross-validation, 
ottimizzando per l’accuratezza nell’insieme di test. Per questa operazione è stato 
utilizzato il 90% dei documenti disponibili, per un totale di 2975 documenti utiliz-
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zati in input nella fase di cross-validation. I rimanenti 331 documenti sono stati uti-
lizzati come insieme di validazione. In altre parole, abbiamo ricalcolato le metriche 
di accuratezza sui nuovi documenti utilizzando il modello ottimale appreso durante 
la fase precedente, per verificare se l’accuratezza stimata fosse confermata o meno 
in un insieme di nuovi documenti, mai utilizzati nella fase di apprendimento.  

La creazione del vocabolario dei termini attraverso il pre-processing è stata ef-
fettuata prima della suddivisione del corpus in un insieme di training e un insieme 
di validazione. Ciò implica una forma di apprendimento semi-supervisionato, nel 
quale parte dell’informazione ‘futura’ (ossia i termini che appaiono nei fold di test 
e nell’insieme di validazione) contribuisce a determinare le frequenze di occorren-
za dei documenti di apprendimento. Ciò implica anche che i risultati che presen-
tiamo saranno generalizzabili ad un sistema di previsione nel quale, ogni volta che 
si dovessero presentare nuovi documenti da classificare, l’intera matrice documen-
ti-termini sia ricostruita sulla base dell’intero corpus disponibile (tenendo conto di 
questi nuovi documenti non classificati), e i modelli di classificazione vengano ri-
addestrati sulla base della nuova matrice documenti-termini. Questo approccio è 
ovviamente differente dal costruire una volta per tutte la matrice documenti-termini 
sull’insieme di addestramento, e poi calcolare le frequenze di occorrenza, nei do-
cumenti di test e di validazione, per i soli token che compaiono nel vocabolario dei 
termini dell’insieme di addestramento. 

Per quanto riguarda la discretizzazione della volatilità, abbiamo usato una sud-
divisione naturale basata sui quantili. Per effettuare almeno una prima analisi di 
sensibilità minimale, abbiamo considerato due suddivisioni distinte. La prima pre-
vede due classi (“BASSA” ed “ALTA”), ed è ottenuta suddividendo la distribuzio-
ne empirica della log-volatilità in due classi in base alla mediana. La seconda di-
scretizzazione prevede invece tre classi, ossia “BASSA”, “MEDIA” ed “ALTA”, 
ottenute in base al primo e al terzo quartile della medesima distribuzione empirica. 

Nella Figura 10 sono mostrate le curve di cross-validation per il modello di re-
gressione logistica penalizzato la cui verosimiglianza è espressa nella (22). Tali 
curve sono utilizzate per determinare il valore ottimale di λ  ottimizzando 
sull’accuratezza, e sono state ottenute prendendo  α = 0.5  che, come sappiamo, cor-
risponde ad un miscuglio tra una penalità di tipo ridge ed una di tipo lasso. Ovvia-
mente, nel caso di due sole classi target per la previsione, una volta che le etichette 
previste nel test set (o nel validation set) dall’algoritmo di classificazione e le rela-
tive true label siano state disposte in una matrice di confusione  2× 2 , l’accuratezza 
può essere espressa come: 
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accuratezza = TP +TN

TP +TN + FP + FN
= TP +TN

N test

, (26) 

dove, come è ben noto  TP  sta per true positives, e rappresenta il numero di istanze 
di test nella positive class che sono state correttamente classificate, e così via. Nel 
caso di tre classi, l’accuratezza è semplice definibile come la percentuale di istanze 
correttamente classificate nell’insieme di test (o di validazione). Si noti, tra l’altro, 
che le curve riportate nella Figura 10 basate, per costruzione, sul tasso di errata 
classificazione, che è il complemento ad 1 della (26). 

Figura 10. Curve per la determinazione del valore ottimale di λ  nel modello di regressio-
ne logistica penalizzato, la cui verosimiglianza è espressa nella (22). In entrambi i casi è 
stato utilizzato  α = 0.5 , corrispondente ad un miscuglio tra la penalizzazione di tipo ridge 
e una penalizzazione di tipo lasso. 

 

Figura 11. Curva per la determinazione del valore ottimale di  K nel modello SLDA, otte-
nuta inserendo il calcolo dell’accuratezza in una 5-fold cross-validation. 
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Allo stesso modo, la Figura 11 riporta la curva di cross-validation utilizzata per 
determinare il valore ottimale di  K  (ottimizzando, anche in questo caso rispetto 
all’accuratezza nell’insieme di test). Si noti che, nel caso di due classi, non esiste 
un valore massimo chiaramente determinato per la media delle cinque accuratezze 
(calcolate al variare di  K ). Anche in questo caso (come già visto nell’esempio ba-
sato sul modello non-supervisionato), l’accuratezza media è praticamente identica 
per   K = 40  e   K = 50 , e quindi conveniamo di scegliere il modello meno parame-
trizzato. 

I risultati globali del nostro esercizio di previsione sono stati riportati nella Ta-
bella 1. Nel caso di due classi, è possibile calcolare di metriche di accuratezza al-
ternative, che in alcuni casi possono risultare più espressive della semplice accura-
tezza, e in particolare (Parikh et al., 2008): 

 

  

sensibilità = TP
TP + FN

specificità = TN
TN + FP

.  (27) 

La sensibilità, nota anche come recall o true positive rate (TPR) misura la propor-
zione delle istanze della positive class che sono correttamente classificate. Se indi-
chiamo come positive class l’etichetta “ALTA” (ossia siamo maggiormente inte-
ressati alle fasi di volatilità elevata), la sensibilità misura la proporzione delle im-
prese per le quali viene previsto che nei prossimi 12 mesi osserveremo una fase di 
volatilità elevata, che si è poi effettivamente realizzata. Invece, la specificità è nota 
anche come true negative rate (TNR), e misura la percentuale di istanze della nega-
tive class che sono correttamente classificate. Dunque, la specificità misura la ca-
pacità del classificatore di individuare correttamente le imprese che non entreranno 
in una fase di volatilità elevata nei prossimi 12 mesi. Ottimizzare sul test set per la 
sensibilità o la specificità significa evidentemente perseguire obiettivi differenti, ed 
esiste un trade-off tra le due misure, nel senso che ottimizzare per una delle due si-
gnifica, generalmente, ridurre il valore dell’altra.  

Anche il coefficiente AUC (Area Under the Curve) è particolarmente espressi-
vo, in quanto misura l’area compresa sotto la curva ROC (Receiver Operating 
Characteristics; Fawcett, 2006; Liu, 2011). Tale coefficiente assume sempre un va-
lore compreso tra 0.5 ed 1. Nell’estremo inferiore, ossia quando AUC assume un 
valore pari a 0.5, il classificatore attuale è indistinguibile da un classificatore casua-
le, nel quale le istanze di test vengono attribuite alle due classi sulla base dei risul-
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tati ottenuti tramite il lancio di una moneta non truccata. Invece, l’estremo superio-
re, quando AUC assume valore pari ad 1 corrisponde ad al classificatore perfetto, 
nel quale ogni istanza di test viene classificata senza errore. I classificatori empirici 
reali si situano nel mezzo di questi due estremi. 

Tabella 1. Metriche di accuratezza previsiva relative ai due classificatori utilizzati (Re-
gressione logistica penalizzata e Supervised Latent Dirichlet Allocation). Per ciascun clas-
sificatore, i parametri di controllo ottimali sono stati determinati mediante una 5-fold 
cross-validation ottimizzando rispetto all’accuratezza. Abbiamo poi ricalcolato un insieme 
di metriche sull’insieme di validazione, utilizzando il modello ottimale appreso durante la 
fase di cross-validation. 

Regr. logist. penalizzata Acc. AUC Sens. Spec. 
5-fold CV (training)     
2 classi 0.75    
3 classi 0.61    
Validazione     
2 classi 0.76 0.85 0.86 0.68 
3 classi 0.60    
SLDA Acc. AUC Sens. Spec. 
5-fold CV (training)     
2 classi (  Kopt = 40 )  0.72    
3 classi (  Kopt = 40 ) 0.58    
Validazione     
2 classi 0.73 0.73 0.81 0.66 
3 classi 0.60    

 
Per il modello SLDA, i risultati sono stati ottenuti scegliendo l’iper-parametro 

α  della proporzione dei topic θ  (ovviamente dal non confondere con il parametro 
di regolarizzazione α  nel modello di regressione logistica penalizzato) in base ad 
un setting standard, e cioè ponendo   α = 50 / K . Quanto riportato nella Tabella 1 
sembra indicare che il modello di regressione logistica penalizzato ottiene perfor-
mance sistematicamente superiori rispetto a quelle del modello SLDA, in termini di 
accuratezza previsiva, al modello SLDA (sia nel caso di 2 classi, che nel caso di 3 
classi). Nel prossimo paragrafo, conclusivo, andiamo ad analizzare il significato di 
questo risultato in maggior dettaglio. 
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5. Discussione e conclusioni 

In questo lavoro abbiamo presentato due approcci alternativi alla stima della volati-
tilità futura di un insieme di asset, basandoci su due diversi classificatori testuali, 
ed utilizzando come input le informazioni contenute in un corpus di documenti noti 
come Form-10K, che ciascuna delle aziende oggetto di analisi è stata obbligata a 
compilare da parte della US-SEC. 

Il primo dei due classificatori testuali analizzati è la regressione logistica multi-
nomiale, ossia un classificatore discriminativo nel quale le probabilità a posteriori 
delle etichette sono apprese, documento per documento, direttamente dal modello 
sulla base di una opportuna funzione di un insieme di variabili previsive. Nello 
specifico, per ciascun documento, il feature vector contiene le relative frequenze di 
occorrenza di ciascun token del vocabolario dei termini. Di questo modello abbia-
mo utilizzato una versione opportunamente penalizzata, per ridurre la sparsità nel 
stime e il conseguente overfitting. Il secondo classificatore è invece un classificato-
re generativo molto più elaborato, noto come Supervised Latent Dirichlet Alloca-
tion (SLDA). In quest’ultimo modello, la previsione della volatilità discretizzata è 
ottenuta non solo attraverso le frequenze di occorrenza dei token, bensì anche at-
traverso il contenuto semantico latente dei documenti, che non è ristretto ad essere 
univoco come nel modello di regressione logistica (il modello SLDA, infatti, per-
mette di considerare, più realisticamente, ciascun documento come un miscuglio di 
topic). A dispetto della sua immensa popolarità, i risultati ottenuti in questo lavoro 
indicano che il modello SLDA non ottiene una performance superiore, in termini di 
accuratezza previsiva, alla performance ottenuta dal modello di regressione logisti-
ca multinomiale penalizzato. Questo risultato è ancora più preoccupante, se si con-
sidera che i tempi di calcolo del modello SLDA sono all’incirca tre ordini di gran-
dezza più elevati di quelli necessari ad ottenere le stime dei parametri del modello 
di regressione logistica.  

Ovviamente, questo risultato deve essere opportunamente valutato. Come in 
ogni modello bayesiano gerarchico complesso, la specificazione delle distribuzioni 
a-priori assume un ruolo fondamentale anche per il modello SLDA. In particolare, 
sarà necessario condurre un’analisi di sensibilità approfondita per il parametro che 
governa la sparsità dei topic, ossia α , che in questo lavoro è stato settato come 

  α = 50 / K . Valutare l’accuratezza corrispondente ad una scelta del tipo  α <<1  
(ossia per una distribuzione della proporzione dei topic molto più sparsa) sarà il 
primo obiettivo da prendere in considerazione nei prossimi lavori. La nostra aspet-
tativa è che con una scelta di questo tipo, l’accuratezza potrebbe migliorare note-
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volmente (anche se questa aspettativa dovrà essere opportunamente testata dal pun-
to di vista empirico).  

Un’ulteriore alternativa è quella di prendere in considerazione una versione pu-
ramente discriminativa del modello SLDA, che non consideri l’etichetta come un 
ulteriore token del documento, ma che apprenda direttamente quest’ultima sulla 
base della struttura dei topic (esattamente come nel modello di regressione logisti-
ca). Da questo punto di vista, il modello MedLDA (Maximum Entropy Discimina-
tion LDA), proposto in Zhu et al. (2012), potrebbe costituire un’alternativa promet-
tente. Anche il ruolo del pre-processing (che è governato da una serie di parametri 
di controllo impliciti) andrebbe analizzato più approfonditamente (Boyd-Graber et. 
al, 2014). Nel complesso, riteniamo che la ricerca sulle capacità previsive dei mo-
delli a topic latenti debba essere sicuramente approfondita, poiché questi ultimi co-
stituiscono uno strumento, al momento insuperato, per sintetizzare grandi masse di 
documenti, riducendone la dimensionalità lungo alcune dimensioni facilmente in-
terpretabili. Le modalità in base alla quale è possibile migliorare la capacità previ-
siva di queste dimensioni non sono al momento note con esattezza, ma questo pro-
blema specifico può sicuramente costituire un argomento di ricerca interessante nei 
prossimi anni. 

Riferimenti bibliografici  

Awasthi, P., Risteski, A. (2015) On some provably correct cases of variational in-
ference for topic models. In Advances in Neural Information Processing Sy-
stems 28: 2098–2106. 

Blei, D. M. (2012) Probabilistic topic models. Communications of the ACM, 55(4): 
77–84. 

Blei, D.M., Ng, A.Y., Jordan, M.I. (2003) Latent Dirichlet Allocation. Journal of 
Machine Learning Research, 3:993–1022. 

Blei, D. M., McAuliffe, J. D (2007) Supervised Topic Models. In Advances in Neu-
ral Information Processing Systems 20, Proceedings of the Twenty-First Annual 
Conference on Neural Information Processing Systems, Vancouver, British Co-
lumbia, Canada, December 3-6, 2007: 121–128. 

Blei, D.M., Kucukelbir, A., McAuliffe, J.D. (2017) Variational Inference: A Revi-
ew for Statisticians. Journal of the American Statistical Association, 112(518): 
859–877. 



Bilancia M., Novembre G. - Previsione del rischio a partire da report finanziari mediante 
l’utilizzo di modelli per topic latenti. 

99 

 

Bouchaud, J.P., Potters, M. (2003). Theory of Financial Risks and Derivatives Pri-
cing: From Statistical Physics to Risk Management, 2nd ed. Cambridge: Cam-
bridge University Press. 

Boyd-Graber, J., Mimno, D., Newman, D. (2014). Care and Feeding of Topic Mo-
dels: Problems, Diagnostics, and Improvements. In Handbook of Mixed Mem-
bership Models and Their Applications, edited by Edoardo M Airoldi, David 
Blei, Elena A Erosheva, and Stephen E Fienberg. CRC Handbooks of Modern 
Statistical Methods. Boca Raton, Florida: CRC Press. 

Chang, J., Boyd-Graber, J., Gerrish, S., Wang, C., Blei, D. M. (2009). Reading Tea 
Leaves: How Humans Interpret Topic Models. In Proceedings of the 22Nd In-
ternational Conference on Neural Information Processing Systems: 288–296.  

Chen, J., Li, K., Zhu, J., Chen, W. (2015) WarpLDA: a Cache Efficient O(1) Algo-
rithm for Latent Dirichlet Allocation. Eprint arXiv:1510.08628. Retrived from: 
https://arxiv.org/abs/1510.08628. 

Cumby, R., Figlewski, S., Hasbrouck, J. (1993). Forecasting Volatility and Corre-
lations with EGARCH models. Journal of Derivatives, 1(2): 51–63. 

Fama, E. (1970). Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical 
Work. Journal of Finance, 25 (2): 383–417.  

Fawcett, T. (2006). An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters, 
27(8): 861–874. 

Foye, J. and Mramor, D. Pahor, M. (2013). The Persistence of Pricing Inefficien-
cies in the Stock Markets of the Eastern European EU Nations. Economic and 
Business Review, 15(2): 113–133.  

Friedman, J., Hastie, T., Tibshirani, R. (2010). Regularization Paths for Genera-
lized Linear Models via Coordinate Descent. Journal of Statistical Software, 
33(1): 1–22. 

Griffiths, T.L., Steyvers, M. (2004) Finding scientific topics. Proceedings of the 
National Academy of Sciences, 101(suppl 1), 5228–5235.  

Grün, B., Hornik, K. (2011). Topicmodels: An R Package for Fitting Topic Mo-
dels. Journal of Statistical Software, 40(13): 1–30.  

Halpern, Y., Horng, S., Nathanson, L.A., Shapiro, N.I., Sontag, D. (2012). A Com-
parison of Dimensionality Reduction Techniques for Unstructured Clinical 
Text. ICML 2012 Workshop on Clinical Data Analysis. 

Hastie, T., Tibshirani, R., Friedman, J. (2009). The Elements of Statistical Learning 
(2nd ed.). New York, NY: Springer New York.  

Hoerl, A.E, Kennard, R.W. (2000). Ridge Regression: Biased Estimation for No-
northogonal Problems. Technometrics 42 (1): 80–86.  

James, G., Witten, D., Hastie, T., Tibshirani, R. (2013). An Introduction to Statisti-
cal Learning. Springer. New York. 



100 DiEF, Università degli Studi di Bari Aldo Moro - Metodi e analisi statistiche 2017 

 
Kogan, S., Levin, D., Routledge, B.R., Sagi, J.S., Smith, N.A. (2009). In: NAACL 

'09 Proceedings of Human Language Technologies: The 2009 Annual Confe-
rence of the North American Chapter of the Association for Computational Lin-
guistics. Boulder, Colorado: 272–280. 

Liu B. (2011). Web data mining exploring hyperlinks, contents, and usage data, 
2nd Edition. Springer, Berlin. 

Liu, Z., Zhang, Y., Chang, E.Y., Sun, M. (2011). PLDA+: Parallel Latent Dirichlet 
Allocation with Data Placement and Pipeline Processing. ACM Transactions on 
Intelligent Systems and Technology, 2(3):1–26. 

Manning, C. D., Raghavan, P., Schütze, H. (2008). Introduction to Information Re-
trieval. Cambridge University Press.  

Nigam, K., Mccallum, A. K., Thrun, S., Mitchell, T. (2000). Text Classification 
from Labeled and Unlabeled Documents using EM. Machine Learning, 39(2/3), 
103–134.  

Ng, A.Y., Jordan, M.I. (2001). On Discriminative vs. Generative Classifiers: A 
comparison of logistic regression and naive Bayes. In Advances in Neural In-
formation Processing Systems 14: 841–848.  

Parikh R., Mathai A., Parikh S., Chandra Sekhar G., Thomas, R. (2008). Under-
standing and using sensitivity, specificity and predictive values. Indian Journal 
of Ophthalmology, 56(1): 45–50. 

Poon, S., Granger, C.W.J. (2003). Forecasting Volatility in Financial Markets: A 
Review. Journal of Economic Literature, 41(2): 478–539. 

Porteous, I., Newman, D., Ihler, A., Asuncion, A., Smyth, P., Welling, M. (2008). 
Fast collapsed Gibbs sampling for Latent Dirichlet Allocation. In Proceeding of 
the 14th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and 
Data Mining - KDD 08: 569–577.  

R Core Team. (2017). R: A Language and Environment for Statistical Computing. 
Vienna, Austria. https://www.r-project.org/. 

Sebastiani, F. (2002). Machine learning in automated text categorization. ACM 
Computing Surveys, 34(1): 1–47.  

Sontag, D., Roy, D. (2011). Complexity of Inference in Latent Dirichlet Allocation. 
In Advances in Neural Information Processing Systems 24: 25th Annual Confe-
rence on Neural Information Processing Systems 2011. Proceedings of a mee-
ting held 12-14 December 2011, Granada, Spain: 1008–1016.  

Speh, J., Muhic, A., Rupnik, J. (2013). Algorithms of the LDA model.  Eprint ar-
Xiv:1307.0317. Retrieved from http://arxiv.org/abs/1307.0317 

Steyvers, M., Griffiths, T. (2007). Probabilistic Topic Models. In T. Landauer, D. 
Mcnamara, S. Dennis, & W. Kintsch (Eds.), Handbook of Latent Semantic Ana-
lysis. Lawrence Erlbaum Associates: 427–448. 



Bilancia M., Novembre G. - Previsione del rischio a partire da report finanziari mediante 
l’utilizzo di modelli per topic latenti. 

101 

 

Tibshirani, R. (1996). Regression shrinkage and selection via the lasso. Journal of 
the Royal Statistical Society B, 58(1), pages 267–288. 

Tzikas, D., Likas, A., Galatsanos, N. (2008). The variational approximation for 
Bayesian inference. IEEE Signal Processing Magazine, 25(6): 131–146.  

Wainwright, M.J., Jordan, M.I. (2007). Graphical Models, Exponential Families, 
and Variational Inference. Foundations and Trends® in Machine Learning, 
1(1–2):  1–305.   

Wallach, H.M., Mimno, D.M., McCallum, A. (2009a). Rethinking LDA: Why 
Priors Matter. In: Advances in Neural Information Processing Systems 22: 
1973–1981. 

Wallach, H.M., Murray, I., Salakhutdinov, R., Mimno, D. (2009b). Evaluation Me-
thods for Topic Models. In Proceedings of the 26th Annual International Con-
ference on Machine Learning: 1105–1112.  

Wang, C., Blei, D.M., Li, F.F. (2009). Simultaneous image classification and anno-
tation. In 2009 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition: 
1903–1910. 

Zhang, C., Kjellström, H. (2015). How to Supervise Topic Models. In L. Agapito, 
M. M. Bronstein, C. Rother (Eds.), Computer Vision - ECCv 2014 Workshops, 
500–515. Springer International Publishing. 

Zhu, J., Ahmed, A., Xing, X.P. (2012). MedLDA: Maximum Margin Supervised 
Topic Models. Journal of Machine Learning Research 13: 2237–78.  

Zou, H., Hastie, T. (2005). Regularization and variable selection via the elastic net. 
Journal of the Royal Statistical Society Series B, 67(2): 301–320. 
 





Metodi e analisi statistiche  2017 ISBN: 978-88-6629-013-1 
DIPARTIMENTO DI ECONOMIA E FINANZA pp. 103-126 

 

Studio di relazioni tra serie storiche 
tramite analisi co-spettrale 

Francesco D. d’Ovidio1*,  Najada Firza2,  Ernesto Toma1 
1 Università degli studi di Bari Aldo Moro (Italy),  

 2 Università Nostra Signora del Buon Consiglio (Tirana, Albania) 

Riassunto: In questo lavoro si presenta una tecnica esplorativa per identificare 
relazioni tra serie storiche in grado di fornire informazioni su eventuali situazioni 
di antecedenza tra le medesime, che potrebbero costituire premessa per relazioni di 
dipendenza che il classico studio delle correlazioni incrociate non è in grado di 
identificare. La soluzione qui proposta si basa su una trasformazione dei dati 
osservati in serie di Fourier e sull’analisi congiunta di due serie tramite analisi co-
spettrale. Viene portato un esempio applicato allo studio di serie finanziarie che 
mostra le particolarità e l’utilità di tale tecnica a fini di successive analisi. 

Keywords: Serie storiche, Correlazioni incrociate, Trasformazione di Fourier, 
Spettrogramma, Analisi co-spettrale, Guadagno incrociato. 

1. Introduzione 

Nelle analisi delle serie temporali è usuale valutare le mutue relazioni fra esse tra-
mite la tecnica della correlazione incrociata (o cross-correlation), che rappresenta 
appunto la misura di similitudine di due serie di dati osservati nel tempo come fun-
zione di uno spostamento o traslazione temporale applicata ad uno di essi.  

Tuttavia, quando l’obiettivo dell’analisi non è la generica inter-relazione tra due 
(o più) serie di dati, bensì la ricerca di quale tra queste possa essere “antecedente” e 
quale invece “conseguente” (implicando quindi concetti che spesso sono propedeu-
tici alla causalità, pur non implicandola automaticamente), lo studio delle correla-

                                                 
* Autore corrispondente: francescodomenico.dovidio@uniba.it  
Il lavoro qui presentato è frutto di un progetto comune, ma E. Toma ha curato l’Introduzione, F. D. 
d’Ovidio ha provveduto alla redazione dei paragrafi 2-3, mentre N. Firza ha redatto i paragrafi 4-5. 
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zioni incrociate si rivela strumento certamente necessario, ma non sufficiente a for-
nire le informazioni richieste (utilizzabili direttamente o come esplorazione dei fe-
nomeni studiati). Dovendo appunto affrontare il problema di identificare serie tem-
porali antecedenti e conseguenti al fine di successive analisi mirate, si è deciso di 
seguire i suggerimenti di un lavoro di Delvecchio (1974), ponendo attenzione 
all’analisi co-spettrale, ossia la trasformazione dei dati osservati in serie di Fourier 
e sulla loro analisi congiunta a due a due con tecniche operanti nel dominio 
frequentistico invece che temporale, ove agisce invece l’analisi delle correlazioni 
incrociate: tecniche ben note, soprattutto in Teoria dei segnali, ma di cui forse si 
sottovaluta la valenza esplorativa nelle scienze economiche e (soprattutto) sociali. 

In questo studio sono esposti dapprima i fondamenti matematici e metodologici 
dell’analisi spettrale (§ 2), per poi approfondire le specificità dell’analisi del co-
spettro (§ 3); segue una dettagliata disamina dell’applicazione di tale tecnica allo 
studio di serie finanziarie (§ 4) e, infine, alcune considerazioni conclusive (§ 5). 

2. Analisi delle serie temporali e trasformazione in serie di Fourier 

Per verificare la rilevanza statistica delle variazioni cicliche in una serie temporale 
stazionaria1 è possibile fare ricorso, in prima istanza, all’analisi del correlogramma, 
ossia della serie dei coefficienti di autocorrelazione   rh = Ch /C0  , in cui le  Ch  (con 
h = 0, 1, 2, ..., m) sono le autocovarianze di slittamento della serie detrendizzata, 
supposta stazionaria. La migliore determinazione di dette autocovarianze, per ogni 
ritardo (o lag)  h, in caso di serie temporali stazionarie con media nulla (cfr., ad es., 
Bendat & Piersol, 1966, 2004), può essere fornita da: 

  C
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Per ottenere serie di dati stazionari, in genere, è necessario intervenire sul trend 
tramite differenza rispetto a una funzione analitica o tramite differenze prime. La 

                                                 
1 Una serie storica è detta “stazionaria in senso forte” (o in senso stretto) quando sono indipendenti 
dal tempo la media, la varianza e tutti i momenti di ordine superiore al secondo; è invece detta “sta-
zionaria in senso debole” o largo (o anche “stazionaria del 2° ordine”), se la sua media è indipendente 
dal tempo, e dunque è costante, e se l’autocovarianza (o, del pari, l’autocorrelazione) dipende solo 
dalla differenza fra i tempi in cui è misurata (cfr., ad es., Oppenheim & Verghese, 2010), ossia: 

E[x(t)] = E(x);         Cxx(ti , tk) = Cxx(ti − tk)      t,  ti,  tk. 

Complementare al precedente  (ma non del tutto opposto) è il concetto di integrazione di una serie 
storica: una serie {Xt} non stazionaria si dice integrata di ordine 1 se è stazionaria la serie temporale 
definita dalle differenze prime  δXt = Xt−Xt−1.  
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seconda tecnica risulta qui preferibile in quanto consente di ottenere una serie auto-
stazionaria in media senza complesse analisi funzionali e senza alterare la struttura 
di serie evolutive di tipo polinomiale (cfr., ad es., Yaglom, 1958)2; inoltre, ad essa 
si riallacciano molti concetti e metodi di analisi delle serie temporale, come, per 
esempio, il concetto di integrazione di una serie.  

2.1 Verifica della stazionarietà delle serie temporali 

Per quanto riguarda la stazionarietà (condizione necessaria per l’analisi) e il suo 
quasi-contrario, l’integrazione, ad affiancare l’osservazione grafica delle serie dif-
ferenziate troviamo vari test, due dei quali vengono utilizzati in questo studio.  

Il più noto (essendo stato anche il primo test proposto su questo argomento3) è il 
test di Dickey-Fuller aumentato (ADF), il quale, dopo aver escluso le componenti 
deterministiche, confronta un processo stocastico (random walk) contro un AR(p) 
stazionario. Per applicare il test ADF, basato sulla statistica  T  di una regressione 
ausiliaria (a un prefissato livello  α  di significatività), bisogna prestabilire il nume-
ro  k  di ritardi della variabile differenziata da porre come limite della sommatoria 
di termini differenziati nella funzione di regressione 

  
k

1 = j
tj-tj1tt  yyt=y ,   

ove  μ  è una costante,  β  il coefficiente di un ipotetico trend residuo,  φ  sarebbe il 
coefficiente della radice unitaria della serie originale mentre i coefficienti  δj  rap-
presentano l’autoregressione della serie differenziata. La selezione del numero dei 
ritardi  k  può essere fatta per mezzo del criterio di informazione di Akaike, di 
Schwarz oppure di Hannan-Quinn, stimando diversi modelli e scegliendo il valore 
di  k  che fa rilevare il minimo valore della statistica prescelta4.  

Il test ADF è unidirezionale, con ipotesi di base H0: φ = 0 e ipotesi alternativa  
H1: φ < 0. Sotto l’ipotesi nulla,  yt  deve essere differenziata almeno una volta per 
poter essere considerata stazionaria. Sotto l’ipotesi alternativa,  yt  è già stazionaria 

                                                 
2 La qual cosa si risolve spesso in mancanza di stazionarietà sul medio-lungo termine. Si tenga con-
to, peraltro, che i filtri alle differenze prime, pur lasciando invariate eventuali periodicità delle serie 
(non distorsione in frequenza), riducono l’ampiezza di tutte ciclicità di lungo periodo ed esaltano 
quelle con periodicità breve (distorsione in ampiezza); cfr., ad es., Battaglia, 2007. 
3 Inizialmente limitato, come test DF, all’ipotesi base che una serie storica sia espressione di un pro–
cesso integrato del 1° ordine (Dickey e Fuller, 1979); la metodologia è stata poi estesa anche agli ordini 
superiori, ossia ai ritardi successivi, che è appunto il test DF “aumentato” (Said e Dickey, 1984). 
4 Il software GRETL, a cui si fa riferimento per i test di stazionarietà in questo studio, effettua tale 
valutazione in modo automatico. 
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e non richiede ulteriori differenziazioni5: di conseguenza, valori ampiamente e si-
gnificativamente negativi della statistica test DFτ (e dunque valori  p < α) implicano 
il rifiuto dell’ipotesi di base. Va da sé che, per il confronto con i valori critici tabu-
lati da Dickey e Fuller tramite tecniche di simulazione, la statistica test viene stan-
dardizzata tramite rapporto con il suo s.e.:  )ˆ.(e.sˆ=DF  . 

Questo è un test molto flessibile, in quanto la forma della sua distribuzione (e 
quindi l’insieme dei valori critici per il test) dipende dai vincoli che vengono posti 
su alcuni dei parametri della regressione ausiliaria (cfr., ad es., Hamilton, 1994).  

Il modello completo descritto nella precedente equazione è da utilizzare quando 
si presume che la serie storica non sia stazionaria in media e in varianza (abbia cioè 
un trend con variazioni cicliche o congiunturali abbastanza differenti); se si presu-
me una non stazionarietà in varianza con media stazionaria non nulla, è invece op-
portuno fissare a zero il parametro β; ove la media sia invece nulla (e si presume 
non stazionarietà in varianza), sarà pari a zero anche il parametro μ. Si noti che, 
fissando a zero tutti i parametri  δj  (ovvero ponendo k = 0, cioè nessun ritardo), il 
test ADF si trasforma nel test Dickey-Fuller per l’integrazione del 1° ordine.   

Il test KPSS (Kwiatkowski et al., 1992), seppur meno potente del precedente, 
ne risolve qualche incertezza applicativa (invero, ADF fornisce risultati inattendibi-
li se la serie temporale non è stazionaria né integrata, ossia se anche la serie diffe-
renziata è non stazionaria). Questo test, infatti, ha come ipotesi di base la staziona-
rietà della serie studiata e non la sua integrazione: la sua ratio è che, esprimendo 
gli elementi della serie come  yt = μy + ut,  se e solo se  ut  rappresenta un processo 
stazionario a media nulla, allora la media campionaria di  yt  è uno stimatore consi-
stente di  μy  e, inoltre, la varianza di lungo periodo di  ut  è un numero finito.  

In pratica, stimate le  ut con et = yt − ȳ, se ne calcola innanzitutto le autocova-
rianze empiriche  ĉ  dall’ordine –m all’ordine m, ove m (detto larghezza di banda) 
deve essere abbastanza grande da consentire la persistenza a breve termine delle  et  
ma non troppo grande rispetto alla lunghezza  T  della serie: gli autori del software 
GRETL consigliano valori di  m  pari a  k = INT[(4×T/100)0,25]  o non molto mag-
giori (Cottrell e Lucchetti, 2017). In questo lavoro, è stato scelto  m=2×k=16.  

Partendo dalle autocovarianze, si stima la varianza di lungo periodo con 
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5 La ratio del test ADF è che, se la serie è integrata, allora il livello di ritardo della serie {yt-1} non 
fornirà informazioni rilevanti per prevedere i cambiamenti in yt oltre a quelle fornite dalle differenze 
ritardate {Δyt-j}. In questo caso, dunque, potrà porsi φ = 0, che è appunto l'ipotesi di base H0. 
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La statistica test KPSS è: 
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e, sotto l’ipotesi di base, ha una distribuzione asintotica indipendente da parametri 
di disturbo, definita dagli Autori con metodi di simulazione. L’ipotesi di staziona-
rietà va rigettata se il valore empirico del test risulta superiore al valore critico asin-
totico tabulato per il livello di significatività prefissato (η0,10=0,347; η0,05=0,463; 
η0,025=0,574; η0,01=0,739).  

2.2 Correlogrammi e spettrogrammi 

Nell’analisi di autocorrelazione, benché in serie di cospicua numerosità possano 
essere posti anche slittamenti pari a metà della lunghezza della serie medesima, per 
assicurare una buona precisione il massimo slittamento  m  non dovrebbe essere supe-
riore a s/3, ove s è la numerosità dei termini della serie temporale (Malinvaud, 1971).  

I coefficienti empirici di autocorrelazione godono di una proprietà molto utile: 
oltre ad essere, com’è noto, invarianti (non dipendendo, quindi, né dalle unità di 
misura delle variabili considerate, né dal punto di origine), essi seguono in caso di 
incorrelazione una legge di distribuzione approssimativamente normale (Hannan, 
1960), per cui è possibile tracciare gli intervalli di confidenza (dati da   2   o da  
 3  )6 entro cui dovrebbero essere compresi detti coefficienti quando i residui si 
distribuiscono casualmente (per esempio, una serie autostazionaria dovrebbe pre-
sentare coefficienti tutti non significativi, ad eccezione eventualmente del primo). 

L’analisi dei correlogrammi è di buon ausilio nell’analisi dei cicli7, ma spesso 
essa non permette di andare oltre semplici indicazioni di massima. Infatti, in pre-
senza di cicli temporali di diverse frequenze, ciascun coefficiente di autocorrela-
zione è influenzato simultaneamente da tutti i cicli esistenti e non sempre l’analisi 
della funzione di autocorrelazione parziale (PACF) è in grado di risolvere il pro-

                                                 
6 Ove hs1ˆ   sotto l’ipotesi che le serie siano assimilabili a rumore bianco, con correlazione 
nulla fra i termini della serie slittati di un intervallo h>0 (cfr. Kendall, 1973; Kendall & Stuart, 1976). 
7 In effetti, il correlogramma (il cui uso nell’analisi dei cicli è citato anche in Kendall & Stuart, 
1976) può essere considerato uno strumento abbastanza efficace per individuare le componenti perio-
diche presenti in una serie storica stazionaria, in quanto elevati valori positivi dei coefficienti di auto-
correlazione per un lag>1 possono indicare una componente periodica di periodo pari al lag medesi-
mo. Eventuali valori negativi dei coefficienti di autocorrelazione lasciano presumere, invece, 
l’esistenza di componenti cicliche con semiperiodo pari a detto lag. Com’è evidente, infatti, un ciclo 
di periodo t implica coefficienti di autocorrelazione positivi per lag=t, lag=2t, ecc., ma anche coeffi-
cienti negativi per lag=t/2, lag=3t/2 e così via (Cfr., ad esempio, Malinvaud, 1971).  
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blema8. Inoltre, in caso di serie con un numero di termini ridotto o elevatissimo la 
significatività dei coefficienti può risultare rispettivamente sottostimata o sovrasti-
mata. Tali difetti possono rendere considerevolmente meno utili (o comunque me-
no chiari) i risultati ottenuti, ragion per cui occorre valutare volta per volta 
l’applicabilità del metodo. 

Esistono, tuttavia, metodologie statistiche che forniscono informazioni più ro-
buste, fra cui l’analisi dello spettrogramma (o analisi spettrale)9. Si tratta di tecni-
che note, facilmente applicabili al fenomeno oggetto della presente nota.  

Periodogramma e spettrogramma permettono di stimare l’ammontare della va-
rianza della serie spiegata da vari cicli di differente frequenza, la cui combinazione 
genera la serie medesima; essi sono definiti all’interno del cosiddetto “dominio 
frequenziale”, ben diverso come proprietà e sviluppi dal “dominio temporale” in 
cui sono definiti i dati di partenza e anche le funzioni di autocorrelazione.  

Vi è certamente un preciso rapporto fra queste ultime e la rappresentazione delle 
varie densità spettrali, cosicché correlogramma e spettrogramma possono fornire, 
al limite, le medesime informazioni. Tuttavia, quando sono presenti nella serie più 
componenti cicliche o quando vi sia una considerevole componente erratica, 
l’analisi spettrale risulta molto fruttuosa, soprattutto se utilizzata complementar-
mente all’analisi delle autocorrelazioni.  

Innanzitutto, la robustezza delle soluzioni identificate con l’analisi spettrale non 
dipende dalla numerosità dei dati disponibili10, poiché detta analisi è basata su tra-
sformazioni ed elaborazioni puramente matematiche e non su ipotesi circa i processi 

                                                 
8 La funzione di autocorrelazione parziale ha lo scopo di valutare ogni coefficiente autoregressivo 
al netto dell’effetto dei precedenti, riducendo così l’eventualità di considerare significative compo-
nenti di “autoregressione spuria”, ossia dovuta alla combinazione di due o più componenti autoregres-
sive; si pensi a una serie che presenti componenti autoregressive significative per lag 2 e per lag 5, 
ma anche per lag 10: ora, il problema identificare quanta parte della componente con lag 10 è dovuta 
al “battimento” tra la componente con lag 2 e quella con lag 5. 
9 Detta forma di analisi si basa sul principio, dimostrato da Fourier nel 1822, che qualsiasi funzione 
periodica (ossia con oscillazioni più o meno ricorrenti attorno ad un determinato livello medio) può 
essere espressa come combinazione lineare di un numero infinito di funzioni sinusoidali con differenti 
frequenze, dette armoniche. Analogamente, come ha dimostrato Wold (1954), l’analisi della periodi-
cità di una serie discreta con numero di termini s può essere effettuata esprimendo la serie medesima 
come combinazione lineare di p armoniche sinusoidali, ove   p=s/2   N. Le varie armoniche avranno 

frequenze  φk=
1 2 05s s

p
s, , ... , ~ ,   e, rispettivamente, periodi  ψk= s s s

p
, , ... , ~

2
2 , ove si ha il segno di 

uguaglianza solo se  s  è pari. Cfr., ad es., Malinvaud, 1971; Vajani, 1980. 
10 Dalla lunghezza delle serie di dati dipende, invece, il numero di soluzioni identificate: il massimo 
periodo determinabile (ossia l’armonica più lunga e con minor frequenza) non supera infatti la metà 
di tale lunghezza, come si evince dalla nota precedente. Inoltre, se i dati di una serie sono troppo po-
chi, i test statistici per verificarne preventivamente la stazionarietà (anche solo del 2° ordine, per non 
parlare di quelli più articolati come ADF e KPSS) possono rivelare una potenza insufficiente. 
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generatori della serie, e dunque è quasi interamente non parametrica (IBM Corp., 
2012). Inoltre, dati i presupposti dell’analisi di Fourier, la quale stabilisce che la cor-
relazione fra le funzioni sinusoidali utilizzate è sempre nulla, i singoli termini di un 
periodogramma sono matematicamente (e dunque anche statisticamente) indipenden-
ti fra loro. Infine, è sempre possibile ricostruire la serie data a partire dai coefficienti 
spettrali, il che implica che si tratta di una analisi senza perdita di informazioni11.  

Per quanto riguarda i riferimenti metodologici dell’analisi spettrale, basti tenere 
presente che, a partire da un processo stocastico stazionario {Xt}, come possono 
essere giudicate le serie residuali considerate nel presente studio, si definisce con la 
notazione  I a bk k k 2 2   il k.mo termine del periodogramma del processo12.  

Tuttavia, è generalmente poco opportuno attribuire significato ad ogni picco del 
periodogramma, per cui, allo scopo di ridurre la varianza e le componenti di distur-
bo, si preferisce applicare al periodogramma determinate funzioni di spianamento. 
Tali trasformazioni sono chiamate “finestre”, e corrispondono, in genere, a medie 
mobili di tre o più termini del periodogramma.  

Il risultato della trasformazione del periodogramma nel punto k è detto funzione 
di densità spettrale13, e la sua rappresentazione cartesiana è appunto lo spettro-

                                                 
11 Come enuncia il teorema di Stuart (1961), “gli spettri si compongono linearmente”; inoltre i coef-
ficienti spettrali sono unici, ossia esiste una ed una sola combinazione di essi che comprende tutte le 
informazioni sulla serie data. 
12 I coefficienti che costituiscono  Ik, nella lettura proposta da Malinvaud (1971), sono forniti da: 
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Ik  rappresenta, inoltre, il contributo che la componente sinusoidale di periodo  s/k  apporta alla som-
ma dei quadrati delle  xt. Sviluppandone l’espressione, nell’ipotesi che la serie osservata abbia media 

zero, si ottiene:  
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cosC2I  , ove le  Ch  sono le autocovarianze di slittamento della serie.  

Detta equivalenza non si applica a  Io (nullo per ipotesi) né, se il numero di termini della serie è pari, 

al p.mo termine del periodogramma, ossia  
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13  Una stima diretta di tale funzione è fornita da  Lk =  1
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 cos , ma per ridurre 

l’influenza di frequenze estranee alla banda di spettro considerata è utile moltiplicare nella [2] le Ch 
per un filtro “passa banda” λh (Malinvaud, 1971). Utilizzando ad esempio la finestra di Tukey-

Hanning, porremo 
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4
1 cos , ottenendo una buona perequazione dei termini dello spettro 

senza eccessiva distorsione. Detta stima della densità spettrale equivale, in pratica, a calcolare la me-
dia mobile centrata delle Lk , ossia  f(ωk) = 0,25 Lk-1 + 0,50 Lk + 0,25 Lk+1 ,  ove L-1=L1  e   Lm+1 = Lm-1 
(cfr. Bendat e Piersol, 1966, 2004). Si tenga presente che le serie livellate sono sempre caratterizzate 
da una certa variazione di bassa frequenza, ampiamente compensata, tuttavia, dalla riduzione della 
variazione casuale, o “rumore bianco”.   
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gramma. Ricordando che la densità spettrale è il risultato di una funzione di spia-
namento del k-mo termine del periodogramma, assimilabile ad una media mobile 
centrata, è evidente che di tutti gli spettri di sufficiente entità vanno presi in consi-
derazione, a fini interpretativi, soprattutto quelli che rappresentano punti di massi-
mo relativo dello spettrogramma.  

Nel seguito, i grafici riportano anche gli spettri in corrispondenza della frequen-
za nulla (a cui corrisponderebbe, matematicamente, un periodo di tempo non quan-
tificabile ma tendenzialmente infinito), al solo scopo di evidenziare l’andamento 
complessivo dello spettrogramma e, soprattutto, l’effettivo contributo fornito dalla 
singola componente alla variabilità della serie residua. Il valore dell’ordinata dello 
spettro che misura detto contributo è espresso, per maggiore chiarezza, in termini 
di devianza della serie, cosicché si avrà, in base al teorema di Stuart:    

f(0)

2
+ f( ) +

f( )
k

m

k=1

m-1





2

 = DEV(X) . 

3. Correlazione incrociata e analisi co-spettrale 

In probabilità e statistica, dati due processi stocastici  X={Xt}  e  Y={Yt}, la cova-
rianza incrociata (cross-covariance) è una funzione che restituisce la covarianza di 
ciascun processo con l'altro a coppie di punti temporali (t, s): ossia, se  E(Xt) = μx(t)  
e E(Yt) = μy(t) , allora la covarianza incrociata è data da  

Cov(Xt , Ys) = Cxy(t , s) = E[(Xt − μx(t)) (Ys − μy(s))] = E(Xt Ys) − μx(t) μy(s) , 

e, ove X  e  Y siano processi stocastici stazionari in senso debole, sarà senz’altro  

E(Xt)=μx , E(Ys)=μy , Cov(Xt, Xs)=E(Xt Xs)–μ2
x , Cov(Yt, Ys)=E(Yt Ys)−μ2

y ;  

ma, per parlare di processo stocastico bivariato stazionario (al secondo ordine), 
occorre verificare che anche i momenti incrociati  Cov(Xt , Ys)  dipendano solo da 
(t–s), condizione per cui vale la proprietà:   Cov(Xt , Ys) = E(Xt Ys) − μx μy , onde 
evitare distorsioni dei risultati14.  

                                                 
14 Una delle condizioni aggiuntive che è necessario sottoporre a verifica è dunque la cointegrazione 
tra le serie (ossia l’esistenza di almeno una loro combinazione lineare non banale che risulti staziona-
ria), perché, se ciò non avviene, l’errore di regressione tra esse sarà integrato e avrà varianza crescen-
te al crescere della componente temporale, portando a rifiutare l’ipotesi di assenza di relazione linea-
re, al crescere di n, anche quando tale relazione non sussiste: a tale scopo, Engle e Granger (1987) 
proposero una semplice procedura (stimare una regressione tramite OLS e di applicare il test ADF sui 
residui della regressione per verificarne l’integrazione) che ovviamente in caso di correlazione incro-
ciata dovrebbe essere replicata sia facendo regredire la v.c. Y dalla X che viceversa.  
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Si tenga conto che la funzione di covarianza incrociata non è una funzione pari, 
essendo generalmente  Cov(Xt , Ys) ≠ Cov(Xs , Yt),  non è semidefinita positiva  e, 
infine, non presenta (come avviene invece per l’autocovarianza) un massimo per il 
lag nullo (h = t–s = 0), ma il suo valore massimo può presentarsi in corrispondenza 
di qualsiasi ritardo (Battaglia, 2007). Se, inoltre, si vogliono confrontare le relazio-
ni tra diverse coppie di processi stocastici stazionari occorre costruire un indice 
standardizzato rispetto al massimo, analogo al coefficiente di correlazione, che mi-
sura quindi la correlazione incrociata (cross-correlation): 
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La correlazione incrociata è dunque una misura della somiglianza di due serie 
temporali, ed è funzione del tempo tra le singole osservazioni delle serie. Si noti 
che i valori di ampiezza della cross-correlation non sono pienamente normalizza-
ti15, ossia la correlazione massima (positiva o negativa) sarà inferiore a 1 in valore 
assoluto.  

Peraltro, il risultato della funzione di correlazione incrociata mostra solo metà 
dell’insieme di coefficienti di correlazione che si vuole studiare (tempi t, t+1, 
t+2,…, t+h); per esplorare l'altro lato, è sufficiente commutare l'ordine delle serie 
(correlazione B incrociata con A invece di A incrociata con B). 

Ove la cross-correlation risulti inapplicabile (ad esempio per fallimento del test 
di cointegrazione, oppure per la ridotta numerosità delle serie e conseguente caren-
za di potenza dei test statistici applicabili), è possibile acquisire affidabili informa-
zioni aggiuntive dall’analisi co-spettrale (cross-spectral analysis), che, come quella 
spettrale, agisce nel dominio frequentistico ed è dunque una tecnica quasi non pa-
rametrica. 
                                                                                                                            
  Un altro metodo per verificare la cointegrazione, più rigoroso e senza necessità di replicazione 
con termini invertiti, è stato proposto da Johansen (1995), ma esso ha una formulazione molto com-
plessa, al contrario del suo utilizzo, per cui se ne demanda la descrizione ai testi in letteratura (Harris, 
1995; Johansen, 1995, 2000).  Basti sapere, come ben chiariscono gli sviluppatori di Gretl (Cottrell e 
Lucchetti, 2017), che la procedura di Johansen, per stabilire il numero di vettori di cointegrazione del 
sistema, fa un uso congiunto di due test distinti: il test “λ-max”, per le ipotesi sui singoli autovalori 
(ordinati dal maggiore al minore, avendo come ipotesi di base H0 che vi sia un autovalore λi = 0, ossia 
non stazionarietà delle singole serie), e il test “traccia” per le ipotesi congiunte (λj = 0 per ogni j ≥ i, 
ossia non stazionarietà di una loro combinazione lineare). La distribuzione asintotica dei test varia a 
seconda dei vincoli posti sulle componenti deterministiche, come nel test ADF.  
15 I coefficienti di correlazione incrociata, infatti, sono proporzionali alle relative covarianze, e dun-
que, non essendo funzioni pari, il loro massimo funzionale è  |rxy(h)|<1. Inoltre, in corrispondenza del 
lag nullo la correlazione incrociata sarà esattamente pari al coefficiente di correlazione lineare tra le 
due variabili: rxy(0) = rxy .  
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Infatti, tenendo conto che gli spettrogrammi (univariati) di due processi  {Xt}  e 
{Yt}  descrivono ciascuna di dette serie come combinazione di componenti cicliche 
(di frequenza  ω  compresa tra  0  e  π) incorrelate tra loro, si dimostra che eventua-
li relazioni lineari tra  {Xt}  e  {Yt}  agiscono solo tra le componenti di egual fre-
quenza (Battaglia, 2007; Bendat e Piersol, 1966), per cui le ampiezze delle armoni-
che di  {Xt}  e  {Yt}  sono mutualmente incorrelate per tutte le componenti di fre-
quenza differente. 

La funzione di densità spettrale congiunta di {Xt} e {Yt} può essere ricavata 
come trasformata di Fourier della covarianza incrociata, ma in genere ha valori 
complessi e quindi va rappresentata separando la parte reale e quella immaginaria:    

Sxy(ω) = c(ω) + iq(ω). 

La parte reale c(ω) è una funzione pari, ossia  f(x) = f(-x), e viene chiamata den-
sità co-spettrale (cross-spectrum),  mentre la parte immaginaria  q(ω)  è una fun-
zione dispari, ossia  f(x) = -f(-x), e viene detta spettro di quadratura16. La prima 
misura la correlazione delle componenti di frequenza in fase delle due serie, mentre 
la seconda corrisponde alla correlazione delle componenti sfasate.  

L'analisi co-spettrale fornisce altre informazioni sulle relazioni tra le serie nel 
dominio frequentistico:  

 innanzitutto la coerenza, una forma normalizzata del cross-spettro che misura 
la corrispondenza globale tra gli spettri delle due serie poste in relazione (in 
pratica la “correlazione tra spettri”): 
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Il valore  Kxy(ω) = 1  significa che la componente di frequenza ω è molto si-
mile in entrambi i segnali (con perfetta relazione lineare se ciò avviene per 
ogni ω), mentre un valore nullo  Kxy(ω) = 0  significa che non esiste alcuna 
somiglianza e, se ciò avviene per ogni  ω  le serie sono del tutto incorrelati e 
quindi sarà  rxy(h) = 0  per ogni  h17. A volte viene calcolato il quadrato di tale 
rapporto, ossia la coerenza quadrata, che può essere interpretato in modo si-

                                                 
16 Se le due serie sono incorrelate tra loro, ossia  rxy(h) = 0  per ogni h, allora c(ω) = q(ω) = 0; se in-
vece Yt = Xt , allora Sxy(ω) = Sx(ω) e dunque si ricade nel caso univariato, essendo c(ω) = Sx(ω) 
e  q(ω) = 0 .  
17 Ciò implica che si può utilizzare questo risultato dell’analisi co-spettrale (robusta perché quasi 
non parametrica) come informazione confermativa di una correlazione incrociata poco affidabile per 
carenza di cointegrazione o per scarsa numerosità delle serie. Peraltro, dato che Kxy(ω) = Kyx(ω), è 
generalmente preferibile omettere gli indici, e dunque scrivere semplicemente K(ω).  
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mile al noto indice di determinazione (quadrato del coefficiente di correlazio-
ne lineare). Coerenza e coerenza quadrata sono logicamente insensibili alle 
trasformazioni lineari dei processi  {Xt}  e  {Yt}, di conseguenza le informa-
zioni che esse forniscono valgono non solo per le serie stazionarie che li de-
scrivono, ma, più generalmente, anche per le serie (non stazionarie) di cui le 
prime costituiscono una trasformazione lineare. 

Tuttavia, è sconsigliabile interpretare i valori di coerenza in modo autonomo; 
infatti, per esempio, quando le stime di densità spettrale in entrambe le serie 
sono molto piccole, possono generare grandi valori di coerenza (il divisore nel 
calcolo dei valori di coerenza sarà molto piccolo), anche se non esistono forti 
componenti ciclici in entrambe le serie nelle rispettive frequenze. 

 In seconda istanza, l’ampiezza incrociata (detta anche “ampiezza di fase”) 

2
i

2
xy )(q)(c=)(A  ;   

l’ampiezza di fase misura quanto ciascuna componente di frequenza di una de-
terminata serie viene influenzata dalle componenti dell'altra serie.  

 Una misura molto interessante è il guadagno spettrale delle serie, dato dal va-
lore di ampiezza incrociata rapportato alla densità spettrale stimata per una 
delle due serie nell'analisi. Di conseguenza, vanno calcolati due distinti valori 
di guadagno  Axy(ω)/Sx(ω)  e  Axy(ω)/Sy(ω), che possono essere interpretati 
come coefficienti di regressione OLS delle rispettive frequenze delle serie, po-
tendo dunque fungere da conferma (nel dominio frequentistico) dei coefficien-
ti di correlazione incrociata nel dominio temporale18. 

                                                 
18 Infatti, se la funzione di guadagno di una serie, considerata conseguente all’altra, assume valori 
rilevanti mentre il guadagno della seconda dalla prima risulta irrilevante in senso assoluto o anche 
relativo (ad esempio, con valori mediamente inferiori alla metà dei primi), è giustificato ritenere che 
esista una relazione unidirezionale, la quale nel dominio temporale può essere interpretata come di-
pendenza; se entrambe le funzioni presentano valori poco rilevanti, logicamente, se ne dovrebbe am-
mettere l’indipendenza nel dominio temporale, mentre se entrambe sono cospicue è presumibile 
l’esistenza di una relazione mutua tra le serie: una presumibile correlazione nel dominio temporale, 
che però in pratica risulta di difficile interpretazione. Invero, semplificando al massimo, con una serie 
di 100 osservazioni potremmo rilevare nel dominio frequentistico un guadagno elevato della serie X 
dalla Y per la frequenza 0,333 (corrispondente a un periodo pari a 3 unità di tempo), e un guadagno 
altrettanto elevato della serie Y dalla X per la frequenza 0,25 (periodo = 4). Trasponendo queste rela-
zioni nel dominio temporale, si dovrebbe ipotizzare che la serie Y sarebbe influenzata dalla serie X di 
4 periodi temporali precedenti, la quale però sarebbe a sua volta influenzata dalla Y di 3 periodi anco-
ra precedenti e così via; dunque si avrebbe una autocorrelazione spuria della Y da se stessa, con lag 
dipendenti dallo sfasamento fra le serie. La stessa cosa, naturalmente, avverrebbe per quanto riguarda 
la serie X, seppure con ordine di sfasamento invertito; dunque, ogni 12 periodi di tempo si avrebbe 
una relazione di autocorrelazione circolare per ambo le serie. 
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 Infine, le stime di sfasamento (o spettro di fase), normalmente indicate dalla 
lettera greca φ, sono calcolate come arcotangente del rapporto tra lo spettro di 
quadratura stimato e la densità co-spettrale: φ(ω) = arctan[q(ω)/c(ω)].19  Lo 
spostamento di fase misura quanto ciascuna componente di frequenza di una 
serie precede o segue quelle dell'altra serie. 

Come conseguenza delle considerazioni esposte in questo paragrafo, sembra le-
cito affermare che i risultati dell’analisi co-spettrale, ed in particolare i valori di 
guadagno e di sfasamento delle serie studiate, oltre al loro valore intrinseco in ter-
mini di analisi nel dominio frequentistico, siano ottimi complementi all’analisi del-
le correlazioni incrociate (la quale fornisce, comunque, risultati chiari e immedia-
tamente identificabili nel dominio temporale), non soffrendo di alcuni dei vincoli 
metodologici di queste ultime, quali le condizioni necessarie di cointegrazione e di 
un consistente numero di termini nelle serie di dati.  

Inoltre, così come nel correlogramma alcuni termini ritardati possono assumere 
significatività statistica pur essendo risultato di “autoregressione spuria”, anche tra 
le correlazioni incrociate potrebbero esservi alcune componenti che risultano signi-
ficative solo per l’interazione di componenti con ritardi minori (battimento), e che 
non risulta semplice identificare in assenza di informazioni sulla correlazione in-
crociata parziale. 

Tale serie di constatazioni si estrinseca in una procedura di analisi che può esse-
re applicata a serie temporali di varia natura, sia economiche che sociali, finanzia-
rie o fisico-tecniche: come esempio di applicazione di detta procedura a serie fi-
nanziarie, si veda il paragrafo seguente. 

3. Applicazione della tecnica proposta al caso di serie finanziarie 

Le serie finanziarie qui considerate, derivanti da una precedente ricerca svolta in 
collaborazione con una società di consulenza finanziaria, dove l’obiettivo preposto 
enfatizzava la costruzione di un portafoglio di investimento strategicamente alloca-
to con 4 o 5 asset class, ripercorrono l’arco temporale compreso tra gennaio 2008 e 
settembre 2014.  

I dati disponibili riguardano le quotazioni di apertura, massimo e minimo e 
quelle di chiusura giornaliera, entro ciascuna settimana lavorativa (5gg), dei se-
guenti asset:  

                                                 
19 Se c(ω) = 0, però, si pone φ(ω) = ±π/2 a seconda che q(ω) sia positivo o negativo; se invece 
q(ω) = 0, si pone  φ(ω) = 0  ove  c(ω) > 0  e  φ(ω) = π altrimenti.  
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 Gold Future20, strumento privilegiato dell’investitore “tradizionale”, pur se 
ultimamente ha fatto registrare periodi di grande interesse al rialzo alternati a 
periodi di crisi ribassista, anche lunghi; 

 Copper Spot, riguardante le quotazioni del rame, bene di consumo e non di 
investimento come il precedente, e per questo molto legato all'andamento 
dell'economia reale e del settore industriale;  

 Thomson-Reuters-Jefferies CRB, indice delle materie prime che ha sostituito 
il precedente CRBMET (sempre meno rappresentativo, e dunque corretto, 
dal 2010 in poi), 

 U.S. 10-yrs Treasure Note, asset che rappresenta il rendimento del principale 
titolo di stato a medio-lungo termine statunitense, con scadenza decennale 
(molto utile per descrivere lo stato di salute dell'economia americana, e che 
potrebbe dunque influenzare le scelte dei grandi investitori); 

 indice Standard&Poor’s 500, principale indice del mercato azionario mon-
diale, pur riguardando soltanto aziende statunitensi21; 

 indice di volatilità dell’indice S&P 500 con scadenza a 30 giorni (rappresen-
ta il valore medio del “premio di rischio” che gli investitori sono disposti a 
pagare per le opzioni sullo S&P 500, offrendo una previsione della variabili-
tà del mercato azionario nei successivi 30 giorni);  

 indice di volatilità dell’indice S&P 500 con scadenze a 60 e 90 giorni (offre 
una previsione della variabilità del mercato nei successivi 2-3 mesi). 

Le serie descritte hanno una copertura molto buona nel periodo considerato, con 
pochissime interruzioni infrasettimanali (generalmente per festività, che nel merca-
to statunitense a cui esse si riferiscono sono molto meno numerose rispetto 
all’Italia e ad altri Paesi).   

I dati mancanti, in sequenze non maggiori di 2-3 giorni, sono quindi stimati 
tramite interpolazione rettilinea dei valori contigui. 

                                                 
20 I futures sull'oro sono contratti tramite i quali si effettuano compravendite di oro secondo termini 
decisi al momento della stipula ma che avranno validità futura in un giorno di scadenza prestabilito, 
in genere tre mesi dopo. Ciò significa che il compratore non paga immediatamente (o almeno non pa-
ga l’intero importo pattuito) e che il venditore non ha l'obbligo di consegnare l'oro immediatamente. 
Lo scambio “fisico” del bene avviene invece alla scadenza, quando il compratore paga e il venditore 
consegna l'oro. 
21 L'indice S&P 500 è stato realizzato dalla società di consulenza finanziaria Standard & Poor's nel 
1957 sulla base dell’andamento di un paniere azionario formato dalle 500 grandi aziende statunitensi 
a maggiore capitalizzazione, scelte tra quelle contrattate al New York Stock Exchange (Nyse), all'A-
merican Stock Exchange (Amex) e al National Association of Securities Dealers Automated Quota-
tion (Nasdaq). Il peso attribuito a ciascuna azienda è direttamente proporzionale al valore di mercato. 
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Figura 1. Chiusure giornaliere di Gold Future e Rame Spot. 

 

Figura 2. Chiusure giornaliere degli indici Standard&Poor's 500 e Thomson-Reuters-Jefferies CRB. 

 

Figura 3. Chiusure giornaliere di U.S. 10-Year Treas.Note e di S&P500 volatility index a 30gg e 60-90gg. 
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L’osservazione grafica delle serie finanziarie evidenzia varie forme di trend (a 
volte crescente e a volte decrescente, comprendendo vari cicli interni di diversa ca-
denza), ossia non stazionarietà in media, ma anche forti differenze di variabilità nel 
tempo, soprattutto per gli asset Gold Future, Standard&Poor's 500, S&P 500 vola-
tility index (a entrambe le scadenze descritte), ossia non stazionarietà in varianza. 
Per ottenere serie di dati stazionari (evitando così l’insorgenza di relazioni spurie 
tra le serie, legate tra loro dalla relazione con il tempo) è quindi opportuno innanzi-
tutto far ricorso a una trasformazione logaritmica dei dati (Box-Cox, 1964) per poi 
calcolarne le differenze prime. In definitiva, la trasformazione utilizzata è la se-
guente: 

yt = ln( xt ) − ln(xt−1) = ln[xt /(xt−1)] .  

Come risultato di tale operazione, le serie trasformate risultano assimilabili a 
processi stazionari del 2° ordine (Fig. 4).  

Figura 4. Serie logaritmiche differenziate delle chiusure giornaliere degli asset. Significatività sta-
tistica dei test DW, ADF e KPSS per ogni asset. 

 

 
ADF: 
dfτ=−12,1 
p<0,0001 
 

KPSS: 
η=0,293 
p>0,10 

 

 
ADF: 
dfτ=−20,1 
p<0,0001 
 

KPSS: 
η=0,091  
p>0,45 

 

 
ADF: 
dfτ=−19,4 
p<0,0001 
 

KPSS: 
η=0,111  
p>0,40 

 (segue) 
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Figura 4. (Continuazione).  

 

 
ADF: 
dfτ=−42,0 
p<0,0001 
 

KPSS: 
η=0,098  
p>0,45 

 

 
ADF: 
dfτ=−9,67 
p<0,0001 
 

KPSS: 
η=0,417  
p>0,05 

 

 
ADF: 
dfτ=−18,6 
p<0,0001 
 

KPSS: 
η=0,035  
p>0,45 

 

 
ADF: 
dfτ=−16,2 
p<0,0001 
 

KPSS: 
η=0,053  
p>0,45 

 
Tale assunzione è stata comunque verificata per ogni serie sia con test di radice 

unitaria ADF (ponendo un livello di significatività α = 0,01) e sia tramite KPSS 
con 16 periodi di ritardo, ponendo come valore critico η0,025 = 0,574. Questa scelta 
di un livello di significatività α=0,025 anziché il più critico α=0,01 è motivata dalla 
minor potenza del test, e quindi dal maggior rischio di accettare una ipotesi di base 
falsa se si fissa un livello di significatività troppo esiguo. La ridondanza delle stati-
stiche utilizzate è invece giustificata dal fatto, già discusso nel par. 2, che la stazio-
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narietà debole delle serie è l’unico vincolo al corretto utilizzo dell’analisi nel do-
minio frequentistico, più che in quello temporale, e che il test ADF presenta il vin-
colo dell’integrazione delle serie. 

Dopo aver verificato la stazionarietà delle singole serie con risultati confortanti 
(soltanto la serie dell’indice Standard&Poor’s 500 presenta un valore empirico del 
test KPSS che si avvicina a α=0,05, ma non abbastanza da indurre dubbi, tenendo 
conto della sua minor potenza), si è proceduto all’analisi della cointegrazione a 
coppie, utilizzando anche in questo caso ambo le tecniche disponibili in Gretl. Per 
le combinazioni ottenute ponendo come termine fisso la serie Gold Future, la quale 
fin dall’inizio è apparsa di primario interesse, i risultati del test di Engle-Granger e 
quelli del test di Johansen generalmente coincidono perfettamente, rifiutando 
l’ipotesi di base (integrazione dei residui della combinazione lineare il primo, pre-
senza di autovalori non nulli l’altro) con valori p<0,001. Fa parziale eccezione, an-
che in questo caso, la relazione tra indici Gold Future e indici Standard&Poor’s, 
per la quale il test traccia di Johansen fornisce  0,010 < p < 0,015, dunque condu-
cendo (per un livello di significatività α = 0,01) ad accettare l’ipotesi di base che 
almeno una combinazione lineare delle due serie non sia stazionaria22. 

Limitando la presente analisi alla ricerca delle eventuali influenze dei vari indici 
considerati sull’indice relativo al Gold Future (inteso qui come semplice antece-
denza/conseguenza dei dati, non potendo ancora ipotizzare relazioni causali), si uti-
lizza qui innanzitutto l’analisi co-spettrale, e in particolare la disamina della fun-
zione di guadagno, con finestra di Tukey-Hamming a 5 termini, di quest’ultimo in-
dice rispetto a ciascuno degli altri indicatori finanziari (e viceversa, a coppie). Ove 
la funzione di guadagno indichi una relazione di antecedenza, in un senso o 
nell’altro, ad essa viene affiancata l’analisi dell’opportuna funzione di correlazione 
incrociata, con lag fino a 20 giorni23.   

La Fig. 5 mostra dunque le funzioni di guadagno tratte dall’analisi co-spettrale 
(bivariata) tra l’indice Gold Future e ciascuno degli altri indici finanziari descritti 
in precedenza. 

                                                 
22 Anche altre combinazioni di serie hanno presentato risultati interessanti, ma in questa sede è op-
portuno, per maggior chiarezza di trattazione, limitare la discussione alla serie suddetta.  
23  Un ritardo di 20 giorni corrisponde, per le serie finanziarie rilevate su “settimane lavorative” di 5 
giorni, a quattro settimane piene, sufficienti a rilevare la maggior parte delle regolarità di breve perio-
do senza eccessivo carico di informazioni, che potrebbe andare a detrimento dell’interpretazione dei 
risultati. Per gli stessi motivi di chiarezza dei risultati, se la relazione identificata appare unidireziona-
le, nei grafici di correlazione incrociata viene riportato solo il ramo positivo; inoltre, i grafici delle 
funzioni di guadagno sono espressi in termini di periodo invece che di frequenza, e riportano sola-
mente i primi 20 periodi (a partire dal periodo minimo valutabile, ossia 2 unità temporali). 
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Figura 5. Funzioni di guadagno co-spettrale tra Gold Future e gli altri indici finanziari. 

 

 
(segue) 
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Figura 5. (Continuazione). 
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Come si desume dai grafici che compongono la Fig. 5, le funzioni di guadagno 
co-spettrale tra Gold future e gli altri indici, evidenziano la funzione di guadagno 
che determinano le relazioni di antecedenza e conseguenza tra gli indici a confronto. 

Nella prima immagine viene esplicata la funzione di guadagno co-spettrale con-
siderando Copper spot “dipendente” da Gold future (andamento contrassegnato 
dalla linea blu) e, alternativamente, Gold future “dipendente” da Copper spot (an-
damento contrassegnato dalla linea verde). In questo caso il guadagno medio mag-
giore si ha quando Copper spot è antecedente a Gold future. Infatti quasi tutte le 
fasi osservate nel grafico sono più basse se si considera conseguente Copper spot, 
quindi il guadagno della serie congiunta è più basso in quest’ultimo caso. 

Altre significanze in termini di guadagno, in questa parte di analisi esplorativa, 
sono inerenti alla funzione di guadagno co-spettrale considerando la relazione tra 
Gold future  e  U.S. 10-years Treasure Note  e le due relazioni di  Gold future  con 
l’indice S&P 500 volatility 30 gg  e con l’indice S&P 500 volatility 60 e 90 gg.  

Invece risultano non rilevanti le funzioni di guadagno generate dalla relazione 
tra  Gold Future e S&P500  e tra  Gold Future  e  Thomson-Reuters-Jefferies CRB.  

A questo punto è opportuno prendere in considerazione la funzione di correla-
zione incrociata relative alle relazioni chiaramente identificate tramite la funzione 
di guadagno per definire i lag relazionali (ovviamente, nei casi di non rilevanza 
della funzione di guadagno, la funzione della cross correlation non identifica ade-
guatamente le relazioni intercorrenti tra le variabili oggetto di studio e dunque non 
è molto utile).  

Nei grafici della Fig. 6, il significato di una relazione con lag k-esimo, laddove 
risulti statisticamente significativa, è quello di evidenziare un’influenza della serie 
ove essa appare sui valori del  Gold future  di k giorni dopo. Tale influenza può ri-
sultare di relazione diretta o inversa a seconda che il lag sia di segno positivo o ne-
gativo. 

Ad esempio, la cross-correlation tra  Copper spot  e  Gold Future  evidenzia 
che le quotazioni di chiusura del primo hanno innanzitutto una cospicua influenza 
diretta il giorno stesso (al lag 0, relazione che potrebbe comunque essere spuria, 
ossia entrambi gli asset possono essere influenzati da altri), ma anche una lieve ma 
significativa influenza negativa con lag 8 e 17. Si rilevano anche influenze border-
line (positive, ma quasi irrilevanti) con ritardo 6, 9 e 15. 

L’influenza dell’asset dei Buoni del Tesoro U.S.A. a 10 anni sul  Gold Future  è 
fondamentalmente negativa, pur se non molto rilevante, sia al lag 0 (il giorno stes-
so) che, ancor meno fortemente, ai lag 5, 8 e 19. Vi è anche una influenza positiva 
di minima significanza al lag 2 (ossia 2 giorni dopo). 



d’Ovidio F.D., Firza N., Toma E. - Studio di relazioni tra serie storiche tramite analisi co-spettrale 123

 
Figura 6. Funzioni di cross-correlation tra Gold Future e gli indici finanziari da cui consegue. 
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Figura 7. Funzioni di cross-correlation tra Gold Future e gli indici finanziari da cui ha relazioni di 

antecedenza/conseguenza. 

 

La dipendenza del  Gold future  è minima, quasi insensibile, nell’incrocio con gli 
indici  S&P500 a 30 gg  e  a 60-90 gg, ma si riconosce una influenza negativa bor-
derline con lag 0 (ma nel secondo caso anche con lag 2), e una positiva con lag 8.  

Come si è affermato, ove la funzione di guadagno non consente di stabilire se vi 
sia una serie antecedente e una conseguente, come nel caso degli indici  Thomson-
Reuters-Jefferies CRB  e  S&P500, sono altrettanto difficili da interpretare chiara-
mente eventuali relazioni significative: nel primo grafico della Fig. 7, ad esempio, 
constatiamo (senza considerare la correlazione al lag 0) che oltre ad alcune relazio-
ni sul lato destro dei correlogrammi incrociati (ossia una sensibile influenza nega-
tiva del  TRJ-CRB  sul  Gold future  con lag 8 e con lag 12, e una lieve influenza 
positiva con lag 1 e lag 15), anche relazioni significative sul lato sinistro, ossia il 
TRJ-CRB viene influenzato, seppur in misura minimale, dal Gold future: negati-
vamente con lag −2 e −7 (ossia a un incremento del secondo asset fa seguito abba-
stanza spesso un decremento del primo con 2 e 7 giorni di ritardo) e positivamente 
con lag −4, −13 e −20. Ancor più confusa si rivela la relazione tra  Gold Future  e  
S&P500, che non a caso è la coppia di asset più problematica nel test di Johansen. 
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4. Considerazioni conclusive 

Il lavoro svolto ha permesso di esplorare le diverse relazioni che coesistono tra 
variabili finanziarie molto rilevanti nel mercato statunitense, identificando alcuni 
elementi di un certo interesse. Per prima cosa, il Gold Future risulta più spesso un 
asset influenzato (e non uno influenzante) dalle variazioni di altri indici del merca-
to finanziario considerati secondari, anche dopo aver reso stazionarie le serie.  

In particolare, poi, una relazione che si presenta costantemente significativa, 
benché di lieve entità, è quella tra i valori di chiusura dei diversi indici e la quota-
zione di chiusura Gold Future 8 giorni (lavorativi) dopo. 
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Riassunto: La crisi economica mondiale intervenuta nel 2007 ha causato una netta 
recessione nella quasi totalità delle economie occidentali e determinato un preoc-
cupante aumento della disoccupazione in tutte le fasce di età, principalmente gio-
vanili. Gli interventi di politica economica, accompagnati da altrettante riforme 
del mercato del lavoro messe in atto nella maggior parte dei Paesi dell’UE, hanno 
avuto conseguenze in alcuni casi positive, in altri discutibili, nei singoli Stati. Per 
un Paese come l’Italia l’analisi degli effetti sull’occupazione, però, non è facile 
affrontarla alla luce soprattutto di un mercato del lavoro che è stato totalmente 
stravolto sotto molti punti di vista. La necessità di integrare fonti di dati relative al 
mercato del lavoro provenienti da diversi database sembra rappresentare l’unica 
strada percorribile per riuscire a fare un po’ di chiarezza sulla situazione attuale. 
Nel presente lavoro si analizzano separatamente i contenuti e la struttura dei data-
base di ISTAT, Ministero del Lavoro e delle Politiche Sociali, e INPS: il primo 
riveniente dalla Rilevazione Continua delle Forze di Lavoro, il secondo costruito 
per scopi amministrativi attraverso le comunicazioni obbligatorie riguardanti tutti 
gli aspetti delle assunzioni (attivazioni, trasformazioni, proroghe e cessioni), il 
terzo definito dalle posizioni contributive e retributive di tutti i lavoratori. 
Dall’analisi sviluppata, si conclude che non solo l’integrazione è possibile, ma 
anche fortemente auspicabile per ottenere la completezza di un dato che, mai co-
me ora, risulta essere altamente importante per l’evoluzione del Paese. 

Keywords: Mercato del lavoro, RCFL, Comunicazioni Obbligatorie, Dati Longi–
tudinali, Matrici di Transizione. 
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1. Introduzione 

La crisi economica mondiale intervenuta a partire dalla crisi dei subprime, esplosa 
negli Stati Uniti d’America nell’agosto del 2007, ha marcato una netta recessione 
in quasi tutti i Paesi dell’Unione Europea, oltre che del resto delle economie occi-
dentali. Parallelamente, anche il mercato del lavoro ha conosciuto una crisi altret-
tanto drammatica, con un aumento della disoccupazione sia a livello generale, sia, 
in particolare, in riferimento alle classi giovanili di età. 

I governi dei Paesi dell’Unione Europea hanno cercato di tamponare questa 
drammatica situazione occupazionale con interventi di varia natura, incentrati da un 
lato al sostegno dell’occupazione e dall’altro a favorire l’ingresso di nuovi lavoratori, 
in particolare giovani, nel mercato del lavoro. 

L’analisi degli effetti di questi interventi di politica economica non è semplice, sia 
perché qualsiasi intervento di tipo legislativo mirato al mercato del lavoro non può 
prescindere da paralleli interventi finalizzati alla ripresa economica generale, sia per-
ché tali interventi sono normalmente di durata pluriennale e spesso si sovrappongono 
nei loro effetti. Ciò è particolarmente vero per le fasce più giovani di età, a favore 
delle quali pesano sia gli interventi generali di lotta alla disoccupazione, sia interventi 
specificatamente orientati all’assunzione di persone nelle suddette classi. 

L’analisi degli effetti degli interventi di politica economica sul mercato del la-
voro necessita, quindi, di informazioni a livello disaggregato che permettano una 
analisi dinamica dell’andamento della disoccupazione al fine di verificare quali 
siano i flussi effettivi di passaggio tra le condizioni di disoccupazione o inattività e 
la condizione di occupato. Allo stesso tempo, altrettanto importante è l’analisi di-
namica dei flussi di passaggio tra le modalità di occupazione a tempo determinato e 
a tempo indeterminato. 

Allo stato attuale, però, la disponibilità di strutture di dati dinamiche relative al 
mercato del lavoro non sembra sufficiente per le finalità prepostesi. Nella maggior 
parte dei casi, tale indisponibilità è legata ai problemi di tutela della privacy che 
impedisce di identificare il singolo individuo per seguirne i cambi di stato relati-
vamente alla sua situazione lavorativa nel tempo. A ciò si aggiunge anche il fatto 
che le diverse banche dati disponibili non contemplano tutte le variabili necessarie 
ad un’analisi strutturale del mercato del lavoro, essendo ognuna costruita in fun-
zione degli scopi istituzionali costitutivi degli Enti che le gestiscono. 

Pertanto, la necessità di integrare fonti di dati provenienti da diversi database sem–
bra rappresentare l’unica strada, per quanto ponga una serie di problemi anche di tu-
tela della privacy in materia statistica. Infatti, principalmente nell’ambito del mercato 



Marini C., Nicolardi V. - Database del mercato del lavoro a confronto: possibile integrazione 
per una analisi dinamica dell’occupazione 

129

 

 

del lavoro, l’integrazione dei database di diversa fonte non può che avvenire attraver-
so l’uso di dati personali e di dati identificativi, quale, in primis, il codice fiscale. 

In senso generale, la tutela dei dati personali viene regolata dal D.Lgs. 
196/2003 (Codice della privacy) modificato, in seguito, dal D.Lgs. 201/2011, per 
ciò che riguarda le persone fisiche, mentre per quanto riguarda i dati relativi alle 
persone giuridiche si fa riferimento alle norme in vigore riguardo il segreto stati-
stico. Quest’ultimo è normato a livello comunitario dalla Raccomandazione 
COM(2005) 217 (Commission of the European Communities, 2005), la quale al 
Principio 5 - Riservatezza statistica recita che “Deve essere assolutamente garanti-
ta la tutela della privacy dei fornitori di dati (famiglie, imprese, amministrazioni e 
altri rispondenti), così come la riservatezza delle informazioni da essi fornite e 
l’impiego di queste a fini esclusivamente statistici”. Nel successivo Regolamento 
statistico (UE) 2015/759 (Unione Europea, 2005) viene sottolineato come “La ri-
servatezza dei dati ottenuti a partire da dati amministrativi dovrebbe essere tutela-
ta secondo i principi e gli orientamenti comuni applicabili a tutti i dati riservati 
utilizzati per la produzione di statistiche europee. È opportuno inoltre redigere e 
pubblicare quadri di valutazione della qualità applicabili a tali dati, nonché princi-
pi di trasparenza”. 

È interessante rilevare come le norme codificate nel D.Lgs. 196/2003 distinguo-
no il caso in cui il titolare del trattamento dei dati sensibili sia un soggetto pubblico 
oppure un soggetto privato. Inoltre, in relazione al problema della privacy riguar-
dante, in particolare, i dati in possesso dei soggetti pubblici da utilizzare per fini sta-
tistici, occorre distinguere tra diverse casistiche: dati amministrativi già disponibili 
presso l’Ente pubblico, dati amministrativi provenienti da altri soggetti e basi stati-
stiche prodotti da soggetti SISTAN1 e derivanti dall’integrazione di fonti ammini-
strative diversificate. Nel caso in cui i dati siano già disponibili presso l’Ente, occor-
re ulteriormente distinguere tra dati di cui l’Ente stesso è titolare, dai dati di cui 
l’Ente dispone indirettamente in funzione delle proprie competenze istituzionali. 

Nello specifico del trattamento dei dati amministrativi a fini statistici, il D.Lgs. 
196/2003, all’art. 99, dispone che il soggetto pubblico che ha raccolto, acquisito e 
trattato dati personali per qualsiasi scopo, è sempre legittimato ad utilizzarli anche 
per fini statistici, storici o scientifici, in quanto tali finalità sono sempre considerate 

                                                 
1 Il SISTAN (Sistema Statistico Nazionale) costituisce una rete di soggetti pubblici e privati che for-
nisce informazioni statistiche ufficiali al Paese e agli organismi internazionali. Il SISTAN è stato isti-
tuito con il D.Lgs. 322/1989 con l'intenzione di consentire una gestione più efficace dell'attività stati-
stica nazionale attraverso il coordinamento tra diversi enti di produzione dell'informazione statistica 
sul territorio nazionale. In seguito all'emanazione del Regolamento Europeo 223/2009, il SISTAN è 
operativamente all'interno del Sistema Statistico Europeo (SSE). 
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compatibili con i diversi scopi per i quali i dati sono stati precedentemente raccolti 
o trattati. L’importanza dell’elaborazione per fini statistici anche dei dati personali 
viene evidenziata dalla norma che permette di utilizzare tali dati anche se l’Ente 
non ha preventivamente informato i singoli individui del possibile trattamento sta-
tistico delle informazioni da essi forniti, a condizione, però, che l’attività a cui vie-
ne finalizzato il trattamento dati sia inclusa nel Programma Statistico Nazionale2. 
Se quest’ultima eventualità non si verifica, il soggetto pubblico può elaborare i dati 
a fini statistici dando idonea pubblicità all’utilizzazione dei dati personali che si sta 
effettuando, sentito, comunque, preventivamente il Garante della privacy per veri-
ficare l’idoneità della procedura di pubblicizzazione. Resta, però, la necessità per i 
dati personali sensibili giudiziari di indicare l’eventuale normativa che stabilisca 
l’obbligo di fornitura dei tali tipologie di dati o, in alternativa, la normativa che 
permetta di non richiedere il consenso del soggetto interessato. 

Di conseguenza, è evidente che le difficoltà ai fini di un’integrazione relativa al 
caso di specie trattato in questo lavoro è ancora lontana dalla risoluzione, per quan-
to l’ISTAT operi già da tempo in merito. 

Il presente lavoro analizza da un lato le fonti statistiche ufficiali relative al mer-
cato del lavoro dell’ISTAT, e dall’altro la struttura dei database amministrativi rive-
nienti da documenti obbligatori che ogni datore di lavoro sia pubblico, sia privato è 
tenuto a presentare all’Istituto Nazionale di Previdenza Sociale (INPS, d’ora innan-
zi) per la tracciabilità dei flussi contributivi e retributivi, e dal 2008 al Ministero del 
Lavoro e delle Politiche Sociali per il tramite dei centri per l’impiego. Potenzial-
mente, entrambe le banche dati amministrative potrebbe rappresentare una completa 
e precisa fonte di dati, anche statistica, non solo per l’analisi del lavoro alle dipen-
denze, ma anche delle altre forme di occupazione previste dalla normativa vigente. 

Il lavoro è organizzato come segue: nella Sezione 2 si analizza la principale fon-
te di dati ISTAT in relazione al mercato del lavoro definita dalla Rilevazione Con-
tinua delle Forze di Lavoro e la recente pubblicazione di microdati in struttura lon-
gitudinale; nella Sezione 3 si analizza dal punto di vista normativo e statistico il 
database in possesso del Ministero del Lavoro e delle Politiche Sociali, ottenuto per 
mero scopo amministrativo attraverso le comunicazioni obbligatorie che riguarda-
no tutti gli aspetti delle assunzioni (attivazioni, trasformazioni, proroghe e cessio-
ni), e il database in possesso dell’INPS; nella Sezione 4 si descrivono le conclusio-
ni raggiunte dal lavoro. 

                                                 
2 Il Programma Statistico Nazionale, istituito in base all’art. 13 del D.Lgs. 322/1989 individua tutte le 
elevazioni statistiche ritenute di interesse pubblico rientranti nelle attività del SISTAN e ne stabilisce i 
relativi obiettivi formativi. 
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2. Le fonti ISTAT sul mercato del lavoro: la Rilevazione Continua 
delle Forze di Lavoro 

All’interno del panorama delle fonti statistiche ufficiali, la Rilevazione Continua 
delle Forze di Lavoro (RCFL, d’ora innanzi) rappresenta una delle fonti statistiche 
più importanti sul mercato del lavoro visto dal lato dell’offerta, in quanto, oltre a 
misurare il livello della occupazione e della disoccupazione, fornisce informazioni 
preziose sulla modalità e sul grado di partecipazione al mercato del lavoro dei sin-
goli individui costituenti la popolazione. In particolare, a partire dal 2004, la rile-
vazione ISTAT si è arricchita di una serie di nuove informazioni molto interessanti 
con riguardo proprio alle problematiche affrontate nel presente studio. 

L’indagine sulle Forze di Lavoro è stata in senso assoluto la prima indagine 
campionaria effettuata dall’ISTAT. Una prima rilevazione pilota fu effettuata nel 
mese di settembre 1952, mentre a partire dall’aprile 1959 l’indagine assunse carat-
tere di sistematicità assumendo la denominazione di Rilevazione Trimestrale delle 
Forze di Lavoro. 

Molte delle caratteristiche della rilevazione, quali la cadenza trimestrale e la ro-
tazione del campione di famiglie, si sono mantenute sostanzialmente invariate sino 
al 2003, mentre dal 2004 sono state apportate sostanziali innovazioni sia dal punto 
di vista della metodologia di rilevazione, sia dal punto di vista della definizione e 
della circoscrizione del mercato del lavoro. 

La principale, ma non certamente unica, motivazione alla base della ristruttura-
zione intervenuta nell’indagine delle Forze di Lavoro nel 2004 è stata la necessità 
di rispondere a quanto stabilito dall’Unione Europea in tema di organizzazione del-
le indagini sulle Forze di Lavoro nel Regolamento n. 77/98 del 9 marzo 1998 pub-
blicato nella Gazzetta Ufficiale dell’Unione Europea. 

I cambiamenti intervenuti a seguito della suddetta direttiva hanno riguardato sia 
il disegno di rilevazione, sia la definizione del questionario, sia, infine, la strategia 
di campionamento, fissando una serie di criteri comuni per la rilevazione delle For-
ze di Lavoro nei Paesi aderenti all’UE al fine di permettere la comparabilità delle 
statistiche a livello europeo. 

In particolare, riguardo gli aspetti più interessanti per il presente studio, il rego-
lamento UE ha stabilito che l’indagine sulle Forze di Lavoro dovesse assumere ca-
rattere continuativo, cioè le settimane di riferimento per la rilevazione devono esse-
re ripartite su tutto l’arco dell’anno, e che fossero introdotte nuove variabili di inte-
resse strutturale ed economico all’interno del questionario utilizzato per la rileva-
zione. Vincoli molto precisi sono stati, inoltre, imposti in merito alla precisione 
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delle stime, le quali non devono eccedere determinati livelli di errore per i dati an-
nuali a livello di codice NUTS 23. 

Dal punto di vista normativo, la popolazione di interesse della RCFL è costituita 
dagli individui componenti le famiglie residenti in Italia, anche se temporaneamen-
te emigrati all’estero, al netto dei membri permanenti delle convivenze (ospizi, isti-
tuti religiosi, caserme, ecc.), mentre le unità di rilevazione sono costituite dalle co-
siddette famiglie di fatto4, intese come insiemi di persone legate da vincoli di ma-
trimonio, parentela, affinità, adozione, tutela o da vincoli affettivi, coabitanti ed 
aventi dimora abituale nello stesso comune, anche se non residenti allo stesso do-
micilio. È appena il caso di specificare che nella classe delle famiglie di fatto così 
come definite in precedenza, rientrano anche quelle unipersonali, cioè costituite da 
un solo componente. 

All’interno della popolazione di interesse, viene definita popolazione in età la-
vorativa l’insieme degli individui avente età superiore a 14 anni, la quale viene di-
stinta, ai fini della RCFL, in occupati, disoccupati (o persone in cerca di occupa-
zione) e inattivi. In particolare, occorre evidenziare come nella RCFL sia stato in-
serito un limite superiore dell’età lavorativa pari a 74 anni, ciò principalmente per 
evitare ambiguità nella definizione della componente delle persone in cerca di oc-
cupazione e, di conseguenza, nel calcolo dei tassi di disoccupazione e di attività 
ottenuti attraverso la precedente Rilevazione Trimestrale sulle Forze di Lavoro, in 
cui tale limite non era previsto. 

In relazione al predetto grado di partecipazione al mercato del lavoro, si distin-
guono le Forze di Lavoro dalle non Forze di Lavoro, includendo in queste ultime 
tutti gli individui che, per motivi dipendenti o indipendenti dalla propria volontà, 
non partecipano o non possono partecipare al mercato del lavoro, mentre nella pri-

                                                 
3 La classificazione NUTS 2 (Nomenclature of Territorial Units for Statistics) è stata elaborata 
dall’EUROSTAT al fine di definire una divisione e definizione omogenea delle unità territoriali da 
utilizzare per la produzione di dati statistici all’interno dell’UE. In particolare, le unità a livello NUTS 
1 comprendono aree con una popolazione tra i 3 e i 7 milioni di individui, a livello NUTS 2 tra gli 
800 mila e i 3 milioni, a livello NUTS 3 tra i 150 mila e gli 800 mila. Per l’Italia le unità territoriali 
NUTS 2 coincidono con le Regioni. 
4 Non sono, quindi, considerati componenti della famiglia gli ospiti, i collaboratori domestici, gli af-
fittuari di parte dell’abitazione e coloro che hanno lasciato definitivamente la famiglia, anche se non 
hanno ancora cambiato la residenza anagrafica. Inoltre, nel caso in cui più famiglie anagrafiche coabi-
tino in una stessa casa, se queste costituiscono ai fini statistici famiglie di fatto vengono considerate 
come famiglie distinte nel processo di campionamento e viene intervistata soltanto quella eventual-
mente estratta. L’adozione della famiglia quale unità di rilevazione delle Forze di Lavoro segue la 
teoria economica secondo la quale questa è l’unità istituzionale che organizza e coordina sia la do-
manda per consumi sul mercato dei beni, sia l’offerta di lavoro dei propri componenti sul mercato dei 
fattori della produzione. 
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ma vengono ricompresi tutti coloro che effettivamente (occupati) o potenzialmente 
(disoccupati) partecipano al mercato del lavoro. 

Un’altra importante innovazione metodologica introdotta nella RCFL e finalizza-
ta a cogliere tutti quei fenomeni legati alla maggiore mobilità che caratterizza l’at–
tuale mercato del lavoro è relativa alla rilevazione delle notizie riguardanti i compo-
nenti temporaneamente assenti del nucleo famigliare, per tramite dei familiari pre-
senti. In particolare, sono considerati assenti temporanei coloro che sono lontani dal 
domicilio per svolgere un lavoro stagionale o temporaneo in altro Comune o 
all’estero, per svolgere servizio di leva o civile costitutivo, per svolgere il noviziato 
religioso, per ricovero in istituti di cura, per detenzione in attesa di giudizio, per 
viaggio di affari, turismo o breve cura, per necessità di servizio all’estero per conto 
dello Stato, per missioni di lavoro, per frequenza di corsi di qualificazione o aggior-
namento professionale, per imbarco su navi della marina militare o mercantile. 

Particolare importante ai fini della presente analisi costituisce la focalizzazione 
della RCFL sulla rilevazione di maggiori e più significative indicazioni circa l’evo–
luzione dinamica della situazione lavorativa degli intervistati, sia in termini di situa-
zione occupazionale, sia di mobilità territoriale, e ciò, principalmente, in virtù, della 
sua caratterizzazione di continuità. Questo aspetto della RCFL viene sviluppato at-
traverso la richiesta, in apposite sezioni del questionario, di una serie di informazio-
ni riguardanti sia la condizione lavorativa retrospettiva nei periodi precedenti la set-
timana di rilevazione, sia le eventuali variazioni di residenza intervenute nello stesso 
periodo. In particolare, nella Sezione I del questionario della RCFL, denominata 
Condizione autopercepita attuale e un anno prima e residenza, vengono richieste 
informazioni relativamente sia alla posizione lavorativa attuale, sia alla posizione 
lavorativa relativa allo stesso mese dell’anno precedente. Relativamente alla posi-
zione lavorativa rivestita nell’anno precedente, vengono chieste una serie di infor-
mazioni sulla tipologia di contratto, se alle dipendenze o meno, se a tempo determi-
nato o indeterminato, nonché in quale settore di attività economica fosse impiegato. 
Inoltre, viene chiesta anche la residenza dell’intervistato nello stesso mese dell’anno 
precedente, al fine di valutare anche gli spostamenti territoriali dello stesso. 

Per quanto riguarda, però, la condizione professionale dichiarata dagli intervista-
ti, occorre utilizzare una certa cautela nell’interpretare i dati retrospettivi, i quali 
possono scontare quello che tecnicamente viene indicato come effetto di autoperce-
zione, in base al quale un lavoratore in una certa posizione lavorativa si ritiene in 
una posizione completamente diversa. Ciò può avvenire sia perché l’intervistato non 
è a conoscenza delle esatte definizioni relativamente alla situazione occupazionale, 
sia perché non conosce esattamente le condizioni contrattuali cui è sottoposto. Nel 
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primo caso, ad esempio, può verificarsi che un lavoratore assente per un tempo pro-
lungato dal posto di lavoro si ritenga pienamente occupato, mentre ciò non è nelle 
statistiche ufficiali, mentre nel secondo caso alcuni lavoratori con contratti non 
standard possono sentirsi lavoratori dipendenti, principalmente perché operano a 
tempo pieno in un’azienda senza alcuna libertà di decisione circa gli orari e le mo-
dalità di espletamento del lavoro, nel mentre sono a tutti gli effetti lavoratori auto-
nomi. Al fine di limitare le distorsioni dovute all’effetto di autopercezione nella Se-
zione I vengono utilizzate una serie di domande di controllo simili, ma in numero 
significativamente ridotto, a quelle della sezione che si occupa di rilevare le notizie 
sullo stato attuale di occupazione (Sezione C) dello stesso questionario. 

Un’altra interessante sezione del questionario della RCFL è la Sezione E, de-
nominata Precedenti esperienze di lavoro e destinata ai non occupati. In tale sezio-
ne si richiede se in passato l’intervistato svolgesse un’attività lavorativa e, in caso 
positivo, in quale anno avesse svolto tale attività lavorativa e in che anno avesse 
cessato di lavorare. Inoltre, viene richiesta l’età cui si è svolta l’ultima attività lavo-
rativa, la tipologia di contratto, la condizione professionale, il settore di attività 
economica relativo al lavoro svolto, nonché le motivazioni che hanno determinato 
la cessazione dell’attività. Queste informazioni risultano di particolare interesse per 
valutare la condizione dei cosiddetti lavoratori scoraggiati, cioè coloro che pur non 
lavorando non cercano attivamente un’occupazione. In particolare, attraverso le 
informazioni di questa sezione si può analizzare in maniera strutturale la classe di 
individui denominata NEET (Not in Education, Employment, or Training), ovvero 
coloro che, nella maggior parte giovani, sono disoccupati e che al contempo non 
sono impegnati né in un corso di studi, né in attività di formazione5. 

2.1 L’analisi longitudinale attraverso i dati sulle Forze di Lavoro 

Come già accennato in precedenza, la trasformazione dell’indagine trimestrale sul-
le Forze di Lavoro in indagine continua ha consentito l’implementazione di analisi 
di tipo dinamico sull’evoluzione del mercato del lavoro dal lato dell’offerta. 

In tal senso, recentemente l’ISTAT ha intrapreso una politica di pubblicazione 
di micro-dati relativi alla RCFL, oltre che secondo la tradizionale struttura trasver-
sale, anche seguendo la struttura longitudinale, ovvero la pubblicazione dei dati 
relativi alle stesse unità di rilevazione in periodi temporali successivi. 

                                                 
5 Il riferimento è a qualsiasi tipo di educazione scolastica o universitaria e a qualsiasi genere di pro-
cesso formativo, quali corsi professionali regionali o di altro tipo (tirocini, stage ecc.), attività educa-
tive (seminari, conferenze, lezioni private, corsi di lingua, informatica ecc.), con la sola esclusione 
delle attività formative informali quali l’autoapprendimento. 
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La possibilità di seguire dinamicamente la condizione professionale degli inter-
vistati nel tempo deriva dalla struttura di campionamento utilizzata nella RCFL. In-
fatti, lo schema di campionamento utilizzato6 è basato su un sistema di rotazione 
delle famiglie in base al quale la metà delle famiglie intervistate in un determinato 
trimestre T viene intervistata nuovamente a distanza di 3 e 12 mesi, mentre un quar-
to delle famiglie viene intervistato nuovamente a distanza di 15 mesi. In particolare, 
l’ISTAT fornisce trimestralmente due subset di micro-dati relativi alle unità di rile-
vazione che sono state intervistate in quel determinato trimestre (T) e nel trimestre 
precedente (T-1) o nello stesso trimestre dell’anno precedente (T-4), utili per 
un’analisi dinamica sia di tipo congiunturale, sia di tipo tendenziale. 

L’ISTAT, a partire dall’aprile 2016, fornisce i file di micro-dati longitudinali per 
ciascuno dei quattro trimestri di ciascun anno. I dati contenuti nei database sono 
coerenti con la popolazione ricostruita in base alle risultanze censuarie e alla revi-
sione post-censuaria delle anagrafi comunali, per cui i dati in essi contenuti non so-
no compatibili con quelli contenuti nei database precedenti a tale data. Al contempo, 
però, l’ISTAT sta effettuando un grosso lavoro di omogeneizzazione dei criteri di 
costruzione dei database longitudinali precedenti all’aprile 2016, sostituendo man 
mano che il lavoro di ricostruzione va avanti i vecchi database ricostruiti secondo i 
nuovi criteri. 

Nell’analisi dei dati rivenienti nel database longitudinali è comunque necessario 
ricordare che tali dati non costituiscono un vero e proprio panel relativo a tutta la 
popolazione di interesse, poiché un individuo intervistato in uno dei comuni cam-
pione non verrà intervistato nuovamente se nel periodo di tempo intercorrente tra le 
interviste successive avrà cambiato residenza. In altre parole, la componente longi-
tudinale della RCFL rappresenta solo la parte di popolazione residente in uno stesso 
comune sia all’inizio che alla fine del periodo considerato. Risulta evidente che il 
livello di precisione delle stime longitudinali risulti più basso rispetto alle stime tri-
mestrali, per cui i risultati relativi ai sottogruppi di popolazione e/o ambiti territoriali 
ristretti potrebbero essere caratterizzati da un grado di incertezza molto elevato. 

Premesso ciò, però, non si può non evidenziare che la disponibilità degli archivi 
longitudinali della RCFL permette di costruire uno strumento di analisi dinamica 

                                                 
6 Il disegno campionario della RCFL si basa su uno schema di campionamento a due stadi con strati-
ficazione delle unità di primo stadio, i comuni, e rotazione delle unità di secondo stadio, le famiglie. 
Esso prevede la sostituzione di una parte delle famiglie campione nei periodi successivi di rilevazio-
ne, per cui i campioni trimestrali risultano parzialmente sovrapposti in base ad uno schema di rotazio-
ne di tipo 2-2-2, in relazione al quale una famiglia viene inclusa nel campione per due rilevazioni 
successive, ne resta esclusa per i due successivi trimestri e, infine, viene reinserita nel campione per 
ulteriori due trimestri. 
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molto interessante ai fini dello studio dell’evoluzione del mercato del lavoro, le 
cosiddette matrici di transizione. Tali matrici permettono di valutare i flussi in en-
trata e in uscita relativamente ad una determinata condizione professionale fra due 
periodi di tempo, consentendo, quindi, di verificare le conseguenze che all’interno 
del mercato del lavoro possono aver avuto origine da crisi economiche, interventi 
di politica economica e finanziaria o interventi legislativi specifici dello stesso 
mercato del lavoro. 

La costruzione di queste matrici utilizzando gli archivi trasversali della RCFL 
risulta, però, limitata dalla natura stessa del disegno campionario dell’indagine, che 
ha come finalità quella di fornire stime trimestrali trasversali dei principali indica-
tori del mercato del lavoro in base a quanto richiesto dai regolamenti comunitari 
1575/2000 (Commission of the European Communities, 2000:1), e 1897/2000 
(Commission of the European Communities, 2000:2). 

Infatti, il campione trasversale della RCFL fornisce una stima della distribuzio-
ne per condizione professionale degli intervistati sia ad inizio che a fine periodo. 
Come già accennato, però, all’interno del periodo considerato parte della popola-
zione iniziale può uscire dal campione a causa di cambiamento di residenza, emi-
grazione o decesso, mentre, al contempo, possono entrare a far parte del campione 
finale gli individui che nel frattempo hanno compiuti 15 anni di età o che sono im-
migrati nel comune considerato. Nel primo caso, quindi, per alcuni individui costi-
tuenti il campione è nota soltanto la condizione professionale iniziale, mentre nel 
secondo caso è nota soltanto la condizione professionale finale. 

3. I dati amministrativi per il mercato del lavoro 

3.1  Il database del Ministero del Lavoro e delle Politiche Sociali 

A partire dal 1997 numerosi sono gli interventi in materia di regolamentazione del 
mercato del lavoro italiano che il legislatore ha disposto attraverso l’approvazione 
di leggi e decreti legislativi non solo per riformare profondamente le modalità di 
accesso al mercato del lavoro, al fine di incrementare l’occupazione e prevenire 
situazioni critiche di disoccupazione giovanile e disoccupazione di lunga durata, 
ma anche per agevolare l’incontro tra domanda e offerta di lavoro a tutela altresì 
della parità di genere. In particolare, è con il D.Lgs. n. 469/1997 che, ai sensi 
dell’art. 1 della L. 59/1997 come modificata dalla L. 127/1997, si comincia a disci-
plinare il conferimento a Regioni ed Enti locali di funzioni e compiti per indirizza-
re il collocamento sul mercato del lavoro di disoccupati, lavoratori e persone in 
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cerca di prima occupazione, e promuovere politiche attive territoriali, fatte salve le 
materie di competenza del Ministero del Lavoro e delle Politiche Sociali come pre-
visto dalla suddetta L. 59/1997. 

E’ proprio in relazione alla formalizzazione dei nuovi compiti e funzioni conferi-
ti alle Regioni in materia di mercato del lavoro che vengono istituiti i centri per 
l’impiego, distribuiti a livello territoriale sulla base di un bacino di utenza provincia-
le non inferiore alle 100 mila unità (fatta eccezione per quelle situazioni socio geo-
grafiche opportunamente motivate) e costituiti per ricoprire appieno il ruolo detenu-
to sin dal 1949 da uffici periferici e strutture del Ministero del Lavoro e delle Politi-
che Sociali, che vengono soppressi proprio a decorrere dall’istituzione dei centri per 
l’impiego e comunque non oltre il 1 gennaio 1999 (D.lgs. 469/1997). L’importanza 
dei centri per l’impiego risulta essere considerevole non solo ai fini organizzativi 
delle tante iniziative definite dal legislatore per agevolare l’incontro tra domanda e 
offerta di lavoro sul territorio, ma anche ai fini del monitoraggio della quasi totalità 
degli aspetti legati al mercato del lavoro. 

Quest’ultimo aspetto non è per nulla trascurabile, soprattutto in vista delle nume-
rose riforme del lavoro che si sono susseguite e che definiscono le diverse forme con-
trattuali utilizzabili ancora oggi sia dai datori di lavoro privati, sia dagli enti pubblici 
economici. In relazione a quanto appena detto, al fine di rendere quanto più operativi 
i centri per l’impiego nelle funzioni e compiti assegnati in primis dal D.lgs. 
469/1997, cui hanno fatto seguito ulteriori modificazioni e perfezionamenti legislati-
vi, venne istituito sempre dallo stesso decreto legislativo di cui sopra il Sistema In-
formativo Lavoro, sostituito con la L. 30/2003 dalla omologa, in termini funzionali, 
Borsa Nazionale del Lavoro, che è un insieme di strutture organizzative e risorse in-
formatiche hardware e software collegate in rete per consentire alle istituzioni ammi-
nistrative (Ministero del Lavoro e delle Politiche Sociali, Regioni ed Enti locali) e ai 
soggetti abilitati alla mediazione tra domanda e offerta di lavoro7 di rilevare, elabora-
re e diffondere dati in materia di collocamento e politiche del lavoro attive. 

Il D.Lgs 181/2000, successivamente modificato e corretto dal D.Lgs 297/2002, 
definisce a seguire le disposizioni per agevolare l’incontro fra domanda ed offerta 
di lavoro in attuazione della L. 144/1999 in materia di investimenti, riordino degli 
incentivi all’occupazione e della normativa che disciplina l’INAIL, nonché riordino 

                                                 
7 Per “soggetti abilitati” si intendono tutti i soggetti obbligati direttamente (datori di lavoro privati, 
esclusi i datori di lavoro domestico e gli armatori, pubbliche amministrazioni, enti pubblici economici 
e agenzie di somministrazione) e tutti gli organismi che ai sensi della normativa vigente e secondo le 
modalità e norme stabilite da ogni Regione e Provincia Autonoma possono effettuare le comunicazio-
ni per proprio conto o terzi (ad esempio, consulenti del lavoro, dottori commercialisti, associazioni di 
categoria, periti agrari e agrotecnici, soggetti autorizzati all’attività di intermediazione). 
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degli enti previdenziali. In relazione a quanto previsto dal D.Lgs 469/1997 e suc-
cessive modificazioni, e dalla L. 144/1999, il D.Lgs 181/2000 sopprime del tutto le 
liste di collocamento ordinarie e speciali, tranne le eccezioni previste dal decreto n. 
2053/1963 del Presidente della Repubblica, dalla L. 223/1991 e dalla L. 68/1999, e 
definisce le modalità di assunzione e gli adempimenti successivi alla stessa (art. 
4bis del D.Lgs. 181/2000, ma anche art. 9bis del D.lgs. 510/1996, già L.608/1996, 
che fa riferimento al lavoro autonomo in forma coordinata e continuativa) in rela-
zione ai quali i datori di lavoro privati e gli enti pubblici procedono direttamente 
all’assunzione del lavoratore per qualsiasi tipologia di contratto, tranne i casi in cui 
sia obbligatorio il concorso pubblico, perché previsto dallo statuto degli enti, ed 
effettuano obbligatoriamente la comunicazione ai Servizi competenti (ovverosia i 
centri per l’impiego di cui al D.Lgs 469/1997 e gli altri organismi autorizzati e ac-
creditati) nel cui ambito territoriale è ubicata la sede di lavoro entro e non oltre le 
ore 24 del giorno precedente l’inizio del rapporto di lavoro. Lo stesso D.Lgs 
181/2000 dispone che qualunque variazione in essere del rapporto di lavoro, sia 
essa una cessazione, una trasformazione o una proroga, deve essere prontamente e 
obbligatoriamente comunicata entro il termine perentorio dei 5 giorni lavorativi 
sempre ai Servizi competenti presso i quali è ubicata la sede lavorativa. 

Al fine di agevolare i datori di lavoro pubblici e privati, le comunicazioni obbli-
gatorie suddette devono essere trasmesse obbligatoriamente per via telematica (D.I. 
30 ottobre 2007, in attuazione della Legge Finanziaria 2007 n. 296/2006) per mez-
zo dei sistemi informatici resi disponibili presso le varie sedi dei Servizi Compe-
tenti secondo le modalità definite da ciascuna Regione o Provincia Autonoma. 

Nello specifico, il Sistema Informatico per le Comunicazioni Obbligatorie (C.O., 
d’ora innanzi) si basa sulla interoperabilità dei sistemi locali realizzati dalle Regioni 
e dalle Province Autonome di Trento e Bolzano, e costituisce l’unico punto di ac-
cesso per l’invio telematico delle C.O. in un’unica soluzione contemporaneamente 
al Ministero del Lavoro e delle Politiche Sociali, all’INAIL, all’INPS, agli Uffici 
territoriali di Governo ed agli altri enti previdenziali sostitutivi o esclusivi, e me-
diante l’utilizzo di modelli elettronici standard utilizzati a seconda dei casi (instau-
razione, trasformazione, proroga e cessazione di un rapporto di lavoro). 

Per quanto descritto, si percepisce anche intuitivamente l’importanza da un lato 
politica, dall’altro statistica che il nuovo sistema di tracciabilità riveste per la cono-
scenza e gestione del mercato del lavoro, soprattutto per quel che riguarda il lavoro 
alle dipendenze. La mole di informazioni che viene raccolta attraverso le C.O., oltre 
che essere enorme, risulta essere anche completa, con l’eccezione dei casi di dichia-
razioni mendaci che ci si augura sempre siano in numero ridotto, e puntuale, anche 
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per quel che riguarda datori di lavoro e lavoratori stranieri e agenzie per il lavoro 
estere (UE ed extra UE). Dal punto di vista statistico, quindi, la banca dati in pos-
sesso di ogni Regione e Provincia Autonoma per conto dei propri centri per l’impie–
go può rappresentare una fonte inestimabile di informazioni che da un lato comple-
terebbe il dato rilevato con la RCFL dell’ISTAT, con le eccezioni del caso proprie 
della rilevazione stessa, dall’altro potrebbe consentire analisi specifiche “micro” 
territoriali e di settore considerata la dimensione individuale del dato. In quest’otti–
ca, anche la validità e omogeneità del dato è garantita dal Sistema Informatico C.O. 
La validazione delle C.O. al momento dell’invio viene, infatti, assicurata dal fatto 
che un sistema di controllo sulla piattaforma, basato principalmente sulla correttezza 
della codifica di ogni variabile e dell’intersezione di variabili di controllo opportu-
namente definite, garantisce la coerenza dei dati in relazione anche alle definizioni 
standard già presenti nel sistema. Infatti, Il Sistema Informatico C.O. si basa su un 
insieme di informazioni e dizionari standard che garantisce l’uniformità e la facile e 
sicura condivisione delle informazioni a livello nazionale. Le “istruzioni” standard 
delle C.O. fanno proprio riferimento ai dati e alle informazioni contenuti nelle stes-
se, e ad alcune terminologie specifiche per la classificazione di informazioni già ri-
tenute cruciali e fondamentali. Naturalmente, in relazione sia alle modalità di ge-
stione delle C.O., sia all’evoluzione del mercato del lavoro, foss’anche la sola ri-
forma del lavoro in continua trasformazione per sostenere l’occupazione, le istru-
zioni standard e di conseguenza le C.O. sono sottoposte a continui aggiornamenti. 

3.1.1 Struttura e Contenuti delle Comunicazioni Obbligatorie 

Le C.O., come dianzi già specificato, rappresentano un obbligo rispetto al quale 
nessun datore di lavoro pubblico e privato, tranne le eccezioni del caso come previ-
sto dalla normativa vigente, può sottrarsi. Il Servizio Informatico C.O. abbraccia 
tutti i settori ATECO del sistema economico produttivo italiano attraverso l’imple–
mentazione di 6 moduli, ovverosia 6 modelli standard in base ai quali deve essere 
redatta la comunicazione obbligatoria in relazione alle varie circostanze. Ogni mo-
dello è a sua volta costituito da sezioni e, in alcuni casi specifici, sottosezioni. Inol-
tre, come si vedrà a breve, alcuni moduli sono interconnessi con altri moduli. 

I due moduli chiave del Servizio Informatico C.O., maggiormente utilizzati per-
ché abbracciano le casistiche più comuni e i cui contenuti verranno descritti detta-
gliatamente in seguito, sono l’Unificato LAV (UniLAV, d’ora innanzi) per i datori 
di lavoro pubblici e privati, e l’Unificato SOMM (UniSOMM, d’ora innanzi) per le 
Agenzie di Somministrazione. Gli altri moduli, a seguire, sono: l’Unificato URG 
(UniURG, d’ora innanzi) valido per qualsiasi settore per assunzioni d’urgenza dei 
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lavoratori, l’Unificato LAV-Cong (UniLAV-CONG, d’ora innanzi) utilizzato uni-
camente per l’assunzione congiunta di più lavoratori nel settore agricolo, 
l’Unificato VARDATORI (UniVAR, d’ora innanzi) unicamente utilizzato per co-
municare le variazioni di diversa natura riguardanti la sola azienda (ragione sociale 
del datore di lavoro, incorporazione, fusione, cessione ramo d’azienda, ecc.), ed 
infine un modulo apposito per la “Comunicazione semplificata per l’assunzione 
d’urgenza nel settore del Turismo” (ComURG-TURISMO, d’ora innanzi). In parti-
colare, sia l’UniLAV-CONG che l’UniVAR strutturalmente richiamano in parte 
l’UniLAV, anche per quel che riguarda la maggior parte delle informazioni raccol-
te. Per quel che riguarda, invece, l’UniURG e la ComURG-TURISMO, queste due 
tipologie di C.O. risulteranno completate e validate dal Servizio Informatico C.O. 
solo a fronte anche dell’invio dell’UniLAV entro e non oltre i 5 giorni per 
l’UniURG e 3 giorni per la ComURG-TURISMO successivi alla data di instaura-
zione del rapporto di lavoro. 

Fra tutte le tipologie contrattuali, l’unica che non deve fare riferimento al Servi-
zio Informatico C.O. per la registrazione del rapporto di lavoro è quello relativa 
all’assunzione di colf e badanti. Infatti, in base alla normativa vigente (L. 2/2009) il 
rapporto di lavoro domestico deve essere comunicato all’INPS mediante apposito 
modulo presente sulla pagina web dell’Ente. Successivamente, sarà l’INPS stessa a 
comunicare le posizioni lavorative domestiche attivate al Servizio Informatico C.O. 
per mezzo del nodo regionale di interscambio informativo tra enti, di cui sopra. 
Prima di procedere ad una breve descrizione dei due moduli principali, risulta im-
portante evidenziare un aspetto comune a tutti i moduli. 

Numerose variabili sono comuni ai 6 moduli, alcune di queste anche facoltative, 
ed indubbiamente il ruolo più importante ai fini di indagini statistiche mirate 
all’analisi del mercato del lavoro attraverso i suoi principali protagonisti, datori di 
lavoro e lavoratori, è il codice fiscale. Oltre ad altri campi ugualmente importanti, 
tutte le C.O. vedono la compilazione obbligatoria del campo “Codice Fiscale” pri-
ma ancora della denominazione del datore di lavoro e/o del lavoratore. Tralascian-
do del tutto quello che è il ruolo ormai strategico che ha assunto il codice fiscale 
individuale negli anni a fini amministrativi, emerge chiaramente come oramai lo 
stesso rivesta anche un ruolo strategico per analisi statistiche puntuali e dettagliate 
che vadano ben oltre l’utilizzo del macrodato di sintesi. 

Nello specifico, può diventare realtà la possibilità di tracciare, sempre nel ri-
spetto della normativa vigente in merito all’utilizzo di dati sensibili per fini statisti-
ci, il percorso individuale nel mercato del lavoro dei lavoratori assunti almeno a 
partire dall’anno 2008, anno in cui si inizia ad ottemperare la normativa vigente in 
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merito alle C.O., per evidenziarne carriere e criticità legate, ad esempio, a titoli di 
studio posseduti o domicilio o nazionalità, ma anche per valutare le politiche, an-
che fiscali, messe in atto dai governi centrali in materia di “lavoro”. Allo stesso 
tempo, inoltre, si renderebbe possibile anche produrre analisi dal lato dei datori di 
lavoro per evidenziarne le decisioni in relazione, ad esempio, ai vari rapporti di 
lavoro possibili ed utilizzabili, la cui produzione si è susseguita negli anni sempre a 
partire dal 2008 e/o all’utilizzo di agevolazioni di tipo fiscale o normativo per 
l’instaurazione di un rapporto di lavoro piuttosto che di un altro, od anche per la 
trasformazione di un rapporto di lavoro già instaurato. 

Di seguito, si procede alla breve descrizione dei due moduli fondamentali del 
Sistema Informatico C.O. e, soprattutto, delle principali variabili in essi contenuti. 

Il modulo Unificato LAV 

Tutti i datori di lavoro sia pubblici che privati appartenenti a qualunque settore di 
attività economica, ad eccezione delle agenzie per il lavoro in somministrazione 
per le quali, come dianzi visto, è previsto un modulo di C.O. specifico (Uni-
SOMM), sono obbligatoriamente tenuti ad inviare direttamente o mediante soggetti 
abilitati al Ministero del Lavoro e delle Politiche Sociali la comunicazione di as-
sunzione di nuovi lavoratori, o di trasformazione, proroga o cessazione di rapporti 
di lavoro già esistenti. Il modulo del Servizio Informatico C.O. preposto per tale 
obbligo è il modello UniLAV. 

Può fare eccezione a questo obbligo l’assunzione dei lavoratori agricoli a tempo 
determinato, per i quali è previsto un modulo specifico laddove si tratti di conte-
stuale assunzione di più soggetti (UniLAV-CONG). L’UniLAV è a sua volta com-
posto di 9 Sezioni ognuna delle quali registra informazioni con finalità ben precise: 
• Sezione 1 – Datore di Lavoro:  in questa sezione sono riportati i dati identifi-

cativi del datore di lavoro e del legale rappresentante dell’azienda (per le picco-
le/medie imprese le due figure possono anche coincidere), o dell’Ente pubblico. 
Inoltre, in questa stessa sezione dell’UniLAV vengono indicati sia il settore 
ATECO di appartenenza dell’azienda, se si tratta di privato, la sua sede legale e 
la sede in cui si svolgerà la prestazione lavorativa del lavoratore per il quale si è 
attivata la procedura di C.O. È sempre in questa prima sezione che si registra se, 
al contrario, si tratti di Pubblica Amministrazione (PA, d’ora innanzi) e tutte le 
corrispondenti informazioni relative alla localizzazione legale e operativa. 

• Sezione 2 – Lavoratore:  in questa sezione sono riportati i dati identificativi 
del lavoratore, compresi cittadinanza, domicilio e livello di istruzione. 
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• Sezione 3 – Lavoratore co-obbligato:  questa sezione è identica nei contenuti 
alla sezione precedente, con l’unica differenza di riferirsi al lavoratore coobbli-
gato nel caso si tratti di contratto di lavoro ripartito8. 

• Sezione 4 – Inizio:  in questa sezione sono registrati tutti i dati identificativi del 
rapporto di lavoro che si va ad instaurare e relativi a data di inizio e fine del 
rapporto (tranne che non si tratti di contratto di lavoro a tempo indeterminato), 
data di fine periodo formativo, se trattasi di rapporto di apprendistato, ente pre-
videnziale e relativo codice al quale vengono versati i contributi, Posizione As-
sicurativa Territoriale INAIL del datore di lavoro, codice agevolazione INPS 
per il versamento dei contributi, tipologia contrattuale, tipologia di orario, quali-
fica professionale ISTAT, contratto collettivo nazionale applicato e corrispon-
dente inquadramento, compenso annuo lordo, e se trattasi di lavoratore in mobi-
lità o socio cooperativa o lavoratore appartenente a fascia protetta o lavoratore 
agricolo o lavoratore stagionale. 
Le restanti 4 Sezioni del modulo UniLAV, ad eccezione della Sezione ULTI-

MA, perché obbligatoria, vengono compilate solo nei casi in cui si verifica la con-
dizione che ne richiede una C.O. 
• Sezione 5 – Proroga:  questo quadro di UniLAV è compilato nei casi in cui si 

tratti di contratto a termine o di durata temporanea e se ne voglia prolungare oltre 
il termine di scadenza la durata senza necessariamente trasformarlo in altro rap-
porto, oppure qualora si tratti di prosecuzione del contratto quando la scadenza 
non è definibile a priori (vedasi il caso di sostituzione per maternità). I dati che si 
rilevano in questa sezione sono gli stessi della Sezione 4, con l’aggiunta di in-
formazioni relative alla data di inizio del rapporto di lavoro originario e la data 
del nuovo termine del rapporto come conseguenza della proroga. 

• Sezione 6 – Trasformazione:  questa sezione è compilata dal datore di lavoro 
unicamente nei casi in cui si tratti di trasformazione del rapporto di lavoro, di 
trasferimento, o distacco/ comando del lavoratore. Anche in questo caso, come 
nel caso della Sezione 5, i dati che si rilevano in questa sezione sono gli stessi 
della Sezione 4, con l’aggiunta di informazioni relative alla data di trasforma-
zione, al codice di trasformazione ed ad una serie di informazioni specifiche re-
lative ai due casi distinti di trasferimento o distacco/comando (ad esempio, in-
formazioni della precedente localizzazione del lavoro nel primo caso, o dati 

                                                 
8 In base al D.lgs. 276/2003, il contratto di lavoro ripartito è un particolare contratto di lavoro median-
te il quale due lavoratori assumono “in solido” l’adempimento di un’unica e identica obbligazione 
lavorativa. I lavoratori, pur restando ognuno personalmente e direttamente responsabile dell’adempi–
mento in carica, possono gestire autonomamente attività e orari. 
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identificativi del datore di lavoro distaccatario / comandatario e della relativa 
azienda nel secondo). 

• Sezione 7 – Cessazione:  questa sezione si applica per comunicare l’interru–
zione di un rapporto di lavoro qualunque esso sia (sia a tempo indeterminato, 
sia a tempo determinato), di una proroga, di un trasferimento, di un distacca-
mento. Anche in questo caso, le informazioni che si registrano in questa sezione 
sono le stesse della Sezione 4, con l’aggiunta di informazioni relative alla data 
di cessazione del rapporto ed alle relative cause. 

• Sezione 8 – Tirocini:  la compilazione di questa sezione è obbligatoria per la 
comunicazione dei soli tirocini extracurriculari. In questa sezione sono indicate 
le informazioni relative al soggetto promotore, alla tipologia di tirocinio e alla 
categoria di tirocinante. In particolare, in relazione a quest’ultima variabile è de-
finita la durata del tirocinio che varia, per legge, in relazione a che si tratti di un 
lavoratore in mobilità o persona presa in carico dai servizi sociali e/o sanitari o 
disabile o soggetto svantaggiato o disoccupato o ex studente oggi neoqualificato 
sia esso diplomato/laureato/dottorato/specializzato. 

• Sezione ULTIMA – Dati Invio:  questa sezione, non numerata in questa sede, 
costituisce in realtà la ricevuta di ricezione da parte del Servizio Informatico 
C.O. e rappresenta a tutti gli effetti una prova per il datore di lavoro dell’avve–
nuto adempimento dell’obbligo previsto per legge. Essa registra oltre ai dati 
identificativi del datore di lavoro o del soggetto abilitato che ne fa le veci che 
effettua la C.O., il tipo di C.O., se trattasi di assunzione obbligatoria e, nel caso, 
le ragioni della stessa. Inoltre, in questa sezione è registrato il codice identifica-
tivo della C.O. in essere come assegnato dal Sistema Informativo quando la 
C.O. è presa in carico e, eventualmente occorra, anche il codice identificativo 
della C.O. precedente (vedasi quanto detto dinanzi in relazione all’UniURG). 

Il modulo Unificato SOMM 

Attraverso il modello UniSOMM, le agenzie per il lavoro, similmente a quanto 
previsto per i datori di lavoro privati e pubblici, hanno l’obbligo di inviare per via 
telematica al Ministero del Lavoro e delle Politiche Sociali la comunicazione rela-
tiva a tutti i rapporti lavorativi di somministrazione instaurati ed eventuali varia-
zioni degli stessi (proroga, trasformazione e cessazione). 

La struttura del modulo UniSOMM si presenta leggermente più semplificata ri-
spetto a quella dell’UniLAV, tant’è che il numero di sezioni in esso contenute am-
monta a 7 anziché 9, e ciò è dovuto al fatto che tutte le variazioni del rapporto sono 
accorpate in un’unica sezione attraverso sottosezioni che, peraltro, contengono solo 
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le informazioni fondamentali della variazione comunicata. Inoltre, alcune sezioni 
risultano simili alle corrispondenti sezioni dell’UniLAV, tranne chiaramente per il 
fatto che si faccia riferimento non già a datori di lavoro, ma ad agenzie per il lavo-
ro. Questo è il caso della Sezione 1 – Agenzia di Somministrazione, della Sezione 2 
– Lavoratore, e della Sezione ULTIMA – Dati Invio, che difatti presentano gli stes-
si dati e le stesse informazioni. Le ultime quattro sezioni del modulo UniSOMM 
sono, invece, specifiche per i rapporti di lavoro in somministrazione, e la procedura 
di assunzione e reclutamento del lavoratore interessato. Di seguito si descrivono 
brevemente i contenuti e la struttura delle sezioni del modello UniSOMM non co-
muni con il modello UNILAV. 
• Sezione 3 – Rapporto Agenzia/Lavoratore: questa Sezione riporta i dati relati-

vi al rapporto di somministrazione che si instaura tra Agenzia di Somministra-
zione, che a tutti gli effetti farà da intermediario tra individuo e mercato del la-
voro unicamente per questa tipologia di contratto, e il Lavoratore. I principali 
dati raccolti in questa Sezione della C.O. riguardano la data di inizio e fine del 
rapporto di somministrazione (tranne che non si tratti di rapporto a tempo inde-
terminato), data di fine periodo formativo se trattasi di rapporto di apprendista-
to, ente previdenziale e relativo codice al quale vengono versati i contributi, ti-
pologia contrattuale e se trattasi di lavoratore in mobilità. Per molti versi, questa 
sezione appare molto simile alla Sezione 4 di UniLAV. 

• Sezione 4 – Ditta Utilizzatrice: in questa sezione verranno indicati tutti i dati 
identificativi della ditta che farà ricorso ad un lavoratore in somministrazione 
per il tramite dell’Agenzia del lavoro. In questa stessa sezione dell’UniSOMM 
viene indicata la data di inizio e di fine del contratto di somministrazione che si 
instaura tra Agenzia di Somministrazione e Ditta Utilizzatrice, ed inoltre altre 
informazioni relative al settore ATECO di appartenenza della ditta se si tratta di 
privato, la sua sede legale e la sede in cui si svolgerà la “missione” del lavorato-
re per il quale si è attivata la procedura di C.O. Ed è sempre in questa prima se-
zione che si registra se, al contrario, si tratti di PA e tutte le corrispondenti in-
formazioni relative alla localizzazione legale e operativa. Anche in questo caso, 
la strutturazione di questa sezione richiama quella della Sezione 1 di UniLAV. 

• Sezione 5 – Rapporto Ditta Utilizzatrice/Lavoratore: questa sezione registra 
tut–ti i dati identificativi della missione, ovverosia la prestazione di lavoro, del 
lavoratore presso la ditta utilizzatrice. I dati in questione si riferiscono a data di 
inizio e fine della missione, tipologia di orario, qualifica professionale ISTAT, 
contratto collettivo nazionale applicato e corrispondente inquadramento, descri-
zione attività, voce di tariffa INAIL della lavorazione prestata, se trattasi di la-
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voratore agricolo, se trattasi di attività rischiosa per esposizioni al biossido di si-
licio (silicosi) o inalazione di fibre di asbesto (asbestosi). 

• Sezione 6 – Variazione: la seguente sezione registra tutte le possibili variazioni 
che possono intercorrere nel rapporto di somministrazione o nella missione, e 
riguardano la proroga, la trasformazione o la cessazione degli stessi. Ognuna di 
queste variazioni viene registrata nella corrispondente sottosezione con i dati re-
lativi alla data di accadimento della variazione nel caso di trasformazione e ces-
sazione, e relativi codici di identificazione degli stessi nella casistica tabulata, o 
alla data di termine della variazione nel caso di proroga. 

3.2 Il database dell’INPS 

La banca dati in possesso dell’INPS completa il quadro di riferimento relativo alle 
strutture di dati disponibili in merito al fenomeno dell’occupazione, sebbene le ra-
gioni che ne determinano la compilazione siano di natura molto diversa da quelle 
precedentemente descritte relativamente ai database ISTAT e Ministero del Lavoro e 
delle Politiche Sociali. Dal punto di vista statistico, però, tale aspetto non ne sminui-
sce l’importanza e, anzi, al contrario definisce un elemento ulteriore di completezza e 
possibile integrazione dell’informazione relativa al fenomeno oggetto di studio. 

La banca dati dell’INPS registra la consistenza dei rapporti di lavoro per il tra-
mite delle denunce telematiche attraverso la piattaforma dell’Ente che, in base alla 
L. 326/2003, tutti i datori di lavoro sono obbligatoriamente tenuti a presentare ai 
fini della trasmissione dei dati contributivi e retributivi e relativi compensi riferiti 
al mese precedente per ogni singolo lavoratore assunto, ed entro l’ultimo giorno del 
mese successivo. Per i lavoratori dipendenti il mese di competenza è quello cui si 
riferisce la busta paga, mentre per i lavoratori parasubordinati il mese di competen-
za è quello in cui è stato erogato il compenso. La banca dati INPS contiene anche 
altri dati, sempre di natura finanziaria, relativi alla posizione assicurativa del lavo-
ratore, al sostegno assistenziale cui è sottoposto, quale ad esempio maternità, ma-
lattia, congedo parentale, assegni familiari, per citarne alcuni, all’accantonamento 
TFR e corrispondenti informazioni correlate. Numerosi sono i dati relativi anche 
all’azienda datrice di lavoro al fine di inquadrarla nella banca dati INPS, quali co-
dice fiscale, ragione sociale e posizione contributiva. In base al messaggio INPS 
n.ro 011903 del 2009, la denuncia mensile relativa ai lavoratori dipendenti e para-
subordinati da parte delle aziende datrici di lavoro avviene per il tramite di un si-
stema di inoltro denominato UNIEMENS che sostituisce appieno, mediante 
l’accorpamento in un unico documento, i due modelli precedentemente utilizzati: 
DM10/2 per la comunicazione dei dati contributivi aggregati dei lavoratori presenti 
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in azienda, e EMENS per la comunicazione dei dati retributivi individuali e nomi-
nali di ogni singolo lavoratore. 

Da quanto esposto, appare chiaro che il database INPS si presta a numerose ap-
plicazioni di analisi, non solo dal lato della domanda, ma anche dell’offerta, e il dato 
sulla consistenza dell’occupazione indirettamente determinato completa quello già 
desumibile dal database del Ministero Lavoro e delle Politiche Sociali nella sua di-
mensione di flusso e quello del database ISTAT nella sua dimensione di stock. 

Come già evidenziato dianzi, il Sistema Informatico per le C.O. garantisce 
l’invio telematico delle informazioni relative ai lavoratori dipendenti e collaborato-
ri in unica soluzione tra i vari Enti e Istituzioni. Pertanto, la dichiarazione sulla po-
sizione contributiva e retributiva UNIEMENS completa il quadro delle informa-
zioni relative ai suddetti lavoratori. Ma non si può non evidenziare come all’interno 
delle banche dati INPS trovino collocazione le registrazioni contributive e retribu-
tive di tutte le altre tipologie di occupato diverse da quelle relative ai lavoratori di-
pendenti e parasubordinati: lavoratori delle Pubbliche Amministrazioni, lavoratori 
autonomi con Partita IVA non parasubordinati e non iscritti alle Casse Professiona-
li, lavoratori assunti mediante il sistema dei buoni lavoro (i cosiddetti voucher), 
lavoratori degli Enti Pubblici Economici (molti dei quali già Società Pubbliche). 

L’unico aspetto un po’ incerto relativo al database INPS è legato alla natura es-
senzialmente amministrativo-contabile-finanziaria del dato. Nonostante le procedu-
re amministrative di controllo e perfezionamento delle dichiarazioni UNIEMENS 
finalizzate alla normalizzazione del dato dichiarato, l’aggiornamento continuo dei 
dati, anche pregressi, a causa del miglioramento della piattaforma informatica, dei 
ritardi nella trasmissione oltre il tempo limite, della correzione delle denunce già 
inviate, rende utilizzabile l’informazione fruita con un margine di errore dell’ana–
lisi eseguita che in alcuni casi rischia di essere elevato. 

4. Conclusioni 

Dall’analisi condotta, risulta evidente come i tre principali database riguardanti il 
mercato del lavoro italiano forniscano informazioni preziose ma parziali sulla di-
namica dello stesso, principalmente perché utilizzano due approcci complementari 
al fenomeno, uno dal lato della domanda (Ministero del Lavoro e delle Politiche 
Sociali, e INPS) e l’altro dal lato dell’offerta (ISTAT) di lavoro. 

La possibile integrazione tra gli archivi ISTAT e gli archivi amministrativi del 
Ministero e dell’INPS, non rientrando tale attività tra quelle previste nel Piano Sta-
tistico Nazionale, richiede la stesura di una specifica norma di legge, allo stato at-
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tuale non disponibile, che consenta la condivisione da parte del Ministero e/o 
dell’INPS dei database in loro possesso con l’ISTAT comprensivi di quei dati per-
sonali che permettano l’accoppiamento dei record dei tre database relativi ad uno 
stesso individuo. 

Nel presente lavoro si sono separatamente analizzati i tre database mettendone 
in evidenza la struttura e le potenzialità di ognuno ai fini di un approccio dinamico 
all’analisi del mercato del lavoro. I dati desumibili dalla RCFL risultano a tale sco-
po molto utili per l’analisi dinamica, in particolare per ciò che attiene l’analisi delle 
ripercussioni che le politiche di intervento legislativo e fiscale hanno sul mercato 
del lavoro. A tale scopo, in particolare, con le limitazioni evidenziate nel testo, ri-
sultano di grande utilità i dati longitudinali e le matrici di transizione da essi rica-
vabili. 

Occorre, però, evidenziare come i dati rilevati dalla RCFL, relativamente alle 
posizioni lavorative degli intervistati, si basino sulla valutazione autopercepita 
della propria condizione professionale, il che può introdurre distorsioni in relazio-
ne a quello che è il reale inquadramento lavorativo. Inoltre, ogni individuo viene 
intervistato una sola volta all’interno del trimestre di riferimento, per cui possono 
sorgere problemi relativamente alla valutazione della variazione della condizione 
professionale per coloro che possono ricoprire più posizioni all’interno dello stes-
so trimetre o, ancor più, per coloro che cambiano condizione lavorativa nei due 
trimestri in cui non figurano nel campione della RCFL. 

Di contro, però, la RCFL presenta il vantaggio di rilevare anche i lavoratori au-
tonomi, permettendo un’analisi delle matrici di transizione più esaustiva, mentre 
ciò non accade per i dati contenuti nel database in possesso del Ministero, il quale 
non rileva affatto le posizioni relative ai lavoratori autonomi se non nella forma 
coordinata e continuativa. 

Al contrario della RCFL, il database a disposizione del Ministero rileva oggetti-
vamente la condizione di occupato alle dipendenze per il tramite di una comunica-
zione obbligatoria da parte dei datori di lavoro, il che permetterebbe di seguire 
l’evoluzione professionale di ogni singolo individuo nell’arco della sua vita. I dati 
sono registrati per posizione lavorativa, ma fino a quando non sarà varata un’apposita 
legge o sarà disposta una struttura di codici identificativi unici che permetta di cripta-
re i dati personali e/o sensibili ai fini dell’utilizzo statistico dei dati stessi, non sarà 
possibile sviluppare alcuna analisi specifica sui microdati amministrativi. 

Inoltre, come già evidenziato poc’anzi, il database del Ministero non registra i 
lavoratori autonomi tranne che nell’eccezione dianzi riportata, in quanto questi non 
hanno obbligo di comunicazione, per cui diviene difficile valutare un cambiamento 
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di posizione professionale, come ad esempio la stabilizzazione di un lavoratore a 
partita IVA verso un lavoro dipendente a tempo sia determinato che indeterminato. 

Il database INPS, al contrario, supera in parte il limite dianzi evidenziato del da-
tabase del Ministero per quanto esso stesso presenti alcune limitazioni importanti 
di altra natura. Il database INPS ha natura essenzialmente amministrativo-contabile 
e consente di ricavare la consistenza dell’occupazione in modo indiretto. Esso ha il 
grande vantaggio di registrare tutti i lavoratori per i quali si effettui un versamento 
di contributi e/o si apra una posizione assicurativa e, pertanto, completa di fatto 
l’informazione ricavabile dalle banche dati ISTAT e Ministero. 

Di contro, però, oltre che presentare la stessa limitazione della banca dati del 
Ministero causata dall’assenza di una struttura di codici identificativi unica che tu-
teli la privacy del lavoratore e al tempo stesso permetta l’utilizzo del dato a fini 
statistici, risulta anche carente di tante altre informazioni utili relative al lavoratore 
quali, ad esempio, titolo di studio e residenza, per citarne alcuni. 

Inoltre, un altro aspetto non trascurabile che caratterizza negativamente il data 
base INPS è legato all’instabilità più o meno elevata, a seconda dei casi, del dato in 
esso contenuto. Infatti, per il database INPS si assiste ad un continuo aggiornamen-
to del dato che, nonostante il continuo monitoraggio della piattaforma telematica, 
può essere oggetto di correzione o registrazione tardiva oltre la scadenza prevista. 

L’integrazione, pertanto, delle tre banche dati relative al mercato del lavoro at-
tualmente disponibili (ISTAT) o potenzialmente tali (Ministero del Lavoro e delle 
Politiche Sociali, e INPS) ai fini di un’analisi dinamica del mercato del lavoro è pos-
sibile oltre che fortemente auspicata, per quanto non poche possono essere le diffi-
coltà per omogeneizzare e stabilizzare un dato importante dal punto di vista econo-
mico e politico, quale appunto risulta quello relativo ad una grande fetta di occupati 
che non siano appartenenti alle categorie dei lavoratori dipendenti e parasubordinati. 
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Riassunto: Obiettivo principale del presente lavoro è quello di sperimentare un 
nuovo strumento di misurazione teso a quantificare la performance innovativa delle 
regioni italiane. Questo progetto è stato condotto con il proposito di distin–guersi 
dallo strumento già noto del Regional Innovation Scoreboard (RIS): a. accogliendo 
le indicazioni della letteratura più autorevole, secondo cui la quantificazione della 
performance innovativa di una qualsiasi unità territoriale debba ricorrere necessa-
riamente ad un approccio metodologico che contempli uno spettro molto ampio ed 
articolato dei fenomeni e delle attività innovative; b. utilizzando, pertanto, un si-
stema di indicatori più significativo ed esauriente rispetto a quello definito e im-
plementato nel RIS. 

Keywords: Innovazione, performance innovativa, misurazione della perfomance, 
indice sintetico ponderato, sistemi innovativi regionali, RIS. 

1. Cosa è il Cruscotto Regionale dell’Innovazione (CRI) 

L’oggetto del presente lavoro consiste nell’illustrazione di un sistema di misura-
zione della performance innovativa delle regioni italiane – il Cruscotto Regionale 
dell’Innovazione (CRI) -, potenzialmente estendibile a tutte le regioni europee, che 
intende distinguersi da quello implementato nel Regional Innovation Scoreboard 
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(RIS) commissionato e diffuso dall’European Commission, Directorate-General 
for Internal Market, Industry, Entrepreneurship and SMEs.  

Tale RIS è l’estensione, a livello di analisi regionale, dell’European Innovation 
Scoreboard (EIS) che, a partire dal 2001 è stato riproposto regolarmente nell’am–
bito dell’Unione Europea (EU), assumendo una crescente importanza per l’analisi e 
per l’adozione delle politiche dell’UE dedicate alla Ricerca & Innovazione (R&I). 

Infatti, in questa sede si sostiene che, qualora si misurino le performance inno-
vative delle regioni europee1 si debba ricorrere necessariamente ad un approccio 
metodologico che contempli uno spettro molto ampio ed articolato dei fenomeni e 
delle attività innovative, utilizzando un sistema di indicatori più significativo ed 
esauriente rispetto a quello definito e implementato nel RIS. 

Del resto, una parte rilevante della letteratura suggerisce di estendere lo studio 
dei fenomeni e dei processi che contribuiscono a determinare la cosiddetta “per-
formance innovativa” di un Paese, di una regione o di un territorio, poiché essi 
sono sempre più legati alla dotazione e alla qualità del capitale intellettuale, non-
ché all’intensità e alla velocità della diffusione della conoscenza nelle interazioni 
sociali. 

Nel corso degli anni, man mano che l’economia mondiale transitava nell’era 
della Conoscenza e del Digitale, è diventato sempre più importante misurare le per-
formance innovative dei sistemi nazionali e regionali dell’Innovazione, allo scopo 
di fornire ai policy maker precise indicazioni sulle strategie e sugli interventi da 
adottare e finanziare. Oggi, la misurazione della “performance innovativa” rappre-
senta uno dei temi di maggiore interesse a livello internazionale e, in particolare, 
nell’ambito dell’Unione Europea che, attraverso la Smart Specialization Strategy 
(S3), spinge molto sulla capacità degli Stati Membri di potenziare e diversificare le 
misure a sostegno della R&I per contribuire alla loro “crescita intelligente, sosteni-
bile ed inclusiva”. 

La specializzazione intelligente implica l’identificazione degli asset principali e 
dei vantaggi competitivi di ogni Paese e di ogni Regione, evidenziando le loro più 
significative convergenze di competenze (scientifiche, produttive e socio-culturali) 
al fine di concentrare gli investimenti pubblici e privati negli ambiti di “eccellen-
za”, massimizzando i relativi impatti sul territorio. Senza un quadro conoscitivo dei 
territori ampio e ricco di dati, capace di monitorare continuativamente l’evoluzione 
del contesto socio-economico, risulterà più difficile descrivere i processi innovativi 

                                                 
1La nomenclatura delle performance innovative delle regioni europee, nel linguaggio statistico-
normativo della EU, si esprime in NUTS (Nomenclature des Unités Territoriales Statistiques), livelli 
1, 2 e 3. 
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e costruire policy più efficaci, a partire da quelle azioni mirate ad implementare la 
S3 nell’EU e nei relativi sistemi regionali.  

Infatti, i dati contenuti nel presente lavoro incrociano le esigenze manifestate 
dai policy maker regionali nel dotarsi di uno strumento di controllo che, conside-
rando un ampio spettro di indicatori rappresentativi di attività, processi e fenomeni 
innovativi, sia adatto a misurare la performance innovativa delle regioni italiane e a 
compararla tra loro, nell’ottica di supportare con maggiore efficacia l’analisi e la 
definizione delle S3 regionali. 

Nella costruzione del CRI, quindi, è stata utilizza una metodologia prettamente 
quantitativa, il cui sviluppo risulta agevolato dal pieno accesso alle fonti istituzio-
nali sempre aggiornate (e.g.: EUROSTAT; ISTAT), nonché disponibili, consultabi-
li e scaricabili on-line. 

Si ritiene che un'approfondita e tempestiva conoscenza della realtà regionale sia 
di grande utilità per istituzioni, studiosi e operatori che, nell'ambito delle proprie 
competenze, si occupano di Innovazione. 

Il presente lavoro, pertanto, descrive un’attività di elaborazione e diffusione di 
conoscenze utili sia agli studi sui sistemi innovativi territoriali, sia a supportare 
l’indirizzo delle politiche regionali per l’Innovazione. 

2. L’impianto del CRI 

2.1 Il quadro di riferimento  

L’impianto del CRI è stato costruito coerentemente con il quadro teorico di riferi-
mento fornito dalla letteratura relativa alle proprietà dei sistemi regionali di inno-
vazione e a quella più specifica che concerne la valutazione delle performance di 
tali sistemi, ossia dai modelli dell’European Innovation Scoreboard (EIS) e dal già 
citato RIS.  

A tal fine, nello specifico, sono state esaminate e utilizzate le seguenti edizioni 
degli Scoreboard diffusi dalla Commissione Europea: 

 Pro Inno Europe - Regional Innovation Scoreboard, 2009, 

 Innovation Union Scoreboard, 2014, 

 Regional Innovation Scoreboard 2014, 

 Innovation Union Scoreboard, 2015, 

 European Innovation Scoreboard 2016, 

 Regional Innovation Scoreboard 2016, 
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nonché la seguente fondamentale pubblicazione ad esse strettamente collegata: 

 H. Hollanders, "Measuring innovation: the European Innovation Score-
board", 2009. 

Inoltre, sono stati consultati i seguenti modelli di Scoreboard delineati da alcu-
ne regioni italiane, nonché un importante documento di analisi del sistema innova-
tivo pugliese: 

 Scoreboard Regionale dell’Innovazione per la comparazione delle per-
formance del sistema innovativo lombardo – settembre 2006; 

 Scoreboard Regionale dell’Innovazione per la comparazione delle per-
formance del sistema innovativo piemontese – ottobre 2007; 

 Analisi del Sistema Innovativo Regionale Puglia CERPI, 2008; 

 Innovation Scoreboard Regione Campania, 2012. 

Tale quadro teorico di riferimento ha consentito la definizione dell’impianto del 
CRI. In primo luogo, così come indicato dagli approcci metodologici presenti in 
letteratura (soprattutto dallo schema di riferimento dell’EIS - che misura le perfor-
mances dei Paesi – relativo all’edizione del 2010 nella quale è stata superata 
l’impostazione precedente a 18 indicatori. Nel nuovo EIS gli indicatori sono au-
mentati fino a 25, suddivisi in 3 macro-categorie: elementi abilitanti, attività delle 
imprese, risultati. I 25 indicatori semplici si suddividono nelle predette tre catego-
rie a seconda della loro natura e funzione interpretativa), nel CRI sono stati indivi-
duati i macrofattori e le dimensioni di input, di output e di processo caratterizzanti 
la performance innovativa oggetto di analisi.  

La struttura finale del CRI prevede, quindi, n. 3 “ambiti” che sono relativi a:  

1. “driver dell’Innovazione”; 

2. “attività innovativa delle imprese”; 

3. “risultati dell’Innovazione”. 

A ciascuno di tali ambiti sono collegate le “dimensioni” caratterizzanti il com-
portamento del sistema regionale di innovazione. Le dimensioni critiche individua-
te preliminarmente sono dieci in totale.  

Quelle collegate all’ambito “driver dell’Innovazione” sono tre e fanno riferi-
mento a “Risorse Umane”, “Finanza per l’innovazione” e “Supporto istituzionale”. 

Le dimensioni connesse all’ambito “Attività innovativa delle imprese” sono 
due: “Relazioni di rete”; “Innovatività”. 

Le dimensioni relative all’ambito “Risultati” sono cinque: “Valorizzazione delle 
attività innovative”; “Imprese innovatrici”; “Effetti sulla specializzazione produtti-
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va”; “Effetti sulla specializzazione dell’Export”; “Sopravvivenza delle Imprese In-
novative”. 

Successivamente sono stati selezionati gli indicatori considerati più idonei per 
l’analisi. Sulla base della migliore letteratura esistente, il CRI ha preso in conside-
razione n. 28 indicatori.  

Tuttavia, per poter essere selezionati, tali indicatori devono garantire prelimi-
narmente i seguenti criteri:  

 l’accessibilità dei dati presso le fonti statistiche istituzionali (ISTAT, 
EUROSTAT, DPS – Dipartimento per le Politiche di Sviluppo e Coesio-
ne, UNIONCAMERE); 

 la rilevazione degli stessi dati in tutte le regioni italiane; 
 la garanzia di aggiornamento periodico dei dati; 
 la rilevanza del fenomeno innovativo misurato da ogni indicatore; 
 la rappresentatività dei fenomeni innovativi rispetto alle loro dimensioni. 

L’impianto del CRI (Tabelle 1.a, 1.b e 1.c), pertanto, è organizzato sotto forma 
di matrice ed è articolato per ambiti, dimensioni, indicatori, fonti statistiche, unità 
di misura e anno di riferimento del dato più aggiornato:  

Ovviamente, è bene precisare che ogni indicatore rappresenta solo una parte di 
una realtà poliedrica, complessa e in continua evoluzione. Infatti, se vengono con-
siderati singolarmente, gli indicatori non sono in grado di rappresentare la perfor-
mance innovativa dei sistemi territoriali. Pertanto, il CRI promuove un’analisi con-
giunta di numerosi indicatori che osservano lo stesso fenomeno da più angolature, 
con l’obiettivo di aumentare la capacità di interpretarlo nella sua complessità (Siril-
li, 2000). Infatti, i livelli di input e di output che quantificano le attività innovative 
regionali devono essere rilevati facendo ricorso ad un ampio set di indicatori sem-
plici. 

L’analisi della performance innovativa delle regioni parte dalla misurazione 
delle variabili indipendenti, ovvero degli indicatori di input. A tale scopo, gli indi-
catori da cui si preferisce partire sono quelli relativi alla quantificazione del capita-
le umano e dei livelli di istruzione e culturali dell’unità di analisi considerata, ovve-
ro le regioni. La quantità e la qualità delle risorse umane costituiscono fattori di 
importanza determinante sia per la creazione di nuova conoscenza, sia per la sua 
diffusione nel contesto socio-economico, contribuendo a creare meccanismi dina-
mici e innovativi.  

Gli indicatori del primo blocco (descritti nella sezione iniziale della Tabella 1.a) 
sono suddivisi in due gruppi: nove indicatori dedicati ai fenomeni di istruzio-
ne/formazione/cultura e due indicatori (10 e 11) relativi all’occupazione. 
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Tabella 1.a Impianto del CRI Ambito: Driver dell'Innovazione. 

Dimensione 
Cod. 
Ind.2 

Indicatore Fonte 3 
Unità di 
misura 

Ultimo 
aggiornam. 
disponibile 

Risorse  
Umane 

1 

Studenti in educazione secondaria e post-
secondaria (livelli 3 e 4 ISCED UNESCO 
2011), NON terziaria / Popolazione 15-24 

anni 

EUROSTAT – 
Database  

Regional statistics 
% 2012 

2 
Studenti in educazione terziaria (livelli 5 e 
6 ISCED UNESCO 2011) / Popolazione in 

età 20-24 anni 

EUROSTAT – 
Database  

Regional statistics 
% 2012 

3 
Ricercatori in tutti i settori (in ULA) / 

Popolazione attiva 

EUROSTAT – 
Database  

Regional statistics 
% 2013 

4 
Popolazione 20-24 anni con diploma scuo-
la secondaria superiore / Popolazione in età 

20-24 anni 
ISTAT % 2015 

5 

Popolazione 25-64 anni con titolo di studio 
secondario e post secondario (livelli 3 e 4 
ISCED UNESCO 2011), NON terziario / 

Popolazione in età 25-64 anni 

EUROSTAT – 
Database  

Regional statistics 
% 2015 

6 

Popolazione 25-64 anni con titolo di studio 
terziario (livelli da 5 a 8 ISCED UNESCO 

2011) / Popolazione in età  
25-64 anni 

EUROSTAT – 
Database  

Regional statistics 
% 2015 

7 
Popolazione 30-34 anni con titolo di studio 
terziario (livelli da 5 a 8 ISCED UNESCO 

2011) / Popolazione in età 30-34 anni 

EUROSTAT – 
Database  

Regional statistics 
% 2015 

8 
Laureati in discipline scientifiche e tecno-

logiche / Popolazione in età 20-29 anni 
ISTAT ‰ abitanti 2012 

9 
Adulti 25-64 anni che frequentano un corso 

di studio o di formazione professionale / 
Popolazione in età 25-64 anni 

ISTAT % 2015 

10 
Addetti in attività scientifiche e tecnologi-

che / Popolazione attiva 

EUROSTAT – 
Database  

Regional statistics 
% 2015 

11 

Persone con titolo di studio terziario (livelli 
da 5 a 8 ISCED UNESCO 2011) e occupa-

te in attività scientifiche e tecnologiche / 
Popolazione attiva 

EUROSTAT – 
Database  

Regional statistics 
% 2015 

Finanza per 
l'Innovazione 

12 
Investimenti in capitale di rischio early 
stage / PIL regionale (a prezzi correnti) 

ISTAT ‰ 2014 

13 
Investimenti in capitale di rischio expan-

sion e replacement / PIL regionale (a prez-
zi correnti) 

ISTAT ‰ 2014 

14 
Investimenti fissi lordi / PIL regionale (ai 

prezzi dell'anno precedente) 
ISTAT % 2013 

Supporto  
istituzionale 

15 
Incidenza (Spesa pubblica in R&S - Spesa 
per R&S intramuros di Università, EPR e 

PA regionali)/PIL regionale (a prezzi corr.) 
ISTAT % 2012 

16 
Incidenza della spesa pubblica in R&I - 
Spesa Fondi Strutturali in R&I / Spesa 

Fondi Strutturali totale 

DPS - Banca dati 
di Open Coesione 

% 30.04.2016 

Fonte: Data retrieval a cura di S. Marastoni su dati Istat e Eurostat. 

                                                 
2 Per “Cod. Ind.” si intende “Codice Identificativo dell’Indicatore”. 
3 Gli indicatori di Fonte ISTAT, riportati nelle tabelle 1.a, 1.b e 1.c, sono estratti dalla Banca dati di 
indicatori territoriali per le politiche di sviluppo. 
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Il secondo blocco è composto da tre indicatori (12, 13 e 14 Tab. 1.a) diretti a 
quantificare gli input collegati al finanziamento privato dell’innovazione in termini 
sia di apporto del capitale di rischio al sistema innovativo, sia del livello degli in-
vestimenti fissi in quanto fenomeno che condiziona significativamente la capacità 
innovativa dei territori osservati: 

Un altro mini-blocco, formato da due indicatori (15 e 16 Tab. 1.a) è quello rela-
tivo alla quantificazione degli input che rilevano il supporto istituzionale 
all’Innovazione, attribuendo un peso adeguato alle attività di R&I stimolate ed av-
viate grazie all’intervento pubblico: 

Il quarto blocco, in realtà, coincide con il solo indicatore 17 della Tabella 1.b ed 
è volto a quantificare l’input che misura le relazioni di rete fra imprese, poiché in 
quei contesti in cui si registra una maggiore intensificazione e concentrazione di 
relazioni tra attori economici è più probabile che le dinamiche di apprendimento 
collettivo risultino più efficaci, incidendo positivamente sulla propensione dei si-
stemi territoriali osservati ad introdurre innovazioni: 

Il quinto blocco è composto dai quattro ultimi indicatori della Tab. 1.b, relativi 
alla quantificazione degli input che rilevano la capacità innovativa delle imprese, 
soprattutto la capacità specifica di creare nuova conoscenza anche mediante 
l’utilizzo di infrastrutture digitali: 

Tabella 1.b Impianto del CRI Ambito: Attività Innovativa delle Imprese. 

Dimensione 
Cod 
Ind. 

Indicatore Fonte 
Unità di 
misura 

Ultimo ag-
giornam. disp. 

Relazioni  
di rete 

17 

Numero di Imprese (con almeno 10 addetti) dei 
settori industria e servizi che hanno definito 
accordi di cooperazione per l'Innovazione / 

Numero totale di imprese attive (con almeno 
10 addetti) nei settori industria e servizi 

EUROSTAT 
– CIS 

% 2012 

Innovativi-
tà 

18 

Indice di diffusione della banda larga nelle 
imprese - Numero di imprese (con più di 10 
addetti) dei settori industria e servizi che di-
spongono di un collegamento a banda larga / 

Numero di imprese attive (con più di 10 addet-
ti) dei settori industria e servizi 

ISTAT % 2015 

19 

Numero di Imprese (con almeno 10 addetti) dei 
settori industria e servizi con attività innovative 
/ Numero totale di imprese attive (con almeno 

10 addetti) nei settori industria e servizi 

EUROSTAT 
– CIS 

% 2012 

20 
Incidenza della spesa delle Imprese in R&S 1- 

Spesa delle imprese pubbliche e private per 
R&S / PIL regionale (a prezzi correnti) 

ISTAT % 2013 

21 

Incidenza della spesa delle Imprese in R&S 2 - 
Spesa per Innovazione delle Imprese attive 

(con almeno 10 addetti) dei settori industria e 
servizi / Totale addetti delle Imprese attive 

(con almeno 10 addetti) dei settori industria e 
servizi. 

EUROSTAT 
– CIS 

Spesa 
media per 
addetto in 
migliaia di 

euro  
correnti 

2012 

Fonte: Data retrieval a cura di S. Marastoni su dati Istat e Eurostat. 
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Tabella 1.c Impianto del CRI Ambito: Risultati dell’Innovazione. 

Dimensione 
Cod. 
Ind. 

Indicatore Fonte  
Unità di  
misura 

Ultimo ag-
giornamento 
disponibile 

Valorizza-
zione delle 
attività 
innovative 

22 
Numero di brevetti depositati presso 

l'EPO / Totale popolazione attiva 

EUROSTAT – 
Database 

Regional statistics 

N. di brevetti 
per milioni di 
unità di popo-
lazione attiva 

2012 

23 
Numero di marchi registrati presso 
l'EUTM / Totale popolazione attiva 

EUROSTAT – 
Database 

Regional statistics 

N. di marchi 
per milioni di 
unità di popo-
lazione attiva 

2015 

Imprese 
Innovatrici 

24 

Numero di Imprese (con almeno 10 
addetti) dei settori industria e servizi 
con attività innovative di prodotto-

processo / Numero totale di imprese 
attive (con almeno 10 addetti) nei 

settori industria e servizi 

EUROSTAT – 
CIS % 2012 

Specializza-
zione pro-
duttiva 

25 
Numero degli addetti nei settori ma-
nifatturieri a medio-alta e alta tecno-

logia / Totale occupati 

EUROSTAT – 
Database 

Regional statistics 
% 2015 

26 

Numero degli addetti nei settori ma-
nifatturieri ad alta tecnologia e nei 
servizi ad elevata intensità di cono-

scenza / Totale occupati 

EUROSTAT – 
Database 

Regional statistics 
% 2015 

Specializza-
zione 
dell'export 

27 
Esportazioni di prodotti specializzati 
e high-tech secondo la tassonomia di 

Pavitt / Totale esportazioni 

Unioncamere - 
Banca dati 
STARNET 

% 2014 

Sopravvi-
venza delle 
Imprese 
innovative 

28 

Numero di imprese ad alta intensità 
di conoscenza sopravissute a tre anni 
/ Totale imprese ad alta intensità di 
conoscenza 

ISTAT % 2013 

Fonte: Data retrieval a cura di S. Marastoni su dati Istat e Eurostat. 

Se in letteratura si riscontra una generale conformità nell’individuazione degli 
indicatori di input, la situazione appare molto più controversa per l’esplicitazione 
degli indicatori di output. Inoltre, si rileva che gli studiosi preferiscono non utiliz-
zare un’ampia varietà di indicatori finalizzati a quantificare i livelli di output delle 
attività innovative. Ciò che emerge con evidenza è il grande utilizzo dei dati sulla 
capacità brevettuale, poiché essa è reputata come la variabile dipendente per eccel-
lenza, ovvero come l’output delle attività innovative più considerato e più apprez-
zato in letteratura.  

Nel CRI, invece, oltre all’indicatore centrato sui brevetti, si propone un mix di 
altri sei indicatori di output volti ad illustrare una componente essenziale della per-
formance innovativa delle regioni.  

Pertanto, il blocco finale è dedicato ai sette indicatori diretti a quantificare al-
trettanti livelli di output delle attività innovative, partendo proprio dall’andamento 
del fenomeno brevettuale (indicatore 22 della Tabella 1.c) che può essere conside-
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rato come il più importante output codificabile, perché in grado di misurare la valo-
rizzazione economica dell’attività inventiva attraverso la protezione legale della 
proprietà intellettuale: 

In questa sede si propone anche l’utilizzo dell’indicatore relativo all’andamento 
di un’altra tipologia di proprietà intellettuale: i marchi (indicatore 23 della Tabella 
1.c). Questo perché i marchi categorizzano e fissano l’innovazione immateriale e 
spesso rappresentano un fattore chiave nella strategia innovativa, specie quella le-
gata all’innovazione commerciale e di mercato: 

Tra gli output codificabili della capacità innovativa delle imprese si devono 
senz’altro considerare quelli relativi alla quantità di nuovi prodotti immessi sul 
mercato. Pertanto, in questa sede si propone di considerare un indicatore relativo 
alla consistenza numerica delle imprese innovatrici in termini di prodotto/processo 
(indicatore 24 della Tabella 1.c): 

Per quanto riguarda gli indicatori relativi al fenomeno della specializzazione 
produttiva delle imprese (indicatori 25 e 26 della Tabella 1.c), questi possono 
senz’altro essere inquadrati come un output specifico (anche se non codificabile) 
dei processi di apprendimento continuo: 

Tra gli output della capacità innovativa di un sistema produttivo si devono an-
che considerare quelli relativi alle esportazioni dei prodotti innovativi. Pertanto, in 
questa sede si propone di trattare un indicatore relativo alle esportazioni di prodotti 
specializzati e high-tech, secondo la tassonomia di Pavitt4, rapportate al totale delle 
esportazioni (indicatore 27): 

Infine, in questa sede si propone di utilizzare il tasso di sopravvivenza delle im-
prese innovative nei primi tre anni di vita (indicatore 28 della Tabella 1.c) come un 
output (non codificabile) diretto a misurare l’efficacia del fenomeno degli spillover. 

L’analisi statistica, di cui alcuni dettagli sono riportati in appendice, ha poi con-
sentito di confermare le scelte effettuate, di verificare l’esistenza di relazioni tra 
indicatori semplici e le dimensioni cui questi sono associati, di minimizzare la ri-
dondanza di informazioni. 

Al termine della fase di estrazione, raccolta ed elaborazione dei dati, gli stessi 
sono stati inseriti nella matrice del CRI (Cfr. Tabella A.1 posta in Appendice). 

Si segnala che nel processo di costruzione del CRI sono stati elaborati e trattati 
sensibilmente i dati relativi a due indicatori la cui misurazione è necessariamente 
“derivata”:  

                                                 
4 Per avere indicazioni sul contenuto tecnologico dei beni commercializzati, Pavitt ha classificato i 
prodotti esportati, raggruppandoli in tre classi distinte (1. agricoltura e materie prime; 2. prodotti tra-
dizionali e standard; 3. prodotti specializzati e high tech). 
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 Indicatore n. 16; Spesa Fondi Strutturali in R&I / Spesa Fondi Strutturali 
totale; 

 Indicatore n. 27: Esportazioni di prodotti specializzati e high-tech secondo 
la tassonomia di Pavitt / Totale esportazioni. 

Infatti, per quanto riguarda l’indicatore 16, i dati relativi alla Spesa (sia in R&I, 
sia totale) dei Fondi Strutturali sono stati ricostruiti per tutte le regioni italiane, cal-
colando la somma della spesa certificata di ciascun intervento finanziato con i pre-
detti Fondi e censito nella Banca Dati di Open Coesione, 

Inoltre, con riferimento all’indicatore 27, i valori delle esportazioni sia totali, sia 
riferite ai soli prodotti specializzati e high tech (secondo la tassonomia di Pavitt) 
sono stati calcolati sommando i dati provinciali disponibili presso la Banca Dati di 
STARNET (Unioncamere) per tutte le regioni italiane.   

2.2 Analisi di benchmarking 

Il CRI consente di valutare i diversi elementi alla base della performance innovati-
va delle regioni italiane e di stimare un indice complessivo di essa, anche 
nell’ottica della comparazione tra le regioni stesse. 

I dati sono stati raccolti ed elaborati non solo per le regioni italiane, ma anche 
per le ripartizioni geografiche di “Nord”, “Centro”, “Sud”, “Isole” e “Italia”, al fine 
di effettuare le opportune analisi di benchmarking (poiché tali ripartizioni risultano 
fondamentali per il confronto dei loro valori medi con quelli delle singole regioni). 

Di seguito si elencano le unità territoriali per le quali sono stati raccolti i dati: 

Tabella 2. Unità territoriali considerate nella costruzione del CRI 

Unità territoriale Unità territoriale 
Piemonte Abruzzo 
Valle D'Aosta / Vallée D'Aoste Molise 
Liguria Campania 
Lombardia Puglia 
Provincia Autonoma di Bolzano / Bozen Basilicata 
Provincia Autonoma di Trento Calabria 
Veneto Sicilia 
Friuli-Venezia Giulia Sardegna 
Emilia-Romagna Nord 
Toscana Centro 
Umbria Sud 
Marche Isole  
Lazio Italia 
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2.3 Punti di debolezza e di forza del CRI 

Per quanto riguarda i punti di debolezza: 

 i dati presenti nel CRI non sono omogenei rispetto al momento temporale 
della rilevazione e, pertanto, l’analisi della performance innovativa deve rife-
rirsi al quadro più aggiornato disponibile presso le fonti statistiche istituzio-
nali, relativamente all’intervallo temporale 2012-2016.  

Nello specifico, gli indicatori sono aggiornati: 
o n. 9 al 2012; 
o n. 4 al 2013; 
o n. 3 al 2014; 
o n. 11 al 2015; 
o n. 1 al 2016. 

Comunque, se si considera che nel RIS 2016 i dati più recenti fanno rife-
rimento al 2014 per due indicatori, al 2013 per tre indicatori, al 2012 per sei 
indicatori e al 2011 per un indicatore, il CRI risulta significativamente più 
aggiornato rispetto al RIS stesso. È importante evidenziare che l’aggiorna–
mento degli Scoreboard risente dei tempi tecnici con cui le fonti statistiche 
ufficiali rilevano e pubblicano i dati di riferimento. Pertanto, sia il CRI, sia il 
RIS e, in generale, tutti gli altri strumenti analoghi, non riescono a cogliere 
le dinamiche più recenti dei fenomeni innovativi; 

 sono stati gestiti i valori mancanti5  di alcuni indicatori elementari per alcune 
regioni e/o ripartizioni territoriali, sostituendoli con la media calcolata 
sull’indicatore stesso. 

Tuttavia, si deve evidenziare che anche nel RIS 2016, con riferimento ai 12 
indicatori considerati, ben il 24,5% dei dati non è disponibile per le 214 re-
gioni europee nel periodo di osservazione e di comparazione diacronica con-
siderato nella sua metodologia, ovvero negli ultimi cinque anni. Inoltre, mol-
ti dati regionali rilevati attraverso la CIS (la rilevazione degli istituti statistici 

                                                 
5 Risultano mancanti i seguenti valori degli indicatori elementari: 12. Investimenti in capitale di ri-
schio early stage / PIL regionale (a prezzi correnti) per la Valle d’Aosta, il Molise e le due Province 
Autonome di Bolzano e di Trento; 13. Investimenti in capitale di rischio expansion e replacement / 
PIL regionale (a prezzi correnti) per la Valle d’Aosta e le due Province Autonome di Bolzano e di 
Trento; 15. Incidenza della spesa pubblica in R&S  - Spesa per R&S intramuros di Università, EPR e 
PA regionali / PIL regionale (a prezzi correnti) e 17. Numero di Imprese (con almeno 10 addetti) dei 
settori industria e servizi che hanno definito accordi di cooperazione per l'Innovazione / Numero 
totale di imprese attive (con almeno 10 addetti) nei settori industria e servizi per il Molise; 25. Nume-
ro degli addetti nei settori manifatturieri a medio-alta e alta tecnologia / Totale occupati per la Valle 
d’Aosta; 26. Numero degli addetti nei settori manifatturieri ad alta tecnologia e nei servizi ad elevata 
intensità di conoscenza / Totale occupati per la Valle d’Aosta e il Molise. 
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nazionali sull’Innovazione nelle Imprese è coordinata a livello europeo con 
la Community Innovation Survey – CIS. Essa raccoglie informazioni sulle at-
tività innovative svolte dalle imprese che operano nei settori economici 
dell'industria e dei servizi) risultano scarsi o addirittura non disponibili per 
diversi anni o addirittura per l'intero periodo considerato. 

È anche importante sottolineare che, al fine di completare la griglia dei dati 
da elaborare per la misurazione delle performance, il RIS 2016 (ma anche 
quelli delle edizioni precedenti) utilizza una tecnica statistica di stima e im-
putazione dei dati mancanti chiamata “regionalizzazione. In altre parole, 
ogni volta che i dati afferenti una rilevazione della CIS risultano non dispo-
nibili a livello regionale, ma disponibili in forma aggregata a livello naziona-
le, viene implementata una tecnica che, in merito agli indicatori sulla forza 
lavoro e sulle imprese, presuppone la stessa intensità settoriale tra i Paesi e le 
regioni ad essi appartenenti. Si tratta di una tecnica statistica senz’altro con-
sentita, ma che rende l’impianto complessivo del RIS abbastanza critico. 

In merito ai punti di forza, invece, il CRI: 

 mostra e, quindi, rende trasparenti i dati rilevati per ciascuno dei 28 indicato-
ri, mentre nel RIS e negli altri Scoreboard regionali vengono illustrati solo i 
valori indice; 

 presenta e rende visibile nell’analisi di benchmarking, diversamente da 
quanto si può riscontare nel RIS e negli altri Scoreboard regionali, il con-
fronto con i valori medi delle aggregazioni territoriali di riferimento, quali 
“Nord”, “Centro”, “Sud”, “Isole” e “Italia”, che risulta fondamentale per 
l’analisi del posizionamento dei vari sistemi regionali rispetto ai contesti ter-
ritoriali su cui vengono attuate delle specifiche misure e policy per 
l’innovazione, originate dalle stesse fonti di finanziamento (Fondi Struttura-
li); 

 prende in considerazione 28 indicatori contro i 12 del RIS 2016. Tale scelta 
consente di analizzare in maniera più ampia e articolata i fenomeni innovativi, 
anche in considerazione della loro rilevanza economico-sociale e degli impatti 
che essi determinano sui processi di sviluppo del territorio regionale; 

 costruisce e calcola un Indice Sintetico Ponderato Generale di Innovazione del-
le regioni italiane (ISPGI) e delle relative ripartizioni territoriali, mentre nel 
RIS e in tutti gli altri Scoreboard esistenti in letteratura, l’indice di Innovazione 
Generale delle regioni viene calcolato come semplice media aritmetica tra i va-
lori indice. 
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3. La metodologia statistica di misurazione della performance innova-
tiva delle regioni 

Completata la fase del data retrieval e definito il dataset, si è proceduto a svincola-
re gli indicatori elementari dall’unità di misura con cui essi sono stati espressi, at-
traverso un processo di standardizzazione (o normalizzazione) degli stessi. In altri 
termini, per i dati di ciascuno dei 28 indicatori è stato calcolato un valore normaliz-
zato che misura il fenomeno sotteso. Tale valore è stato determinato su base 10, 
cioè, assegnando alla regione e/o alla ripartizione territoriale più performante il va-
lore 10. Successivamente, sul dato statistico relativo alle altre regioni/ripartizioni 
territoriali, è stata eseguita una attribuzione proporzionale dei valori indice, appun-
to, su base 10: ogni indice, dunque, varia tra 0 e 10, qualunque sia il suo originale 
campo di variazione (cfr. Tabella A.2 posta in appendice) 6. 

Dopo aver concluso l’operazione di standardizzazione dei dati, è stato avviato il 
procedimento di ponderazione degli indicatori elementari. Innanzi tutto è stata in-
dividuata la variabile da correlare con i valori indice di ciascun indicatore elemen-
tare. La scelta della variabile è caduta su un fondamentale dell’economia regionale 
(che è senz’altro condizionato dai processi di innovazione), ossia la produttività del 
lavoro, determinata sulla base del rapporto tra PIL regionale (a prezzi correnti) e 
numero di occupati. Inoltre, tale variabile costituisce una misura fondamentale del-
la capacità competitiva dei sistemi economici.  

Conseguentemente, è stata costruita, per ogni regione/ripartizione territoriale, la 
predetta variabile. Questa è stata standardizzata rispetto al valore massimo per libe-
rarsi dell’unità di misura e rendere il fenomeno confrontabile con i valori indice 
disponibili, anch’essi standardizzati rispetto al valore massimo.  

Quindi, è stato quantificato il livello di correlazione dei valori indice di ciascun 
indicatore semplice con la produttività pro-capite, utilizzando il coefficiente di cor-
relazione non parametrica di Spearman (cfr. Tabella A.3 di Appendice). 

La scelta è ricaduta su tale strumento non parametrico in quanto, a parità di ri-
sultati, esso risulta più potente del coefficiente di Pearson quando viene violato il 
requisito della normalità delle variabili: nel caso presente, infatti, è stato verificato 

                                                 
6Anche nel RIS 2016 viene effettuata un’operazione di normalizzazione dei dati trasformandoli opportu-
namente al fine di ridurre l’asimmetria positiva registrata sui dati grezzi  
Per tutti gli indicatori i dati grezzi sono stati trasformati calcolandone la radice di indice k allorquando, 
per la distribuzione degli stessi, è stato registrato un indice di Skewness maggiore di 1, in modo da otte-
nere un indice minore di 1 dopo tale procedimento. L’indice di Skewness, infatti, misura l’asimmetria di 
una distribuzione: quando è pari a zero, la distribuzione è simmetrica (non sempre); invece, per valori 
positivi/ negativi la distribuzione è, rispettivamente, asimmetrica positiva/negativa.  
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che, tramite il test di Shapiro-Wilk, nessuno degli indicatori elementari si distribui-
sce normalmente (cfr. Tabella A.3bis posta in appendice). 

Inoltre, mentre la correlazione parametrica di Pearson valuta una relazione biu-
nivoca che deve essere forzatamente di tipo lineare, quella non parametrica stima la 
monotonicità che, essendo una condizione meno stringente, si realizza sempre in 
presenza di una relazione lineare e molto spesso anche in presenza di relazioni non 
lineari (ad eccezione delle correlazioni paraboliche e simili); infatti, se due variabili 
sono legate da una relazione monotòna, i loro ranghi avranno una relazione di tipo 
lineare. 

Nel passaggio successivo è stato pesato ogni valore indice relativo a ciascun in-
dicatore elementare con la misura della predetta correlazione (cfr. la Tabella A.4 in 
appendice). 

3.1 L’Indice Sintetico Ponderato di Innovazione Generale delle regioni 
(ISPGI) 

Infine, è stato costruito per ogni regione / ripartizione territoriale l’indice sintetico 
ponderato, inteso come rapporto tra la somma di tutti gli indicatori elementari pesa-
ti con i rispettivi coefficienti di cograduazione di Spearman e la somma di tutti i 
coefficienti di cograduazione. Formalizzando si ha: 

𝑄𝐼 =
∑ 𝑤 I

∑ 𝑤
 

dove wi rappresenta gli indici di cograduazione di Spearman e  Ii  i valori di ogni 
singolo indice elementare standardizzato. Tale indice di sintesi assume valori com-
presi tra zero e dieci7.  

4. Risultati della misurazione e comparazione tra CRI e RIS 

4.1 Il raffronto tra il ranking CRI VS RIS 

Sia il CRI che il RIS si propongono come strumenti di misurazione delle perfor-
mance innovative delle regioni italiane. Applicando la metodologia statistica di 
misurazione messa a punto nel CRI, si è definito il ranking relativo all’indice Sinte-
tico Ponderato di Innovazione Generale delle regioni italiane e lo si è raffrontato 
con quello determinato dal RIS 2016. 

                                                 
7 Il campo di variazione dell’indice è il risultato del processo di trattamento dei dati grezzi e della 
costruzione dell’indice stesso (paragrafo 3). 



Mancarella R., Marastoni S. – Il Cruscotto Regionale dell’Innovazione: una nuova metodologia  
di misurazione della performance innovativa delle regioni italiane 

165

 

Come ampiamente descritto nel seguito, i due strumenti mostrano delle analogie 
e alcune differenze rilevanti, sia dal punto di vista metodologico così come nei ri-
sultati.  

Innanzi tutto, nella Tab. 3 e, rispettivamente, nella Tab. 4 sono riportati i due 
ranking citati.  

Tabella 3. Ranking CRI, ordinato per indice di Innovazione Generale 
Ripartizione territoriale ISPGI8 Rango 

Emilia Romagna 7,58 1 
Friuli Venezia Giulia 7,42 2 
Lombardia 7,26 3 
Piemonte 7,11 4 
Provincia autonoma di Trento 6,80 5 
Lazio 6,78 6 
Toscana 6,49 7 
Veneto 6,41 8 
Liguria 6,39 9 
Provincia autonoma di Bolzano 6,30 10 
Marche 5,81 11 
Abruzzo 5,66 12 
Umbria 5,62 13 
Valle d'Aosta 5,29 14 
Molise 5,03 15 
Campania 4,99 16 
Basilicata 4,76 17 
Puglia 4,74 18 
Sardegna 4,51 19 
Calabria 4,40 20 
Sicilia 4,32 21 
Nord 6,62 6,88 
Centro 6,46 7,60 
Sud 4,93 16,33 
Isole 4,42 20,00 
Italia 5,89  

Fonte: Elaborazioni a cura di R. Mancarella su dati Istat e Eurostat. 

Preliminarmente, si è ritenuto opportuno verificare e quantificare l’eventuale 
correlazione tra i due indicatori. I risultati di tale analisi inducono a confermare le 
prime considerazioni descrittive, ovvero i due indicatori mostrano delle logiche 
analogie ma, di fatto, esistono delle innegabili differenze. 

                                                 
8 Con l’acronimo ISPGI si intende l’Indice Sintetico Ponderato di Innovazione Generale del CRI. 
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Tabella 4.  Ranking RIS, ordinato per indice di Innovazione Generale 
Ripartizione territoriale ISGI9 Rango 

Friuli Venezia Giulia 0,46 1 
Piemonte 0,45 2 
Veneto 0,43 3 
Lazio 0,42 4 
Lombardia 0,42 5 
Emilia Romagna 0,42 6 
Provincia autonoma di Trento 0,40 7 
Toscana 0,38 8 
Liguria 0,37 9 
Umbria 0,37 10 
Abruzzo 0,36 11 
Provincia autonoma di Bolzano 0,35 12 
Molise 0,34 13 
Marche 0,32 14 
Basilicata 0,32 15 
Campania 0,32 16 
Puglia 0,32 17 
Sicilia 0,30 18 
Valle d'Aosta 0,30 19 
Calabria 0,26 20 
Sardegna 0,24 21 
Nord10 0,40 7,25 
Centro 0,38 8,40 
Sud 0,32 15,33 
Isole 0,27 19,50 
Italia 0,36  

Fonte: Data retrieval a cura di S. Marastoni. 

Infatti, utilizzando entrambi i coefficienti r di Pearson e ρ di Spearman11, si è 
registrata una correlazione tra l’ISPGI e l’ISGI molto alta in entrambi i casi ma non 
prossimi al valore massimo12, consentendo dunque di escludere la perfetta equiva-
lenza dei due indicatori, confermando però la loro similarità di comportamento. 

                                                 
9 Con l’acronimo ISGI si intende l’Indice Sintetico di Innovazione Generale del RIS. 
10I valori dell’ISGI relativi alle ripartizioni territoriali Nord, Centro, Sud e Isole sono stati calcolati 
dagli autori. 
11 Il primo è il più noto coefficiente di correlazione lineare, parametrico, che non tiene conto della 
scala di misura degli indicatori (Scale free). Il secondo è un coefficiente di correlazione non parame-
trico, con assunzioni meno stringenti rispetto al primo: non tiene conto, infatti, né della scala di misu-
ra degli indicatori né della loro distribuzione, né della forma dell’eventuale relazione (ed è quindi 
adatto anche per lo studio di relazioni non lineari): esso è dunque sia Scale free che Distribution free. 
12  Ricordando che il campo di variazione per entrambi i coefficienti è [-1; +1], si è registrato un valo-
re pari a 0.908 per il coefficiente di Pearson e pari a 0.911 per il coefficiente di Spearman. 
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L’approfondimento analitico relativo al raffronto tra i due strumenti di misura-
zione, consente di rappresentare le seguenti evidenze. 

4.2 Confronto analitico per ranghi 

Dal confronto tra ranghi, per i due indicatori si possono osservare analogie, sensibi-
li differenze e importanti scostamenti nel posizionamento di alcune regioni italiane. 

Le differenze più consistenti si osservano (Tabelle 3 e 4) per: 
• l’Emilia Romagna: primo posto ISPGI vs sesto ISGI; 
• Il Piemonte: quarto posto ISPGI vs secondo ISGI; 
• Lazio: sesto posto ISPGI vs quarto ISGI; 
• Veneto: ottavo posto ISPGI vs terzo ISGI; 
• Provincia Autonoma di Bolzano: decimo posto ISPGI vs dodicesimo ISGI; 
• Marche: undicesimo posto ISPGI vs quattordicesimo ISGI; 
• Valle d’Aosta: quattordicesimo posto ISPGI vs diciannovesimo ISGI. 

4.3 Capacità discriminante degli indicatori 

L’analisi prosegue con la valutazione della capacità discriminante dei due diversi 
indici di Innovazione Generale, utilizzando il criterio della coerenza interna tramite 
un test proposto da R. Likert nel contesto della teoria della misura13. 

Il test della differenza interquartile di Likert14, di per sé, è indipendente dalla 
scala degli indicatori, ma la loro descrizione risulta più chiara se gli indicatori sono 
espressi nelle stesse unità di misura. Dunque è opportuno procedere alla normaliz-
zazione dei due indicatori. 

Sono stati testati tre differenti tipi di normalizzazione (cfr. Tabella A.5 in ap-
pendice): 

 Campo di variazione teorico: i valori vengono relativizzati rispetto al mas-
simo teorico (per esempio 10 per il ISPGI); 

 Campo di variazione empirico: i valori vengono relativizzati rispetto al va-
lore massimo registrato; 

 La classica normalizzazione Z tramite scarti standardizzati15. 

                                                 
13In realtà tale criterio viene qui utilizzato per analogia: pur non essendo giudizi valutativi, gli indica-
tori ISPGI e ISGI esprimono di per sé una valutazione, e presentano adeguate caratteristiche: rendono 
giustizia delle differenze tra regioni (sensibilità), possono classificare anche quelle regioni che non 
presentano tutte le caratteristiche studiate (specificità), etc. 
14Cfr., ad es., Delvecchio (1995), pp 44-45. 
15Si tenga conto che con la standardizzazione classica z=(x-µ)/σ si perde l’informazione relativa alla 
differenza di variabilità complessiva dei due indicatori: infatti la variabile risultante ha µ=0; σ=1. 
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Dai risultati di una prima analisi descrittiva degli indicatori standardizzati, 
l’ISPGI sembrerebbe esibire una maggiore capacità discriminante rispetto all’ 
ISGI. 

In effetti per il ISPGI sono stati registrati dei valori caratteristici maggiori ri-
spetto all’ ISGI (si rimanda Tabella A.6 in appendice):  

• Campo di variazione (0,33 ISPGI vs 0,21 ISGI); 
• Coefficiente di variazione (1,82; 20,91 ISPGI vs 0,98; 13,72 ISGI) 
• Differenza interquartilica (0,19; 0,59 ISPGI vs 0,10; 0,46 ISGI) 

Il criterio della coerenza interna di Likert, invece, considera la media del quarti-
le con valori più alti (primo quartile) e la media del quartile con valori più bassi 
(terzo quartile): quanto più è elevata la differenza tra queste due medie (scarto in-
terquartile) tanto maggiore è il potere discriminante dell’indicatore.  

Come si evince dall’analisi della Tabella A.6 (posta in appendice), l’ISPGI esi-
bisce una maggiore capacità discriminante rispetto all’ ISGI (scarto interquartile: 
ISPGI 0,27; 0,82 vs 0,15; 0,72 ISGI) 

Per valutare la significatività dello scarto interquartile Likert propose il test: 

𝑍 =
(𝜇  − 𝜇  )

𝜎
𝑛 4⁄

+
𝜎

𝑛 4⁄

 

in cui  μ4  e  μ1  sono, rispettivamente, la media del quartile alto e basso, mentre  𝜎   
e  𝜎   ne rappresentano le rispettive varianze. 

Il test di Likert si distribuisce all’incirca come una normale standardizzata (va-
lore soglia z=1,96) e assicura un buon livello di coerenza e quindi di capacità di-
scriminante per valori superiori a 2. 

Come illustrato in Tabella A6 (posta in appendice) entrambi gli indicatori risul-
tano significativi (ISPGI 16,74 vs ISGI 9,91), ma al ridursi del valore empirico del 
test si incrementa la probabilità di errore (p-value): dunque l’ISPGI presenta una 
probabilità di errore minore dell’ISGI. 

A questo risultato si potrebbero muovere due critiche: 
 non sarebbe corretto, a rigor di logica matematica, usare le varianze consi-

derate per dati non metrici; tuttavia, data la composizione dei due indicatori 
(determinata come sintesi di indici in massima parte metrici) l’approssima–
zione sembra soddisfacente; 

 presumibilmente l’ISPGI riesce ad essere più discriminante rispetto al ISGI 
perché costruito come sintesi di una maggior quantità di indicatori elemen-
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tari; invero, gli indicatori elementari devono essere rappresentativi16 ovvero 
devono essere in grado di rappresentare il fenomeno d’interesse in tutte le 
sue componenti. Naturalmente, quanto più vasto e complesso è il fenomeno 
da fotografare, tanto più numerosi dovrebbero essere gli indicatori. Consi-
derata la complessità del fenomeno indagato e l’immediata disponibilità dei 
dati di fonte amministrativa, per costruire l’ISPGI è sembrato opportuno 
non focalizzarsi sulla parsimonia dell’indicatore, pur prestando comunque 
molta attenzione a non inserire indicatori elementari ridondanti. 

5. Conclusioni  

È opportuno sottolineare che l’impianto del CRI, pur essendo frutto di un intenso 
lavoro di ricerca e di elaborazione, deve considerarsi come un punto di partenza 
nell’analisi del sistema di innovazione regionale che deve arricchirsi di nuovi indi-
catori e nuove elaborazioni derivanti dall’evoluzione degli ecosistemi territoriali. 
Ulteriori studi e approfondimenti potranno in futuro condurre ad una revisione di 
alcuni degli elementi dell’impianto che in questa sede vengono presentati. 

Perché preferire il CRI al RIS? 
1. L’Italia è una realtà molto eterogenea a livello economico e sociale, imma-

gine che entrambi gli strumenti di misurazione riescono a fotografare con un 
certo dettaglio. Tuttavia, se si ipotizza che in futuro il divario socio-
economico diminuisca, è lecito presumere che l’eterogeneità osservata tra 
essi si riduca in misura all’incirca proporzionale per l’ISPGI e per l’ISGI. Il 
test di Likert indica, infatti, che l’ISGI, meno sensibile, cesserà di essere si-
gnificativamente discriminante molto prima dell’ISPGI, ovvero al ridursi 
dell’eterogeneità delle regioni, il test interquartile condotto sull’ISPGI conti-
nuerà ad essere statisticamente significativo anche quando l’ISGI abbia per-
so di significatività. In caso di incremento del divario, invece, la stessa ete-
rogeneità tra strumenti di misurazione potrebbe acutizzarsi. 

2. La metodologia di misurazione del CRI è l’unica, tra quelle attualmente esi-
stenti, ad aver introdotto ed implementato un sistema di ponderazione degli 
indicatori elementari, finalizzato alla costruzione dell’ISPGI. Il calcolo di ta-
le indice rappresenta, secondo gli autori, il vero e più pregiato valore aggiun-
to del CRI. Si consideri che nel RIS 2016 (e in tutte le edizioni precedenti), 
l'indice di innovazione regionale viene calcolato come media non ponderata 

                                                 
16 Delvecchio (1995), pp 87-88. 
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dei punteggi normalizzati dei 12 indicatori (adottando, quindi, una semplice 
media aritmetica tra i valori indice dei 12 indicatori considerati). 

3. Il CRI è uno strumento estendibile a tutte le regioni europee, nonché a tutti 
gli Innovation Regional Systems (IRS) del mondo, purché siano disponibili 
gli stessi dati in maniera omogenea per i n. 28 indicatori considerati.  

4. La struttura del CRI consente facilmente di studiare i sistemi innovativi re-
gionali sia per “ambito”, sia per “dimensione”, contribuendo alla disamina 
analitica delle diverse componenti che determinano la performance innovati-
va dei territori. 

5. È anche possibile disaggregare l’analisi per gli anni di rilevazione, conside-
rando solo quelli in cui è presente la maggior parte dei dati afferenti gli indi-
catori considerati nel CRI. 

6. L’impianto del CRI permette di valutare analiticamente e comparativamente 
sia i fenomeni innovativi più performanti, sia quelli meno performanti degli 
IRS. 

7. Con le future rilevazioni periodiche annuali, il CRI potrà arricchirsi di quelle 
serie storiche che consentiranno un’analisi evolutiva degli IRS, ovvero lo 
studio anche comparato delle loro traiettorie nel tempo. Tale analisi offrirà 
un concreto e prezioso aiuto ai policy maker che quotidianamente si trovano 
a gestire il ciclo della programmazione regionale.  

Riconoscimenti 

Il presente lavoro descrive una delle molteplici attività che l’Agenzia Regionale per 
la Tecnologia e l’Innovazione – ARTI – della Puglia sta realizzando al fine di sup-
portare i decisori pubblici regionali nella definizione e nella manutenzione evoluti-
va della cosiddetta Smart Specialization Strategy (S3) della Regione Puglia. 
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18 Per economia editoriale, non vengono rappresentati i dati relativi alle ripartizioni territoriali e quel-
lo nazionale. 
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Tabella A.3  Tabella A.3 bis 

Indici + 
Anno di 

Rilevazione 

Coefficienti di Correlazione  
Rho di Spearman 

 Indici +  
Anno di  

Rilevazione 

Test di  
normalità di 
Shapiro-Wilk PIL_PROCAPITE  

2012 2013 2014 2015  p-value 

1_2012 0,266 0,244 0,241 0,270  1_2012 0,039 

2_2012 0,208 0,175 0,175 0,197  2_2012 0,005 

3_2013 0,613 0,572 0,572 0,567  3_2013 0,041 

4_2015 0,029 0,032 0,062 0,038  4_2015 0,009 

5_2015 0,502 0,485 0,447 0,479  5_2015 0,026 

6_2015 0,475 0,484 0,469 0,473  6_2015 0,006 

7_2015 0,401 0,448 0,436 0,435  7_2015 0,017 

8_2012 0,338 0,301 0,299 0,335  8_2012 0,029 

9_2015 0,498 0,526 0,499 0,508  9_2015 0,044 

10_2015 0,693 0,706 0,683 0,677  10_2015 0,033 

11_2015 0,329 0,339 0,312 0,284  11_2015 0,017 

12_2014 0,167 0,128 0,094 0,071  12_2014 0,000 

13_2014 0,598 0,607 0,615 0,570  13_2014 0,000 

14_2013 0,192 0,230 0,206 0,225  14_2013 0,020 

15_2012 0,239 0,258 0,256 0,297  15_2012 0,004 

16_2015 0,063 0,080 0,084 0,054  16_2015 0,039 

17_2012 0,475 0,481 0,484 0,482  17_2012 0,052 

18_2015 0,465 0,454 0,413 0,425  18_2015 0,001 

19_2012 0,319 0,270 0,240 0,267  19_2012 0,043 

20_2013 0,609 0,582 0,582 0,580  20_2013 0,002 

21_2012 0,333 0,314 0,347 0,339  21_2012 0,002 

22_2012 0,699 0,649 0,633 0,671  22_2012 0,001 

23_2015 0,815 0,769 0,766 0,797  23_2015 0,001 

24_2012 0,425 0,388 0,379 0,400  24_2012 0,003 

25_2015 0,035 0,128 0,175 0,168  25_2015 0,000 

26_2015 0,616 0,631 0,637 0,618  26_2015 0,004 

27_2014 0,125 0,035 0,008 0,048  27_2014 0,000 

28_2013 0,505 0,470 0,463 0,511  28_2013 0,004 

Fonte: Elaborazioni a cura di R. Mancarella su dati 
Istat ed Eurostat 

 Pil procapite 2012 0,013 

 Pil procapite 2013 0,039 

      Pil procapite 2014 0,080 

      Pil procapite 2015 0,202 
Fonte: Elaborazioni a cura di R. Manca-

rella su dati Istat ed Eurostat 
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19 Per economia editoriale, non vengono rappresentati i dati relativi alle ripartizioni territoriali e quel-
lo nazionale. 
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Tabella A.5 
CRI RIS 

Regioni indice rango 
campo 

0-1 
campo 
variaz. 

Regioni indice rango 
campo 

0-1 
campo 
variaz 

Emilia Romagna 7,58 1,0 0,76 1,00 Friuli Venezia Giulia 0,46 1 0,46 1,00 
Friuli Venezia Giulia 7,42 2,0 0,74 0,95 Piemonte 0,45 2 0,45 0,999 
Lombardia 7,26 3,0 0,73 0,90 Veneto 0,43 3 0,43 0,89 
Piemonte 7,11 4,0 0,71 0,86 Lazio 0,42 4 0,42 0,86 
Prov. aut. di Trento 6,80 5,0 0,68 0,76 Lombardia 0,42 5 0,42 0,85 
Lazio 6,78 6,0 0,68 0,75 Emilia Romagna 0,42 6 0,42 0,82 
Toscana 6,49 7,0 0,65 0,67 Prov. aut. di Trento 0,40 7 0,40 0,75 
Veneto 6,41 8,0 0,64 0,64 Toscana 0,38 8 0,38 0,67 
Liguria 6,39 9,0 0,64 0,63 Liguria 0,37 9 0,37 0,60 
Prov. aut. di Bolzano 6,30 10,0 0,63 0,61 Umbria 0,37 10 0,37 0,58 
Marche 5,81 11,0 0,58 0,46 Abruzzo 0,36 11 0,36 0,56 
Abruzzo 5,66 12,0 0,57 0,41 Prov. aut. di Bolzano 0,35 12 0,35 0,53 
Umbria 5,62 13,0 0,56 0,40 Molise 0,34 13 0,34 0,48 
Valle d'Aosta 5,29 14,0 0,53 0,30 Marche 0,32 14 0,32 0,39 
Molise 5,03 15,0 0,50 0,22 Basilicata 0,32 15 0,32 0,38 
Campania 4,99 16,0 0,50 0,21 Campania 0,32 16 0,32 0,38 
Basilicata 4,76 17,0 0,48 0,13 Puglia 0,32 17 0,32 0,36 
Puglia 4,74 18,0 0,47 0,13 Sicilia 0,30 18 0,30 0,27 
Sardegna 4,51 19,0 0,45 0,06 Valle d'Aosta 0,30 19 0,30 0,26 
Calabria 4,40 20,0 0,44 0,02 Calabria 0,26 20 0,26 0,11 
Sicilia 4,32 21,0 0,43 0,00 Sardegna 0,24 21 0,24 0,00 
Ripartizioni  
territoriali 

indice 
medio 

rango 
medio 

campo 
0-1 

campo 
variaz. 

Ripartizioni  
territoriali 

indice 
medio 

rango 
medio 

campo 
0-1 

campo 
variaz. 

Nord 6,62 6,88 0,66 0,71 Nord 0,40 7,25 0,40 0,73 
Centro 6,46 7,60 0,65 0,66 Centro 0,38 8,40 0,38 0,66 
Sud 4,93 16,33 0,49 0,19 Sud 0,32 15,33 0,32 0,38 
Isole 4,42 20,00 0,44 0,03 Isole 0,27 19,50 0,27 0,14 
Italia 5,89  0,59 0,48 Italia 0,36  0,36 0,56 

Fonte: Elaborazioni a cura di R. Mancarella su dati Istat e Eurostat 

Tabella A.6 
 CRI RIS 

Valori caratteristici 
valori 

originali 
campo 

0-1 
campo 
variaz z 

valori 
originali 

campo 
0-1 

campo 
variaz z 

Varianza 1,07 0,01 0,10 1,00 0,00 0,00 0,08 1,00 
C.V. 18,16 1,82 20,91 - 0,98 0,98 13,72 - 
Mediana 5,81 0,58 0,46 -0,08 0,36 0,36 0,56 -0,01 
Min 4,32 0,43 0,00 -1,52 0,24 0,24 0,00 -2,02 
Max 7,58 0,76 1,00 1,64 0,46 0,46 1,00 1,59 
1° Quartile 4,88 0,49 0,17 -0,98 0,32 0,32 0,37 -0,68 
3° Quartile 6,79 0,68 0,76 0,87 0,42 0,42 0,83 0,99 
Campo Variazione 3,26 0,33 1,00 3,15 0,21 0,21 1,00 3,61 
Differenza Interquartilica 1,92 0,19 0,59 1,85 0,10 0,10 0,46 1,67 
Media Quartile Alto 7,23 0,72 0,89 1,30 0,44 0,44 0,92 1,30 
Media Quartile. Basso 4,55 0,45 0,07 -1,30 0,28 0,28 0,20 -1,29 
Varianza Quarile Alto 0,07 0,00 0,01 0,07 0,00 0,00 0,00 0,06 
Varianza Quartile Basso 0,03 0,00 0,00 0,03 0,00 0,00 0,02 0,21 
Varianza Quartili Intermedi 0,35 0,00 0,03 0,33 0,00 0,00 0,02 0,26 
Scarto Interquartile 2,69 0,27 0,82 2,60 0,15 0,15 0,72 2,59 
Test Likert 16,74 16,74 16,74 16,74 9,91 9,91 9,91 9,91 

Fonte: Elaborazioni a cura di R. Mancarella su dati Istat e Eurostat  
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Un indice composito  
dei fattori di rischio della salute  

derivante dagli stili di vita 

Monica Carbonara* 
ISTAT, Ufficio territoriale per la Puglia 

Riassunto: Molti studi dimostrano che un’alimentazione scorretta, il fumo, l’abuso 
di alcol ed un’insufficiente attività fisica sono fattori di rischio per numerose 
patologie cronico-degenerative che possono causare disuguaglianze di salute. A 
partire dai dati dell'Indagine multiscopo "Aspetti della vita quotidiana" 2015 
dell’Istat è stato elaborato un indicatore composito costruito attraverso la 
combinazione di cinque indicatori elementari che descrivono gli stili di vita della 
popolazione italiana. I valori ottenuti forniscono elementi utili per l’individuazione 
di potenziali aree di criticità. 

Keywords: salute, stili di vita, indici sintetici.  

1. Introduzione 

Secondo le stime dell’Organizzazione Mondiale della Sanità, in Europa l’86% dei 
decessi ed il 76% della perdita di anni di vita in buona salute sono provocati da pa-
tologie croniche causate da fattori di rischio modificabili: ipertensione, fumo di ta-
bacco, sedentarietà, elevato consumo di alcol, ipercolesterolemia, obesità e scarso 
consumo di frutta e verdura. Diversi studi, infatti, hanno dimostrato che abitudini e 
comportamenti malsani sono fattori di rischio che possono causare disuguaglianze 
di salute in quanto contribuiscono notevolmente ad aumentare il rischio di insor-
genza di diverse patologie e a peggiorare il loro decorso.  

L’obiettivo di questo lavoro è costruire un indice sintetico, mediante l’applica–
zione di una opportuna combinazione di indicatori relativi ai fattori di rischio o di 
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protezione derivanti dagli stili di vita e tratti dall'Indagine multiscopo "Aspetti della 
vita quotidiana" 2015. Tale indicatore è utile per valutare la sostenibilità degli attua-
li livelli di salute della popolazione italiana e individuare potenziali aree di criticità. 

2. Metodologia 

Dall'Indagine Istat sono stati selezionati gli indicatori che costituiscono i principali 
fattori prevedibili, quali il consumo di tabacco, il sovrappeso e l’obesità, i compor-
tamenti a rischio nel consumo di alcol, la mancanza di attività fisica e la cattiva 
alimentazione.  

Per ciascuno di essi è stata definita la polarità, ossia il segno della relazione tra 
ciascun indicatore e il fenomeno che si intente misurare (Tabella 1). 

Tabella 1. Indicatori e polarità 

Indicatori Polarità 

Proporzione standardizzata di persone di 18 anni o più in sovrappeso o obese 
(valori percentuali) 

− 

Proporzione standardizzata di persone di 14 anni o più che dichiarano di fumare 
attualmente (valori percentuali) 

− 

Proporzione standardizzata di persone di 14 anni e più che presentano almeno 
un  comportamento a rischio nel consumo di alcol (valori percentuali) 

− 

Proporzione standardizzata di persone di 14 anni e più che non praticano alcuna 
attività fisica (valori percentuali) 

− 

Proporzione standardizzata di persone di 3 anni e più che consumano quotidia-
namente almeno 4 porzioni di frutta e/o verdura (valori percentuali) 

+ 

 
Per il calcolo dell'indicatore sintetico è stato utilizzato Adjusted Mazziotta-

Pareto Index (AMPI+/-), che rispetta tutti i requisiti di un indice composito: 
- comparabilità spaziale e temporale; 
- non sostituibilità1 degli indicatori elementari; 
- semplicità e trasparenza di calcolo; 
- immediata fruizione e interpretazione dei risultati di output; 
- robustezza dei risultati ottenuti. 

Gli indicatori elementari sono stati svincolati dalla loro unità di misura e depu-
rati dalla loro variabilità mediante una standardizzazione min-max2 degli indicatori 
elementari. 

                                                 
1 Le componenti di un indice sintetico sono dette non sostituibili se non è ammessa compensazione tra 
di esse. 
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Data la matrice originaria degli indicatori X={xij}, si costruisce la matrice stan-
dardizzata R={rij} in cui: 
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dove: 

- xij è il valore dell’indicatore j nell’unità i,  

- 𝑀𝑖𝑛 𝑥𝑗 = 𝑅𝑖𝑓 𝑥𝑗 − Δxj   e  𝑀𝑎𝑥 𝑥𝑗 = 𝑅𝑖𝑓 𝑥𝑗 + Δxj   sono i goalposts dell’in–
dicatore j. 

Nei goalposts, definendo  𝐼𝑛𝑓 𝑥𝑗  e  𝑆𝑢𝑝 𝑥𝑗 , rispettivamente, il minimo e il mas-
simo dell’indicatore  j-esimo  per tutto il periodo considerato:  

- 𝑅𝑖𝑓 𝑥𝑗  è il valore di riferimento dell’indicatore  j-esimo,   

- Δ = (𝑆𝑢𝑝 𝑥𝑗 − 𝐼𝑛𝑓 𝑥𝑗)/2.  

 
I valori  rij  così ottenuti saranno compresi all’incirca nell’intervallo 70-130, do-

ve 100 rappresenta il dato di riferimento (media nazionale) 
Gli indicatori normalizzati sono aggregati con peso uguale mediante media 

aritmetica semplice, una funzione di sintesi additiva che in quanto tale presuppone 
un effetto compensativo fra gli indicatori elementari.  

Nell’ipotesi di non sostituibilità o sostituibilità parziale degli indicatori elemen-
tari, in questa applicazione l’effetto compensativo della media aritmetica (effetto 
medio) è corretto aggiungendo alla media un fattore (coefficiente di penalità) che 
dipende dalla variabilità dei valori normalizzati di ciascuna unità (denominata va-
riabilità orizzontale), ossia dalla variabilità degli indicatori rispetto ai valori di rife-
rimento utilizzati per la normalizzazione. 

Indicando con  Mri  e  Sri   la media aritmetica e,  rispettivamente, lo scostamen-
to quadratico medio dei valori normalizzati degli indicatori dell’unità i, l’indice è 
dato da: 

iiii cvSrMrAMPI  /
 

dove  cvi=Sri / Mri è il coefficiente di variazione dei valori normalizzati degli indi-
catori dell’unità i. 

                                                                                                                            
2 Questa procedura consiste nel riproporzionare il valore assunto da ciascuna unità in modo che oscilli 
tra il valore più basso assunto dall’indicatore, posto uguale a 0, e quello più elevato, posto uguale a 1.  
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Il fattore correttivo è funzione diretta del coefficiente di variazione dei valori 
normalizzati degli indicatori per ogni unità e, a parità di media aritmetica, consente 
di penalizzare le unità che presentano un maggiore squilibrio fra gli indicatori, 
spingendo verso l’alto il valore dell’indice (più è basso il valore dell’indice, peg-
giori sono gli stili di vita). 

La robustezza del metodo individuato è stata valutata attraverso un'analisi di in-
fluenza che ha permesso di verificare se e con quale intensità cambia la graduatoria 
dell'indice composito a seguito dell'eliminazione dall'insieme di partenza di un in-
dicatore elementare.  

L'analisi è stata condotta utilizzando il software COMIC (Composite Indices 
Creator), sviluppato dall’Istat, che consente di calcolare ed eventualmente confron-
tare gli indici compositi prodotti in modo agevole, senza dover ricorrere a pro-
grammi informatici scritti ad hoc. 

3. Risultati 

L’analisi descrittiva mostra la presenza di correlazioni significative tra sedentarietà 
e peso (r = 0,877), alimentazione e alcol (r= 0.403), alcol e peso (r = -0.707), se-
dentarietà e alcol (r = -0.823), alimentazione e peso (r = -0.798) e alimentazione e 
sedentarietà (r = -0,655) (Tabella 2). 

Tabella 2. Matrice di correlazione 

Indicatore 
base 

Peso Fumo Alcol Sedentarietà Alimentazione 

Peso 1.000 0.123 -0.707 0.877 -0.798 

Fumo 0.123 1.000 -0.256 0.192 0.197 

Alcol -0.707 -0.256 1.000 -0.823 0.403 

Sedentarietà 0.877 0.192 -0.823 1.000 -0.655 

Alimentazione -0.798 0.197 0.403 -0.655 1.000 

 
Dall’analisi di influenza si evince che la variabile che più influisce nella gradua-

toria dell’indice composito è il fumo (σ=2,57) (Figura 1). 
I valori più elevati dell’indice composito si registrano in Trentino Alto Adige 

(116,7), Marche (110,7) e Piemonte (109,5). Il Molise (78,1) occupa l’ultima posi-
zione della graduatoria, anche se è tutto il Mezzogiorno ad essere maggiormente 
svantaggiato (Figura 2). 
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Figura 1. Analisi di influenza - Scarto quadratico medio degli shifts delle graduatorie. 

 
Figura 2. Indice composito degli stili di vita delle regioni italiane (Indice Italia: 100).  

Anno 2015. 
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4. Conclusioni  

L’indicatore composito ha consentito di evidenziare le disuguaglianze geografiche 
nelle esposizioni regionali ai principali fattori di rischio analizzati: fumo, alcol, ec-
cesso ponderale, inattività fisica e alimentazione scorretta.  

In particolare, l’indice ha confermato il divario tra le regioni del Mezzogiorno e 
quelle del Centro-Nord legato all’adozione stili di vita scorretti. Il Mezzogiorno, 
infatti, registra la quota più alta di persone in sovrappeso e obese, stili di vita se-
dentari e un inadeguato consumo di frutta e verdura, soprattutto tra le donne. 
L’abitudine al fumo e il consumo a rischio di alcol, invece, sono più diffusi al Cen-
tro-Nord.  

Le differenze territoriali negli stili di vita insalubri inducono a riflettere sulla 
necessità di adottare politiche mirate che contrastino i comportamenti a rischio e 
favoriscano la salute e il benessere di tutti i cittadini. 

Riferimenti bibliografici       

Mazziotta, M.; Pareto, A. (2011). Nuove misure del benessere: dal quadro teorico 
alla sintesi degli indicatori. SISmagazine-Rivista on-line della SIS. http://old.sis-
statistica.org/magazine/spip.php?article194 

Mazziotta, M.; Pareto, A. (2013). Methods for Constructing Composite Indices: 
One for All or All for One?, Rivista Italiana di Economia Demografia e Stati-
stica, vol. LXVII, n. 2: pp 67-80.  
http://www.sieds.it/listing/RePEc/journl/2013LXVII_N2_10_Mazziotta_Pareto.pdf 

Mazziotta, M.; Pareto, A. (2014). A Composite Index for measuring italian re-
gions’ development over time, Rivista Italiana di Economia Demografia e Sta-
tistica, Volume LXVIII, n. 3/4: pp. 127-134. http://www.sieds.it/listing/RePEc/ 
journl/2014LXVIII_3-4_RIEDS_127-134_Mazziotta_Pareto.pdf 

Massoli, P.; Mazziotta, M.; Pareto, A.; Rinaldelli, C.: COMposite Index Creator – 
COMIC - Programma per il calcolo di indicatori compositi e relativa analisi di 
influenza sviluppato nell’ambito delle attività della commissione scientifica del 
progetto sul Benessere Equo Sostenibile. ISTAT. 



Metodi e analisi statistiche  2017 ISBN: 978-88-6629-013-1 
DIPARTIMENTO DI ECONOMIA E FINANZA pp. 185-210 
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attraverso metodi statistici:   

una verifica empirica 

Domenico Summo* 
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Riassunto: L’analisi di credit scoring è un sistema automatizzato adottato dalle 
banche e dagli intermediari finanziari per valutare le richieste di finanziamento del-
la clientela. Si tratta di un insieme di tecniche statistico-economiche che valutano 
la probabilità di insolvenza del richiedente ( soggetto privato o impresa ) mediante 
l’utilizzo di un punteggio (il credit score) che permette di classificare il richiedente 
il  finanziamento come solvente o insolvente  e quindi meritevole o meno di una 
concessione creditizia. In ambito aziendale, i dati utilizzati in queste procedure so-
no il risultato dell’analisi e della classificazione del bilancio in base a criteri che 
evidenziano  e permettono di valutare le performance economico-finanziarie  del 
richiedente. L’output del modello ( lo score) viene confrontato con un benchmark 
fissato dalla banca o dall’intermediario ( il valore di  cut off ) e  al di sotto di tale 
valore eventuali richieste di finanziamento verranno respinte o sottoposte a revisio-
ne.  È  opportuno chiarire la sottile distinzione tra credit scoring e credit rating che 
utilizzano metodologie e indicatori di rischio differenti, nonostante siano spesso 
impropriamente utilizzati come sinonimi; mentre il credit scoring calcola la proba-
bilità che il debitore risulti insolvente, il credit rating è un’opinione espressa da 
apposite agenzie specializzate sul merito creditizio. Nonostante questa sostanziale 
differenza i due sistemi si sono fortemente legati con l’accordo di Basilea 2, e per-
tanto  i sistemi di rating si servono dell’implementazione di modelli di scoring per 
classificare la clientela.   

Keywords: credit scoring; analisi discriminante; regressione logistica.  
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1. Introduzione 

Oggi molte aziende richiedono strumenti in grado di valutare con attenzione e 
continuità l’area del credito al fine di esporsi nei confronti dei propri clienti in 
modo mediato tra l’opportunità di fare profitto e il rischio di perdere i propri 
crediti. Le aziende, sia di piccole che di grandi dimensioni, sentono sempre più 
l’esigenza di usufruire di informazioni utili in tempo reale, relative sia al mercato 
di sbocco che ai rispettivi partner commerciali dislocati ovunque. L’informazione è 
diventata un elemento fondamentale, sia per orientare i processi produttivi e le 
strategie aziendali, sia per ridurre i diversi rischi cui l’azienda è soggetta.  

In questo nuovo sistema si inseriscono molte società di servizi che forniscono ai 
propri clienti le informazioni e i dati necessari a ridurre i rischi, e ad  un tempo per 
accrescere proprio quell’esperienza e quella capacità di cui l’azienda stessa ha 
bisogno per rimanere competitiva in un mercato che diventa sempre più globale. 
Tali nuove società di servizi fungono da legame tra le aziende della old-economy e 
le nuove tecnologie prodotte dalla new-economy; esse hanno permesso di disporre 
di un’incredibile quantità di dati e di informazioni, in brevissimo tempo, pro–
venienti da qualsiasi parte del mondo industrializzato, aiutano a realizzare in breve 
tempo studi di fattibilità, informano in merito alle procedure necessarie per ottenere 
finanziamenti. In questo ambito, tante sono le società specializzate nella 
valutazione degli affidamenti commerciali, ma poche sono quelle che adottano 
metodologie oggettive e prettamente statistiche; a tal proposito, è doveroso 
affermare che in questi ultimi anni le stesse hanno manifestato l’impellente bisogno 
di munirsi di nuovi modelli di scoring, sicuri e soprattutto oggettivi. 

Gli indici di bilancio vengono correntemente utilizzati nella determina–
zione dei rischi connessi agli impieghi bancari. La loro diffusione operativa 
appare, tuttavia, ancora contenuta, sebbene sia in forte crescita nelle fasi di 
selezione, di revisione e di monitoraggio dell’andamento dei rapporti credi–
tizi. La maggior parte delle applicazioni automatizzate utilizzate in Italia per 
la valutazione dei fidi alle imprese sono state, fino a pochissimi anni fa, di 
tipo soggettivo e univariato ed erano finalizzate al monitoraggio degli anda–
menti dei rapporti creditizi sui dati interni alla banca e sui dati di ritorno dalla 
Centrale dei rischi (Savona e Sironi, 2000).   

Molte società di software offrono modelli di monitoraggio automatico che 
consentono di scegliere gli indici ritenuti rilevanti per la composizione del–
l’indicatore di sintesi. Il vero successo di un sistema di scoring consiste però 
proprio nell’accurata individuazione statistica degli indici e dei loro pesi.  
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2. – Fonte dei dati e scopo del lavoro 

La società Eurocredit, grazie al proprio sistema informativo, all’armonizzazione tra 
esperienza acquisita, investimenti tecnologici e risorse umane, è capace di 
soddisfare tutte le esigenze di un’azienda, dall’identificazione del potenziale 
cliente e del suo grado di solvibilità fino alla gestione delle transazioni 
economiche.  

L’Eurocredit è specializzata nella realizzazione di indagini di natura 
economico-valutative, si impegna anche a monitorare continuamente il pro–
prio pacchetto clienti e a fornire loro il supporto informatico necessario a 
migliorarne l’assetto organizzativo. Essa raccoglie, incrocia, valuta dati e 
notizie sulle imprese allo scopo di delineare il livello di rischio e il relativo 
grado di affidabilità, evitando, in tal modo, di concedere crediti per forniture 
a soggetti economici insolventi. I servizi Eurocredit rendono possibile, in tal 
modo, l’individuazione di nuovi potenziali clienti e la scelta in maniera più 
accurata dei propri fornitori, attraverso un aggiornamento costante della loro 
affidabilità e delle potenzialità commerciali. 

Dato che il rischio di credito rappresenta un problema, con il quale le banche e 
le aziende si devono continuamente confrontare e dato che ormai i vecchi criteri di 
misurazione e verifica dell’affidabilità di un partner commerciale non possono 
essere più applicabili, Eurocredit ha elaborato un proprio modello di scoring, con lo 
scopo di assegnare un punteggio di rischio agli affidamenti commerciali e di 
determinare l’esposizione massima consigliata per una fornitura di merce.  

Tale modello, in particolare, si articola in sei indicatori principali che 
hanno il compito di delineare il profilo comportamentale dell’azienda in 
esame. Essi si riferiscono alla forma giuridica, all’esperienza nei pagamenti, 
all’anzianità aziendale, al settore d’attività, al territorio nel quale l’azienda 
opera e al risultato d’esercizio. Ciascuna di queste sei componenti risulta, a 
sua volta, scorporata in diversi segmenti, al fine di determinare in modo più 
dettagliato gli aspetti del soggetto in esame e di analizzare più attentamente 
le varie caratteristiche, combinandole con i valori medi del settore di attività 
e con gli indicatori generali del mercato. Per quanto riguarda le società di 
capitale, l’Eurocredit combina i sei indicatori con gli indici di redditività e 
gli indici finanziari. 

Secondo la società Eurocredit, i soli indici di redditività non sono più 
sufficienti a determinare il rischio di credito; oggi, per assegnare un pun–
teggio di rischio, soprattutto nel settore commerciale, non si può più 
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prescindere dal settore merceologico, dall’andamento del mercato e dal ciclo di 

vita dei beni prodotti. Il punteggio di rischio aumenta quando un’azienda adempie 
ai propri pagamenti con tempi più lunghi rispetto a quelli medi del settore di 
appartenenza; questa variabile rientra nella determinazione del rischio di credito 
perché essa potrebbe mascherare una situazione di cattiva gestione o, nei casi più 
gravi, una situazione di crisi che potrebbe irreversibilmente determinare una 
situazione d’insolvenza. L’anzianità e l’esperienza sono, invece, fattori favorevoli 
nella determinazione del punteggio; infatti, un’azienda che, data la sua esperienza, 
si rinnova continuamente, segue i flussi del mercato e cerca di conquistare 
maggiori quote di mercato, è da ritenersi affidabile e abbastanza sicura da in–
traprendere rapporti commerciali.  

E’ indubbiamente da ritenersi meno affidabile un’azienda che, sia pur senza 
rilevanti esposizioni creditizie, stenta a rinnovarsi e rimane statica ed ancorata nella 
sua nicchia di mercato. Secondo Eurocredit, per determinare tale punteggio è molto 
importante considerare il settore d’attività dell’azienda; infatti, è indubbiamente più 
rischioso esporsi con imprese che operano in settori poco dinamici, con una 
domanda in fase recessiva o addirittura in crisi. Tra i sei indicatori Eurocredit ha 
inserito anche il luogo dove l’azienda svolge la propria attività, in quanto si ritiene 
che la determinazione di tale punteggio possa essere influenzata anche dal livello di 
sviluppo dell’area industriale di riferimento, dallo sviluppo delle infrastrutture e dal 
rischio connesso alla criminalità.  

Scopo del presente lavoro è la valutazione e l’affidabilità di un modello 
empirico di credit scoring nella determinazione dei rischi connessi agli affi–
damenti commerciali attraverso l’analisi discriminante e la regressione logistica. 
Per tale studio è stato utilizzato un database, composto da 1392 aziende pugliesi 
appartenenti al commercio all’ingrosso e al commercio al dettaglio fornito da 
Eurocredit, società  leader nei sistemi di prevenzione e controllo del rischio di 
credito.  

3. - Metodologie statistiche per l’analisi delle insolvenze aziendali 

Le metodiche più utilizzate per l’analisi delle insolvenze aziendali possono 
essere classificate in tre principali categorie: l’analisi discriminante, la 
regressione logistica (logit analysis) e le reti neurali.  

Nel presente lavoro, le elaborazioni sono state effettuate con l’impiego 
delle prime due tecniche statistiche. 
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3.1 – L’analisi discriminante 

L’analisi discriminante è una tecnica multivariata di classificazione con–
dotta, in genere, per definire un’adeguata modalità di assegnazione dei casi 
ai differenti gruppi in funzione di una serie di variabili1. I vari gruppi sono 
stati già definiti al momento dell’analisi, pertanto l’interesse è rivolto a 
definire un modello che consenta di assegnare un nuovo caso ad un gruppo 
predefinito, in funzione di un certo numero di variabili. Per realizzare un 
modello corretto bisogna affrontare due tipi di problemi: il primo che si 
può definire “di carattere classificatorio”, riguardante la formazione dei 
gruppi (stima della funzione discriminante generata dai valori delle varia–
bili osservate sulle unità che costituiscono i diversi gruppi); il secondo, di 
natura predittiva, riguardante l’assegnazione di una nuova unità ad uno dei 
gruppi. 

In campo economico-finanziario si ricorre all’analisi discriminante per il 
bisogno di segmentare la clientela e per prevedere se una determinata azien–
da può essere a rischio di insolvenza. 

Le fasi principali per sviluppare in maniera adeguata una funzione discriminan-
te, che sia capace di classificare le osservazioni in modo soddisfacente, sono essen-
zialmente sei: definizione degli obiettivi, progettazione dell’indagine, verifica delle 
ipotesi di base per la costruzione della regola di classificazione, stima dei coeffi-
cienti delle funzioni discriminanti, interpretazione dei risultati e validazione dei 
risultati (Brasini e Tassinari, 2002). 

Nella prima fase si prevede che vengano indicati con precisione gli obiettivi, in-
vece, nella seconda si mette a punto il progetto e l’obiettivo dell’indagine stessa; 
perciò, per utilizzare al meglio un modello di analisi discriminante, è necessario 
tener conto dei criteri di selezione della variabile dipendente, di quelle  indipenden-
ti e della numerosità del campione, necessaria per la stima delle funzioni discrimi-
nanti delle variabili. E’ importante fissare il numero delle modalità della variabile 
dipendente, in modo da rendere i vari gruppi mutuamente esclusivi ed esaustivi tra 
loro, al fine di non creare dubbi e di facilitare l’assegnazione di ciascun caso ad 
uno solo dei gruppi. Per procedere alla selezione delle variabili indipendenti, si de-
ve tener conto del modello teorico che costituisce il fondamento dell’indagine, e 
delle conoscenze empiriche del caso  in esame e ovviamente di un qualche legame 
con la variabile dipendente. 
                                                           
1 L’analisi discriminante (De Helguero, 1909; Fisher, 1936; Rao, 1952) interviene nell'attribuzione, a 
uno fra più gruppi multivariati e transvarianti, di ogni nuovo elemento individuale che si aggiunga 
all'insieme osservato. Cfr. Scardovi, 1998. 
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Dopo aver determinato la variabile dipendente e quelle esplicative si pone 
l’obiettivo di individuare in forma di equazione la combinazione esistente tra le 
variabili in esame. Tale equazione deve essere quella che meglio discrimina tra i 
gruppi, definiti a priori, tale che vi sia la massima variabilità tra i gruppi e la mini-
ma variabilità all’interno (Delvecchio, 2010).  

La funzione discriminante impiegata ha equazione: 

Z = w0+ w1X1+ w2X2 +..........+ wpXp 

dove: 
Z  = variabile dipendente; 
Xk= generica variabile indipendente, con k = 1,2,3….p; 
wk= è il coefficiente di ponderazione associato alla variabile Xk. 

La variabile dipendente Z, come si è già detto, assume il carattere di punteggio 
discriminante, ottenuto sommando i prodotti delle p variabili indipendenti per i ri-
spettivi coefficienti di ponderazione, i quali vengono determinati mediante un con-
veniente metodo statistico di adattamento. 

Una volta determinata l’equazione di discriminazione, è importante effettuare 
un controllo delle ipotesi su cui si deve fondare la tecnica; a tal proposito, è neces-
sario soddisfare alcune condizioni: le variabili esplicative devono essere indipen-
denti tra loro e si devono distribuire congiuntamente come una variabile normale 
multivariata ed, infine, i gruppi, definiti dalle modalità della variabile dipendente, 
devono risultare omoschedastici (ovvero devono avere matrici di varianze e cova-
rianze uguali).  

Dopo aver stimato la funzione, occorre valutare il livello di significatività, gene-
ralmente fissato ad un valore pari a 0,05. Quando i gruppi sono più di due, oltre la 
significatività statistica della capacità discriminare fra tutti i gruppi, va valutata an-
che quella relativa alle singole funzioni. È importante ricordare che nell’analisi di-
scriminante bisogna stimare tante funzioni quanti sono i gruppi tranne uno. Dopo la 
stima, il primo passo da compiere consiste nel calcolare i punteggi discriminanti Z, 
calcolati rispetto ad ogni unità statistica. Si considerano simili le unità statistiche 
che assumono analoghi valori dei punteggi Z; tale somiglianza dipende, essenzial-
mente, dal fatto che le osservazioni presentino valori molto vicini tra loro e, quindi, 
le variabili, inserite nell’equazione, assumano valori molto simili con pesi uguali.   

Un buon criterio per valutare l’adattamento globale del modello ai dati si ottiene 
determinando le differenze tra i casi di ogni gruppo, espresso nei termini dei pun-
teggi Z. Il successo dell’analisi si basa, quindi, sulla capacità di definire una fun-
zione che produca come risultato differenze significative tra i centroidi; queste ul-
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time, in genere, vengono misurate mediante la distanza di Mahalanobis2, espressa 
attraverso la formula seguente: 

Dĳ = ( Xi– Xj )' ( Xi – Xj )/S². 

Nell’analisi discriminante la variabile dipendente non è metrica, quindi per va-
lutare l’accuratezza previsiva del modello non è possibile ricorrere ad una misura 
come R², usata generalmente nella regressione multipla. Prima di effettuare il con-
trollo sul grado di accuratezza, è necessario costruire delle matrici di classificazio-
ne e, poi, procedere al calcolo del tasso di corretta classificazione delle osservazio-
ni. E necessario calcolare il valore soglia, ovvero, quel valore rispetto al quale vie-
ne confrontato il punteggio di ciascuna osservazione per determinare in quale 
gruppo deve essere classificata. La formula di calcolo di questo valore soglia o va-
lore critico Z varia in funzione dell’uguaglianza o della diversità nell’ampiezza dei 
gruppi.  

Quando i gruppi hanno uguale dimensione, il valore soglia che meglio discrimi-
na tra due gruppi A e B, ad esempio, è definito da: 

2
ba ZZ

Z


  

dove: 
Z   =  punteggio critico per la separazione tra i gruppi . 
Za  =  il centroide del gruppo A. 
Zb  =  il centroide del gruppo B. 

Se i due gruppi A e B, invece, hanno dimensioni diverse, si considera come 
punteggio ottimo per la separazione tra i due, la media ponderata dei centroidi, ov-
vero: 

ba

bbaa

NN
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dove, alle posizioni prima espresse, si aggiungono le seguenti: 
Na  =  numerosità del gruppo A. 
Nb  = numerosità del gruppo B. 

Il valore soglia discriminante deve tener conto anche degli oneri derivanti da 
un’errata classificazione; se questi ultimi sono approssimativamente uguali per 

                                                           
2 Metodo preferibile perché non impone che le variabili siano standardizzate, ed essendo espresso in 
termini di unità di variazione elimina gli effetti delle ridondanze, cosa che invece non accade usando 
la consueta distanza euclidea. 
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tutti i gruppi, il valore critico ottimo è quello che classifica in modo errato il mi-
nor numero possibile di unità rispetto a tutti i gruppi; invece, quando gli oneri 
sono diversi, il valore soglia ottimo sarà quello che rende minimi i costi dell’er–
rata classificazione.     

Per confermare la validità della funzione discriminante usando le matrici di 
classificazione, si può dividere casualmente il campione in due parti; in questo mo-
do, si  usa una delle due parti per determinare la regola discriminante e l’altra per 
stimare e verificare la stessa funzione discriminante. Per misurare l’accuratezza 
predittiva della funzione discriminante, inoltre, si potrebbe seguire una strada abba-
stanza pratica; fissare il tasso di corretta classificazione, indicato come quel valore 
che sia superiore di almeno un quarto della percentuale di osservazioni corrette 
classificate per effetto del caso. 

Dopo aver svolto tutte le procedure atte a verificare la significatività delle fun-
zioni discriminanti, si passa all’interpretazione dei risultati, evidenziandone il con-
tributo alla separazione tra i gruppi, apportato da ciascuna variabile indipendente, 
giungendo alla loro convalida. 

3.2 – La regressione logistica 

La regressione logistica è un modello lineare facilmente interpretabile, che permet-
te di studiare l’andamento di una variabile dipendente qualitativa. In questo model-
lo le variabili esplicative sono combinate secondo una funzione lineare, utilizzata 
per stimare il logaritmo del rapporto tra la probabilità che un evento accada e la 
probabilità che lo stesso non accada. Tale logaritmo può essere espresso nel modo 
seguente: 

pjpjjj
j

j XwXwXwwR
P

P



.........)log(
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log 22110 , 

(con j = 1,2,3,….., n), derivante dalla seguente funzione di distribuzione cumulati-
va di tipo logistico 
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Tale logaritmo consente di prevedere l’appartenenza di un’osservazione ad un 
determinato gruppo definito a priori. Più specificatamente, per ogni osservazione, 
viene stimata la probabilità di appartenere ad una delle due categorie definite dal-
la variabile dipendente, dato il valore assunto dalle variabili esplicative; l’osser–
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vazione viene quindi collocata nel gruppo con la più elevata probabilità stimata. 
Quanto più rilevanti e significative sono le variabili esplicative utilizzate, tanto 
più precisa è l’assegnazione operata dall’equazione logit sulla base delle variabili 
esplicative stesse; la verifica di tale significatività avviene tramite opportuni test, 
quali il test G2 (di massima verosimiglianza) o il test di Wald. La regressione lo-
gistica è più vantaggiosa dell’analisi discriminante per la minore gravosità delle 
ipotesi precedentemente espresse nel primo modello; infatti, in questo modello, 
l’unica condizione per l’applicabilità è che per ogni variabile esplicativa le osser-
vazioni siano indipendenti. Per tali motivi la regressione logistica risulta essere 
più robusta e più facile da applicare, dato che non si basa su ipotesi di normalità e 
di uniformità delle matrici di varianza e covarianza nei gruppi (Delvecchio, 2010; 
Ecchia, 1996). 

4. - Valutazione e analisi del modello Eurocredit 

L’obiettivo iniziale dell’analisi è stato quello di valutare l’affidabilità del modello 
Eurocredit nella determinazione dei rischi connessi agli affidamenti commerciali. 
La verifica è stata eseguita sull’intero database fornito da Eurocredit. Il collettivo 
di aziende pugliesi esaminato riguarda aziende del commercio all’ingrosso ed al 
dettaglio con dati relativi al 2015; nello specifico sono state analizzate 1392 socie-
tà, di cui 695 appartenenti al commercio all’ingrosso e 697 al dettaglio. Tali azien-
de del collettivo sono state inizialmente classificate secondo i cinque punteggi di 
rischio assegnati da Eurocredit e così ripartite: aziende con un rischio molto elevato 
sono risultate in totale il 15,9%, quelle con un rischio elevato il 3,9%, quelle con 
un rischio leggermente elevato il 19,8%, quelle con un rischio normale il 42,4% e 
quelle con un rischio debole il 18,0% (Tabella 1). 

La correttezza dello score assegnato a ciascuna azienda del collettivo esaminato 
è stata verificata mediante l’analisi discriminante multivariata lineare. Questo pri-

Tabella1.  Distribuzione delle aziende classificate secondo il punteggio di rischio Euro-
credit, per tipologia commerciale. 

 
Tipologia 

Commerciale 

Punteggio di rischio Eurocredit  (score) 
Molto elevato Elevato Legg. elevato Normale Debole Tot. 

score 1 score 2 score 3 score 4 score 5  
Commercio all'ingrosso 111 21 134 297 132 695 
Commercio al dettaglio 115 30 136 292 124 697 

Totale 226 51 270 589 256 1392 

Distribuz. percentuale 15,9 3,9 19,8 42,4 18,0 100,0 
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mo passo ha avuto essenzialmente lo scopo di verificare l’attendibilità dell’intero 
processo elaborato da Eurocredit. Tale modello è il risultato pratico di anni di lavo-
ro e dell’esperienza acquisita nella determinazione dei rischi commerciali e non è 
determinato, invece, da analisi e metodologie anche statistiche. Nonostante tutto, a 
detta del management Eurocredit, i risultati operativi conseguiti in questi anni sono 
risultati soddisfacenti.  

La verifica empirica, effettuata sull’intero database, è stata condotta analizzan-
do separatamente il collettivo per tipologia commerciale. Sia nel collettivo di 
aziende del commercio all’ingrosso che in quello del commercio al dettaglio, i cin-
que punteggi di score sono stati impiegati come variabili discriminanti, mentre, 
come variabili indipendenti, sono state considerate quelle utilizzate dal manage-
ment Eurocredit per calcolare il rischio nelle esposizioni commerciali; più precisa-
mente, le variabili indipendenti considerate sono state: i protesti, i mancati paga-
menti, il recupero crediti, la eventuale presenza di negatività ed il coefficiente di 
redditività, ottenuto dal rapporto tra il risultato di esercizio ed il fatturato. In questa 
analisi i rischi legati al territorio e al settore di attività non sono stati considerati, 
dato che, in entrambi i collettivi, le aziende operano nel territorio pugliese ed ap-
partengono al settore del commercio.   

Tutte le 695 aziende del commercio all’ingrosso sono state studiate attraverso 
l’analisi discriminante canonica, assumendo che le probabilità a priori siano tutte 
uguali per ognuno dei cinque gruppi. L’analisi effettuata ha evidenziato che le 
variabili indipendenti con un maggiore potere discriminante sono “i protesti” ed “il 
recupero crediti”, il valore test delle quali supera quello teorico della distribuzione 
F al livello di significatività del 5%. Delle 695 unità inserite, 89 sono state escluse 
dall’analisi a causa di dati mancanti e per incompletezza di informazioni; quindi, 
complessivamente, la verifica è stata compiuta su un collettivo di 606 unità. 

Analizzando la Tabella 2, si osserva che solo il 36,2% delle unità del database 
sono state classificate correttamente dal modello Eurocredit, mentre il 21,3% 
risultano classificate erroneamente. Da questo primo approccio si evidenzia una 
grossa area grigia nella quale si vanno a collocare il 42,5% delle unità. 

La verifica sulle aziende del commercio al dettaglio è stata effettuata su 696 
unità, anziché su 697, dato che una unità è stata esclusa per incompletezza di 
informazioni. Come per il collettivo di aziende del commercio all’ingrosso, anche 
in questo caso la verifica è stata effettuata con la medesima metodologia e con lo 
stesso procedimento; tra le variabili indipendenti (i protesti, il recupero crediti, i 
mancati pagamenti, le eventuali perdite ed il coefficiente risultato d’esercizio/fattu–
rato) quelle con maggiore potere discriminante sono i protesti e i mancati pagamenti. 
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Tabella 2. Riclassificazione delle aziende secondo l’analisi discriminante 

Classificazione Aziende % 

(Commercio all'Ingrosso) 

Aziende classificate correttamente 219 36,2 
Aziende non classificate correttamente 129 21,3 

Incerte (“Area grigia”) 258 42,5 

Totale 606 100 

(Commercio al dettaglio) 

Aziende classificate correttamente 166 23,8 
Aziende non classificate correttamente 238 34,2 

Incerte (“Area grigia”) 292 42,0 

Totale 696 100 

 
La verifica effettuata ha evidenziato che solo il 23,8% (166 unità) delle unità 

sono state classificate correttamente, che il 34,2% (238 unità) sono state 
classificate erroneamente ed, infine, che il 42,0% (292 unità) sono state posizionate 
nell’area grigia di indecisione (Tabella2).  

La Tabella 3 riporta il confronto tra la classificazione Eurocredit e quella  
ottenuta con l’analisi discriminante  secondo i cinque punteggi; dalla stessa emerge 
che in entrambi i collettivi esaminati gli errori di classificazione sono risultati 
rilevanti nel raggruppamento con punteggio di rischio “score1”, “score3” e per il 
commercio al dettaglio per lo “score 4”. In particolare, per lo “score3” (rischio 
leggermente elevato), ad eccezione della sola unità per il commercio al dettaglio, 
non si registrano unità assegnate a tale gruppo; si tratta di una modalità di confine, 
e quindi di incertezza tra quelle adiacenti. 

Per le aziende del commercio al dettaglio, si evidenziano forti anomalie nel 
raggruppamento con “score 1”, dove secondo l’analisi statistica, su un totale di 114 
unità classificate con un punteggio di rischio molto elevato, solo 16 di esse sono 
risultate tali e ben 84 unità hanno presentato, invece, un rischio molto basso . 

La verifica effettuata ha, quindi, evidenziato le discrepanze con il modello 
Eurocredit; la nuova classificazione presenta una forte concentrazione delle 
aziende nei gruppi a rischio più basso.  

In merito a detto modello, peraltro, è importante sottolineare il fatto che tutte le 
analisi sono state condotte analizzando ogni singola azienda in termini relativi, 
ossia confrontandola con le relative medie di settore; purtroppo, i risultati derivati 
dalla verifica impongono una revisione generale dell’intero processo, al fine di 
individuarne i punti deboli per migliorarlo ulteriormente.  
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Tabella 3. Distribuzione delle aziende di commercio (database Eurocredit), riclassificate 

secondo il rischio con analisi discriminante multivariata. 

  Rischio con analisi discriminante   
Score  

Eurocredit 
Molto  

Elevato Elevato 
Leggerm. 
elevato Normale 

Debole 
  

Totale 
Aziende 

Unità classificate 
correttamente 

  1 2 3 4  5   (%) 
Commercio all’ingrosso 

1 3 2 - 7 7 19 15,8 
2 - 15 - 3 3 21 71,4 
3 3 37 - 36 58 134 - 
4 3 12 - 113 165 293 38,6 
5 1 - - 50 88 139 63,3 

Totale 10 66 - 209 321 606   

(%) 1,6 10,9 - 34,5 53 100   
Commercio  al dettaglio 

1 16 1 - 13 84 114 14,0 
2 - 18 - 1 11 30 60,0 
3 8 39 1 10 78 136   0,7 
4 23 10 - 38 221 292 13,0 
5 10 - - 21 93 124 75,0 

Totale 57 68 1 83 487 696   

(%) 8,2 9,8 0,1 11,9 70,0 100   
 

Infine, da una prima analisi condotta sul modello Eurocredit, appare necessario 
e fondamentale determinare un giusto equilibrio tra la componente casuale, 
prettamente statistica, e quella soggettiva, poiché l’influenza dell’operatore non 
può e, forse, non deve essere eliminata, ma risulta necessario ridurne il peso.     

5. - Classificazione delle aziende in due aree di rischio 

In seguito ai risultati ottenuti dalla verifica effettuata e data l’evidente area grigia, 
si è preferito raggruppare le aziende del collettivo in esame in due grandi aree di 
rischio: rischio elevato (score 1) e rischio normale (score 0). Tale passo è stato ef-
fettuato, sia per una maggiore sintesi dei risultati e sia per il fatto che le società 
raggruppate nelle tre classi di rischio elevato e nelle due di rischio normale presen-
tano rispettivamente caratteristiche molto simili tra loro. Dall’ultimo raggruppa-
mento effettuato, si evince che le aziende con un rischio elevato sono risultate il 
35% del totale e quelle con un rischio normale il 65%. 

Il database di aziende pugliesi è stato diviso in due parti: il training set, utilizza-
to per stimare il nuovo modello, ed il validation set, utilizzato per effettuare una 
valutazione sul modello stimato. Le metodologie impiegate sono state l’analisi di-
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scriminante e la regressione logistica. Come già spiegato nel terzo paragrafo, la 
seconda metodologia è stata preferita alla prima per la sua maggiore flessibilità e 
robustezza, soprattutto in presenza di due soli gruppi. Con buoni risultati la regres-
sione logistica ha permesso di mettere  in relazione variabili discrete, di tipo dico-
tomico (0-1), ed un insieme di variabili esplicative.  

Anche per la realizzazione di questa seconda analisi si è preferito separare, an-
cora una volta, le aziende del commercio all’ingrosso da quelle al dettaglio, basan-
do tale decisione sul fatto che il volume d’affari dei due settori è general–mente 
diverso e gli stessi rischi assumono connotazioni differenti.   

5.1 - Le aziende del commercio all’ingrosso 

Dal collettivo di 606 aziende del commercio all’ingrosso è stato inizialmente 
estratto un training set, attraverso un campionamento casuale stratificato per tipo-
logia commerciale e classi di fatturato; si è così ottenuto un campione bilanciato di 
aziende, costituito da 175 unità con “rischio normale” e 175 unità con “rischio ele-
vato”. Si è preferito costruire il modello su un insieme bilanciato, per evitare che 
un gruppo assuma un peso maggiore rispetto all’altro.  

Gli indici utilizzati nello studio sono i seguenti: 
X1  = Indice di copertura delle immobilizzazioni; 
X2  = Grado di indebitamento a breve; 
X3  = Indice corrente; 
X4  = Indice di liquidità; 
X5  = R.O.S.; 
X6  = Giacenza media delle scorte; 
X7  = Durata media dei crediti verso i clienti; 
X8  = Durata media dei debiti verso i fornitori; 
X9  = Incidenza dei proventi (oneri) finanziari sul fatturato; 
X10= Incidenza del costo del personale sul fatturato; 
X11= R.O.E.; 
X12= R.O.I; 
X13= Rotazione del capitale investito (turnover); 
X14= Redditività delle vendite; 
X15= Rotazione del magazzino; 
X16= Costi del personale sui costi di produzione; 
X17= Indici di rigidità; 
X18= Indice di elasticità; 
X19= Indice di autonomia finanziaria; 
X20= Indice di protezione del capitale; 
X21= Protesti; 
X22= Mancati pagamenti; 
X23= Indice di disponibilità del magazzino; 
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X24= Quoziente di consolidamento del passivo; 
X25= Onerosità media dei finanziamenti; 
X26= R.O.E. al lordo; 
X27= Tasso di indebitamento (leverage); 
X28= Grado di incidenza dei proventi (oneri) extra gestione; 
X29= Intensità di capitale; 
X30= Indice di liquidità totale; 
X31= Indice di liquidità immediata; 
X32= Grado di finanziamento; 
X33= Indice di indebitamento permanente; 
X34= Margine operativo lordo; 
X35= Risultato operativo; 
X36= Cash flow; 
X37= Capitale circolante netto; 

X38= Fatturato per dipendente; 
X39= Costo del lavoro per dipendente; 
X40= Coefficiente di inizio attività; 
X41= Fido con le banche. 

Prima di procedere alla scelta degli indici da inserire nel modello sarebbe 
necessaria una verifica preliminare delle ipotesi sottintese dall’analisi discri–
minante, ovvero la multinormalità e l’omoschedasticità (ossia l’uguaglianza tra le 
matrici di varianza e covarianza dei due gruppi d’imprese). Nelle applicazioni 
pratiche, tuttavia, si utilizza spesso il modello lineare anche in assenza di tali 
condizioni, cercando al massimo di verificare la normalità dei singoli indici 
attraverso il test di Kolmogorov-Smirnov; questo perché l’analisi discriminante 
lineare, oltre ad essere più semplice e facilmente interpretabile, si dimostra in 
genere abbastanza valida anche in situazioni che contraddicono le condizioni di 
applicabilità del modello (Forestieri, 1986).  

In effetti, alcuni degli indici utilizzati risultano collineari, manifestando tra loro 
una evidente ed inevitabile dipendenza economico-finanziaria, e notevolmente 
asimmetrici (e pertanto non normali). Tali indici sono stati comunque inseriti 
nell’analisi per il loro significativo apporto all’analisi economica, nella 
considerazione che la previsione delle insolvenze si basa non solo su metodologie 
statistiche ma anche su considerazioni economico-finanziarie (Summo, 1999). In 
particolare, si evidenzia che l’eventuale mancanza di omoschedasticità dovrebbe 
avere come conseguenza la non linearità della funzione discriminante, per cui la 
linea di demarcazione delle nuvole di punti relativi agli insiemi delle aziende dei 
due gruppi non sarebbe una retta, ma una curva, comunque determinata in modo da 
ridurre al minimo la sovrapposizione dei due gruppi3. 

                                                           
3 Si veda Forestieri, 1986; Laviola e Trapanese, 1997; Lachenbruch, 1979. 
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Tabella4 - Distribuzione delle aziende del commercio all'ingrosso riclassificate secondo le 

due metodologie considerate (valori percentuali). 

  Rischio Normale Rischio Elevato Totale 

         (Analisi discriminante) 
Rischio Normale 85,1 14,9 100,0 
Rischio Elevato 44,5 55,5 100,0 

Totale 64,8 35,2 100,0 

         (Regressione logistica) 
Rischio Normale 82,3 17,7 100,0 
Rischio Elevato 35,3 64,7 100,0 

Totale 58,9 41,1 100,0 

 

La Tabella 4 riporta i risultati complessivi della classificazione delle aziende 
secondo l’analisi discriminante4 e la regressione logistica per le due classi di 
rischio.  

Dalla lettura delle percentuali posizionate lungo la diagonale principale si 
rilevano le percentuali di giusta classificazione tra quella effettuata empiricamente 
dalla Società Eurocredit ( classificazione effettiva) e quelle che derivano dalla 
applicazione delle due metodiche utilizzate nel presente lavoro (classificazione 
prevista): 85,1% e 55,5% per l’analisi discriminante e 82,3% e 64,7% per il 
modello logistico. Le percentuali al di fuori della diagonale principale rappre–
sentano le classificazioni errate.  

Si fa osservare che dalla elaborazione è emerso un più elevato tasso com–
plessivo di corretta classificazione con la regressione logistica 73,6% rispetto a 
quello ottenuto con l’analisi discriminante (70,4%) A tal proposito si fa osservare 
che la regressione logistica non poggia su assunzioni forti come quelle dell’analisi 
discriminante e risulta essere maggiormente flessibile e capace di adattarsi meglio 
agli stessi dati impiegati nell’analisi5. 

La selezione delle variabili esplicative, necessarie alla costruzione del modello 
di rischio mediante la regressione logistica, è stata effettuata attraverso il metodo 

                                                           
4 Nell’analisi discriminante lineare le aziende del training set sono state studiate selezionando gli 
indicatori più significativi attraverso il metodo stepwise; dopo aver costruito la funzione di 
discriminazione, sono state analizzate le unità classificate correttamente e quelle non correttamente e 
si è determinato la capacità di classificazione complessiva. Nello specifico, l’analisi stepwise ha 
selezionato le seguenti variabili come quelle con la maggiore capacità di discriminazione, ovvero: 
l’indice corrente, il margine operativo lordo, il coefficiente d’inizio attività, i protesti ed il fido. 
5 Nell’analisi discriminante multivariata, invero, se le variabili indipendenti fossero normalmente 
distribuite, le stime prodotte sarebbero le più efficienti, in quanto nessun’altra metodologia potrebbe 
determinare minori errori di classificazione; cfr. Maddala, 1983. 
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stepwise ad inserimento, con test di massima verosimiglianza per la determinazione 
del modello finale, ossia quello che ottimizza il criterio di selezione6.   

Tutte le variabili, inserite ad una ad una nel processo di elaborazione sulla base 
del test G2 per valutare il miglioramento del modello secondo la statistica di 
massima verosimiglianza, sono poi analizzate sulla base della statistica di Wald7, 
impiegata per valutare se aggiungere una nuova variabile nel modello in 
costruzione (Tabella 5). Le variabili esplicative selezionate dal modello sono state: 
la giacenza media delle scorte, il cash-flow, il coefficiente di inizio attività, i 
protesti ed i fidi.  

Il passo successivo è stato quello di costruire una funzione logistica, capace di 
discriminare le aziende del commercio all’ingrosso nelle diverse classi di rischio. 
La funzione logistica, di seguito riportata, è stata sviluppata considerando come 
variabili esplicative quelle selezionate dal modello descritto in Tabella 5.  

6 21 36 40 41

6 21 36 40 41

14,3497 0,0010X 3,2559X 0,0007X 0,385X 1,544X

i 14,3497 0,0010X 3,2559X 0,0007X 0,385X 1,544X

e
Prob(y 1)

1 e

    

     


. 

Il modello di regressione così ottenuto mette in risalto che i coefficienti negativi 
delle variabili cash-flow, inizio attività, protesti e fido contribuiscono positivamen-
te nella riduzione del rischio di insolvenza; infatti, un elevato flusso di cassa, gli 
anni di esercizio di un’attività commerciale, la non presenza di protesti ed una fles-
sibile linea di credito con il proprio istituto creditizio sono tutti elementi che con-
tribuiscono a ridurre i rischi e, quindi, ad abbassare la probabilità che si possa veri-
ficare un mancato pagamento nell’affidamento commerciale.  

                                                           
6 L’applicazione della procedura è stata effettuata con software SPSS; per quanto riguarda i riferimen-
ti metodologici della stessa, si rimanda a testi didattici come, ad es., Delvecchio (2015); Fabbris 
(1997).  
7 Il test di Wald, espresso dalla relazione 2

e 0
ˆ ˆW (y) n(θ θ ) /(θ)  , è impiegato per verificare il 

livello di approssimazione dei parametri di massima verosimiglianza stimati, misurando quindi lo 
scarto tra la frequenza osservata θ e quella attesa θ0, opportunamente standardizzate; in questa forma, 
esso si distribuisce asintoticamente secondo un χ2.   

Tabella 5. Modello di regressione logistica finale per le aziende di commercio 
all’ingrosso e test di Wald per le variabili esplicative. 

Variabili Coeff. βi Test di Wald Significatività 
X6  = Giacenza media delle scorte 0,0010 3,7896 0,0516 
X21= Protesti -3,2559 24,0060 0,0000 
X36= Cash flow -0,0007 3,6828 0,0550 
X40= Coefficiente di inizio attività -0,3850 10,8677 0,0010 
X41= Fido con le banche -1,5440 21,7877 0,0000 
Costante 14,3497 28,0059 0,0000 
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Al contrario, la variabile relativa alla giacenza media delle scorte presenta un 
coefficiente positivo che, nonostante il valore ne riduce notevolmente il peso, con-
tribuisce ad accrescere i rischi. Infatti, l’elevata presenza di scorte di magazzino ed 
un lungo periodo di giacenza della merce sono indubbiamente elementi negativi 
che evidenziano un mancato ricambio della merce e conseguentemente un basso 
cash-flow. Nette differenze si evidenziano, inoltre, analizzando la media e la devia-
zione standard relative alle variabili inserite nel modello appena costruito (Tabella 
6) e calcolate distintamente per i due gruppi di aziende. 

Tabella 6.  Distribuzione della media e della deviazione standard relativa alle 
variabili significative per le aziende di commercio all’ingrosso. 

Gruppo Variabili Media Deviazione std. 
 Giacenza media scorte 130,76 215,66 

Aziende a Cash-flow 78,06 539,67 
Rischio normale Inizio attività 3,52 1,05 

(score 0) Protesti 0,398 0,02 
 Fido 0,9081 1,60 
 Giacenza media scorte 168,35 249,82 

Aziende a Cash-flow 44,76 148,59 
Rischio elevato Inizio attività 3,13 1,16 

(score 1) Protesti 0,351 0,08 
 Fido 0,24 0,48 
 

Le aziende a “rischio normale” evidenziano una giacenza media delle scorte in 
media più bassa rispetto a quelle a “rischio elevato”, un cash-flow mediamente più 
alto e presentano una maggiore anzianità nell’esercizio dell’attività commerciale. 
In merito ai protesti, si osserva che tra le aziende del primo gruppo non si eviden-
ziano segnalazioni di rilievo. Significativi sono i dati relativi al fido; infatti si fa 
notare come le aziende a fido più basso sono quelle più a rischio.  

Dopo aver individuato la funzione logistica è risultato necessario realizzare del-
le classi di rating, mediante la suddivisione in classi di intervalli della distribuzione 
di probabilità; a tale proposito, sono state individuate quattro aree di rischio, due 
all’interno del rischio normale e due in quello elevato, ovvero: rischio basso, nor-
male, elevato e molto elevato. Tra le due aree di rischio è stata anche inserita 
un’area di incertezza (comunemente chiamata area grigia), con lo scopo di rag-
gruppare tutte quelle aziende che presentano un probabilità di insolvenza compresa 
tra 0,45 e 0,55 e che, in particolare, presentano caratteristiche di rischio comuni ad 
entrambe le due classi (Tabella 7). 

L’area d’incertezza costituisce sicuramente quella con le maggiori difficoltà di 
classificazione per la tipologia di aziende che vengono raggruppate in essa.  
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Tabella 7. Distribuzione degli intervalli di probabilità nelle quattro classi di rischio. 

Tipologia di rischio Classi di rischio Probabilità 
Rischio Basso 0≤P< 0.25 
Normale Normale 0,25≤P< 0,45 

Area di incertezza 0,45≤P< 0,55 
Rischio Elevato 0,55≤P< 0,75 
Elevato Molto elevato 0,75≤P< 1      

 

È, comunque, doveroso sottolineare che, nel monitoraggio costante effettuato 
sulle aziende affidate, essa deve essere considerata anche come l’area che segnala 
l’aggravarsi o il miglioramento delle condizioni economico-finanziarie di una par-
ticolare azienda, preannunciando quindi in anticipo una probabile futura insolvenza 
o, alternativamente, una riduzione generale dei rischi connessi agli affidamenti ver-
so la stessa azienda in precedenza classificata a rischio elevato. 

Il passo successivo è stato quello di testare e validare il modello appena scelto 
attraverso l’individuazione di un nuovo collettivo di aziende; è stato quindi indivi-
duato un validation set, costituito da un insieme di 256 aziende, composto da 154 
aziende, inizialmente classificate da Eurocredit come aziende a “rischio normale” e 
102 a “rischio elevato”. Su tale insieme di controllo è stata operata una riclassifica-
zione  secondo le cinque classi di rischio: rischio basso, normale, area di incertez-
za, rischio elevato e molto elevato (Tabella 7). Il validation set è stato esaminato 
mediante la funzione ottenuta dal modello di regressione logistica, calcolando per 
ciascuna azienda analizzata la probabilità di insolvenza. Si è pervenuti al nuovo 
punteggio di rischio,  inserendo nella funzione i dati  relativi alla giacenza media 
delle scorte, al cash-flow, al coefficiente di inizio attività, ai protesti e al fido (va-
riabili indipendenti selezionate dal modello di regressione logistica).  

Tabella 8. Distribuzione delle aziende del validation set del commercio all’ingrosso ri-
classificate secondo la regressione logistica ( percentuali) 

  Classi di rischio  Totale  
Basso Normale Incertezza Elevato Molto Elevato 

Basso 57,6 13,6 12,1 1,5 15,2 100,0 
Normale 8,0 72,7 8,0 4,5 6,8 100,0 

Incertezza 5,6 27,8 46,3 3,7 16,7 100,0 
Elevato - 9,5 14,3 52,4 23,8 100,0 

Molto elevato - - 18,5 - 81,5 100,0 

Totale   18,8 35,2 18,8 7,0 20,2 100,0 

I risultati di questa nuova classificazione sono stati riportati nella Tabella 8; dal-
la stessa si evincono le percentuali di giusta classificazione, lungo la diagonale 
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principale, tra la iniziale classificazione Eurocredit e quella ottenuta con il modello 
di regressione logistica. Le più alte percentuali si riscontrano per le modalità molto 
elevato e normale ( rispettivamente 81,5% e 72,7%), mentre intorno al 50% si po-
sizionano le altre modalità riferite alla classi di rischio ad eccezione dell’area 
d’incertezza che rappresenta quella con più bassa percentuale di classificazione 
essendo quest’ultima quella con caratteristiche comuni alle modalità adiacenti.  

5.2 - Le aziende del commercio al dettaglio. 

Come per le aziende del commercio all’ingrosso, anche per quelle al dettaglio si 
è seguito lo stesso procedimento per la costruzione di un modello di rischio. Anche 
in questo caso, il database di 696 aziende pugliesi del commercio al dettaglio è sta-
to diviso in training set e validation set; da tutte le unità è stato, quindi, selezionato 
un campione bilanciato di 400 aziende, composto da 200 aziende inizialmente clas-
sificate a “rischio normale” e 200 a “rischio elevato”8. In questo secondo studio 
sono state usate nuovamente entrambe le due metodologie in esame: l’analisi di-
scriminante e la regressione logistica.  

Nell’analisi discriminante lineare le aziende del training set, ancora una volta 
vengono studiate selezionando gli indicatori più significativi attraverso il metodo 
stepwise. Nello specifico l’analisi ha individuato le seguenti variabili come quelle 
con la maggiore capacità discriminante: il fido, la durata media dei debiti verso i 
fornitori, la rotazione del capitale investito, l’indice di rigidità, l’indice di autono-
mia finanziaria, l’indice di liquidità immediata, il coefficiente di inizio attività, i 
protesti ed, infine, i mancati pagamenti. 

I risultati della procedura classificatoria  sono presentati in forma matriciale nel-
la Tabella 9.  

Tabella9.  Distribuzione delle aziende del commercio al dettaglio riclassificate secondo le 
due metodologie considerate (valori percentuali) 

  Rischio Normale Rischio Elevato Totale 
         (Analisi discriminante) 

Rischio Normale 79,4 20,6 100,0 
Rischio Elevato 33,0 67,0 100,0 

Totale 56,0 44,0 100,0 
         (Regressione logistica) 

Rischio Normale 73,6 26,4 100,0 
Rischio Elevato 11,5 88,5 100,0 

Totale 42,5 57,5 100,0 

                                                           
8 Anche questo training set è stato costruito con un campionamento casuale stratificato, classificando 
le unità per tipologia commerciale e per classi di fatturato. 
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I valori sulla diagonale principale corrispondono al numero di aziende attribuite 
correttamente; al contrario al di fuori della diagonale principale tali valori rappre-
sentano le classificazioni errate. Nel dettaglio si nota una capacità del modello di-
scriminante di classificare correttamente il 79,4% del gruppo di aziende a rischio 
normale ed una capacità del 67% nella classificazione di quelle a rischio elevato; 
per il modello logistico dette percentuali sono pari a 73,6% e 88,5% rispettivamen-
te per il rischio normale e quello elevato  (Tab. 9).  

Anche in questo caso, in complesso, dalla analisi dei dati è emerso che il model-
lo logistico porti a classificare correttamente una più elevata percentuale di azien-
de. 

Dati i migliori risultati ottenuti dal modello logistico e la maggiore flessibilità, 
oltre alla migliore capacità di adattamento ai dati disponibili, si è preferito nuova-
mente applicare tale modello al data base delle aziende del commercio al dettaglio. 
Nel modello finale, ancora una volta definito attraverso una procedura stepwise con 
test di massima verosimiglianza, le variabili esplicative significative sono: l’indice 
di rotazione del capitale investito, il coefficiente di inizio attività, i protesti, i man-
cati pagamenti e i fidi (Tabella10). 

Tabella 10. Modello di regressione logistica finale per le aziende di commercio al 
dettaglio e test di Wald per le variabili esplicative. 

Variabili Coeff. βi Test di Wald Significatività 

X13= Rotazione del capitale investito 0,2284 38,6380 0,000 

X21= Protesti -3,4790 22,8376 0,0000 

X22= Mancati pagamenti -0,9742 5,7067 0,0169 

X40= Coefficiente di inizio attività -0,2783 8,2823 0,0000 

X41= Fido con le banche -2,7388 3,0908 0,0787 

Costante 18,9000 24,2246 0,0000 

 
Il modello logistico relativo alle aziende di commercio al dettaglio è quindi 

13 21 22 40 41

13 21 22 40 41

18,90 0,2284X 3,4790X 0,9742X 0,2783X 2,7388X

i 18,90 0,2284X 3,4790X 0,9742X 0,2783X 2,7388X

e
Prob(y 1)

1 e

    

     


 

Analizzando il modello così ottenuto, si evidenzia che i coefficienti negativi 
delle variabili inizio attività, protesti, mancati pagamenti e fido contribuiscono ad 
accrescere o diminuire il rischio d’insolvenza, accrescendo o diminuendo lo stesso 
denominatore. Un’attività commerciale che svolge la propria attività da molti anni, 
che non presenta protesti o mancati pagamenti e che ha una flessibile linea di credi-
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to con la propria banca, presenterà sicuramente un punteggio di rischio molto basso 
negli affidamenti commerciali9.  

In particolare, analizzando la media e la deviazione standard calcolate per cia-
scuna classe di rischio (Tabella 11), si osserva che il turnover è in media più basso 
nel gruppo di aziende a rischio normale  e che i protesti, calcolati in termini di nu-
meri di anni trascorsi dal verificarsi del fenomeno, presentano un valore medio più 
alto tra le aziende a rischio normale (in media risultano essere trascorsi 10 anni del-
la rilevazione di un protesto nelle aziende a rischio normale, mentre poco più di tre 
anni tra le aziende a rischio elevato).  

Tabella11 - Distribuzione della media e della deviazione standard relativa alle 
variabili significative per le aziende di commercio al dettaglio. 

Gruppo Variabili Media Deviazione std. 

 Rotazione capitale investito 1,65 1,47 
Aziende a Inizio attività 3,57 0,94 

rischio normale Protesti  9,98 0,12 
(score 0) Mancati pagamenti 3,98 0,14 

 Fido 0,96 1,66 

 Rotazione capitale investito 2,10 1,96 
Aziende a Inizio attività 3,23 1,12 

rischio elevato Protesti 3,69 0,64 
(score 1) Mancati pagamenti 3,86     0,58 

 Fido 0,16 0,37 
 

In definitiva, anche in questo secondo modello si evidenzia una netta differenza 
tra i due gruppi di aziende (a rischio normale ed a rischio elevato) per quanto ri-
guarda l’ammontare medio del fido bancario. 

Per verificare l’attendibilità del modello ottenuto, è stato costruito un validation 
set formato da 297 aziende (costituite da 217 classificate inizialmente a “rischio 
normale” e 80 a “rischio elevato”). Per tutte queste aziende è stata operata una ri-
classificazione sulla base della funzione logistica, sopra riportata, e sulla base delle 
cinque classi di rischio (rischio basso, normale, area d’incertezza, rischio elevato e 
molto elevato). Per ciascuna azienda del validation set è stata calcolata la probabi-
lità di insolvenza e, quindi, il relativo punteggio di rischio sulla base delle sole va-
riabili esplicative inserite nel modello statistico (Tabella12).  

                                                           
9 Comparando i due modelli (discriminante e logistico), si nota che da entrambi sono state selezionate 
le variabili esplicative: fidi, protesti, mancati pagamenti, coefficiente di inizio attività e indice di 
rotazione del capitale investito.   
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Le aziende inserite nel validation set, già classificate da Eurocredit, risultano 
essere riclassificate in maniera sostanzialmente diversa rispetto alla analoga classi-
ficazione riscontrata per le aziende del comparto all’ingrosso; infatti, il nuovo rag-
gruppamento assegna una percentuale di giusta classificazione del 39,1% per la 
modalità a “basso rischio”, del  22,4% per quella ”normale”, 46,7% per “l’area di 
incertezza”  e percentuali più alte nelle restanti due modalità: “più elevato” 69,8%  
e “molto elevato” 68,2%. 

Tabella 12. Distribuzione delle aziende del validation set del commercio al dettaglio ri-
classificate secondo la regressione logistica (valori percentuali). 

             Classi di rischio  Totale 

Basso Normale Incertezza Elevato Molto elevato 

Basso 39,1 24,5 17,3 15,5 3,6 100,0 

Normale 15,9 22,4 21,5 35,5 4,7 100,0 

Incertezza 26,7 20,0 46,7 6,7 - 100,0 

Elevato 2,3 4,7 2,3 69,8 20,9 100,0 

Molto elevato - - 9,1 22,7 68,2 100,0 

Totale  21,9 18,9 17,5 30,6 11,1 100,0 

6 - Sintesi e considerazioni conclusive 

Le analisi di bilancio vengono effettuate per ottenere informazioni sulla situazione 
finanziaria ed economica dell’azienda; queste informazioni servono per valutare lo 
stato di salute e prevedere un eventuale stato di crisi aziendale. Tuttavia risulta al-
quanto problematico tenere conto in un giudizio sintetico delle indicazioni alquanto 
contraddittorie che emergono dagli indici di bilancio presi singolarmente. I modelli 
di previsione delle insolvenze forniscono a tal  riguardo una risposta che può essere 
considerata  abbastanza soddisfacente. Nel presente lavoro sono state utilizzate sia 
l’analisi discriminante che la regressione logistica.   

Dai risultati ottenuti è emerso innanzitutto che le variabili con il maggiore pote-
re discriminante sono risultate: il fido, il turnover, i protesti, i mancati pagamenti, il 
cash-flow ed il coefficiente d’inizio attività. In entrambi gli studi, si è ritenuto ne-
cessario inserire il coefficiente d’inizio attività perché nel commercio l’anzianità 
d’esercizio può essere considerata, in molti casi, un segno di sicurezza e 
d’affidabilità.  

I riscontri empirici hanno rilevato che tra le due metodologie quella che ha pre-
sentato la maggiore efficacia e la maggiore adattabilità, soprattutto in presenza di 



Summo D. - La gestione del rischio di credito attraverso metodi statistici: una verifica empirica 205

 

due sole classi, è risultata la regressione logistica. L’analisi discriminante lineare, 
pur in assenza delle due condizioni di base, è stata in ogni modo utilizzata perché 
nelle applicazioni empiriche consente comunque di conseguire risultati accettabili 
ed affidabili.  

I modelli elaborati presentano una buona flessibilità e si adattano pienamente ai 
dati; inoltre, essi riescono a discriminare in modo soddisfacente le aziende a “ri-
schio normale” da quelle a “rischio elevato”, pur presentando un’evidente area 
d’incertezza, nella quale sono sostanzialmente inserite tutte quelle aziende che pre-
sentano un punteggio di rischio medio.  

Questi modelli rappresentano un utile strumento per verificare velocemente le 
condizioni economiche–finanziarie delle aziende da affidare e consentono inoltre 
di poter assegnare un punteggio di rischio. Tra i due modelli elaborati, quello rea-
lizzato per il commercio al dettaglio risulta essere più robusto e, oltre a classificare 
correttamente il maggior numero di aziende (81,1%), riesce a classificare il 73,6% 
di aziende a rischio normale e circa l’ 88,5% di quelle a rischio elevato. 

Confrontando i due modelli statistici elaborati mediante la regressione logisti-
ca con quello empirico sviluppato da Eurocredit, si è riscontrato che tutti sono 
basati pressoché sulle stesse variabili esplicative. Come già osservato in prece-
denza, il modello empirico Eurocredit, pur non essendo sviluppato attraverso me-
todologie prettamente statistiche, manifesta alcuni punti di forza, dato che in esso 
il punteggio di rischio si determina su poche variabili realmente discriminanti, si 
analizza sempre ciascuna azienda in termini relativi confrontandola con il merca-
to in cui la stessa è inserita, si tiene conto non solo di variabili economico-
finanziarie ma anche di variabili di tipo “ambientale” come sono i rischi connessi 
al territorio. 

Le nuove riclassificazioni, elaborate sia con l’analisi discriminante multivariata 
che con la regressione logistica, hanno presentato una distribuzione complessiva-
mente diversa da quella precedentemente effettuata da Eurocredit, mostrandone 
quindi una evidente discrepanza.  

Per migliorare il modello Eurocredit sarebbe necessario rivedere le tabelle im-
piegate per assegnare alle varie variabili il relativo coefficiente di rischio o di retti-
fica, sarebbe necessario un continuo monitoraggio sull’andamento delle aziende del 
database ed, inoltre, sarebbe necessario determinare un giusto equilibrio tra la 
componente casuale, prettamente statistica, e quella soggettiva. E’ indubbio che 
l’influenza dell’operatore non può e, forse, non deve essere eliminata, ma è neces-
sario ridurne il proprio peso.  
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Riassunto: Con il presente articolo si descrivono le principali innovazioni introdotte 
dal SEC 2010 in merito ai conti satellite; si analizza il sistema produttivo lucano 
mettendolo in relazione con le prime risultanze ottenute da una sperimentazione dei 
conti satellite fatta su input della regione Basilicata, evidenziando le prime intercon–
nessioni che è possibile individuare tra attività economiche e pressioni ambientali. 
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1. Introduzione 

È da tempo palese come le politiche economiche liberiste che ritenevano che la 
libera fluttuazione dei prezzi avrebbe garantito un equilibrio di tutti i sistemi com-
preso quello ambientale, abbiano manifestato i loro evidenti limiti; limiti dovuti ad 
una pluralità di fattori tra cui si possono evidenziare la forte anelasticità che 
l’offerta dei beni ambientali presenta rispetto al loro prezzo, la non perfetta coinci-
denza territoriale tra territori inquinanti ed aree inquinate, la difficile determinazio-
ne del valore economico dell’ambiente. 

Si aggiunga poi come raramente in passato siano state programmate analisi sul 
territorio che, partendo da valide rilevazioni aventi continuità spazio-temporale, per-
mettessero di esprimere con agilità lo stato dell’inquinamento nei vari ecosistemi. 

                                                 
* Autore corrispondente: giovanni.vannella@uniba.it   
Il lavoro è frutto del lavoro congiunto dei tre autori, ma a A.M.M Carucci sono attribuiti i paragrafi 
2.1, 2.2, 3, 3.1, a F. Fullone i paragrafi 3.2, 3.2.1, 3.2.2, 3.2.3, 4 ed a G. Vannella i paragrafi 1, 2 e 5. 
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La forte interconnessione tra attività economiche (o più in generale antropiche) 
e l’utilizzo delle risorse ambientali ha quindi visto il proliferare di progetti che 
permettessero di integrare gli schemi di contabilità nazionale con schemi di conta-
bilità ambientale. 

Tra questi spicca il SEEA (System of Environmental - Economic Accounting) 
promosso dall’Ufficio Statistico dell’ONU, strutturato come un conto satellite in 
stretta relazione col SNA, nonché i vari progetti comunitari in cui l’Istat è impe-
gnata tra cui si ricordano (Vannella, 2001, 2003): 

- la NAMEA (National Accounting Matrix including Environmental Accounts); 
- il SERIEE (Système européen pour le rassemblement des informations éco-

nomiques sur l'environnement); 
- i SIP (Sectoral Infrastructure projects). 
Tali progetti, in ottemperanza al SEC, si stanno indirizzando anche nell’ottica 

della produzione dei conti regionali ed in tale ambito particolare rilievo assume il 
caso della Basilicata per diversi ordini di motivi. 

In primo luogo in quanto, come si illustra di seguito, tale area rappresenta un uni-
cum in Italia essendo caratterizzata da una distribuzione del valore aggiunto per atti-
vità economica completamente diversa rispetto alla distribuzione media del paese. 

In secondo luogo in quanto tale area è caratterizzata da una forte presenza di at-
tività agricole ed attività estrattive. 

Infine la Basilicata è una delle poche regioni in Italia per la quale sia stato pro-
dotto il Conto Satellite dei flussi di materia, progetto pilota attualmente inserito nel 
PSN per garantirne l’“esportazione” nelle altre regioni italiane. 

2. Dai conti economici ai conti satellite: quali sono i conti principali e 
come sono inseriti nel SEC2010 

Nel corso del settembre 2014, l’Istat ha diffuso i primi risultati della revisione 
completa dei conti nazionali programmata in occasione dell’introduzione del nuovo 
Sistema europeo dei conti (SEC 2010).  

Se da un lato i nuovi conti incorporano tutte le innovazioni metodologiche pro-
poste dalla nuova versione delle regole di contabilità nazionale, dall’altro 
l’introduzione del nuovo SEC ha rappresentato l’occasione per inserire ulteriori 
innovazioni e miglioramenti metodologici. Inoltre, le basi informative della conta-
bilità sono state integrate con nuove fonti che si sono rese disponibili negli anni 
recenti e che non potevano essere utilizzate se non introducendo una discontinuità 
temporale (Istat, 2014). 
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Per quanto concerne l’oggetto del presente lavoro, occorre sottolineare come le 
principali novità, solo apparentemente non collegate, siano il maggior utilizzo dei 
dati amministrativi nonché l’ulteriore implementazione dei conti satellite. 

Per quanto concerne il primo aspetto, la più evidente utilizzazione si è avuta con 
la costruzione della base dati (FRAME-SBS), per le statistiche di impresa, da cui 
derivano le stime dell’attività produttiva dei settori di mercato (Carucci, Vannella, 
2016). La maggiore disponibilità ed utilizzo di dati amministrativi ai fini della pro-
duzione di informazione statistica, ha agevolato anche l’implementazione dei conti 
satellite su cui da anni l’Istat lavora. Ed è proprio a tali conti satellite che per la 
prima volta il SEC dedica un intero capitolo all’argomento, presentando come at-
traverso i conti satellite si possa contare su “maggiori dettagli di analisi, riorganiz-
zando alcuni concetti del quadro centrale oppure fornendo informazioni supple-
mentari, per esempio i flussi e le consistenze non monetari. Essi possono discostar-
si dai concetti del quadro centrale. Modificando i concetti, è possibile migliorare il 
collegamento con concetti economici teorici come il benessere o i costi delle ope-
razioni, concetti amministrativi come il reddito imponibile o gli utili nella contabi-
lità aziendale, e concetti politici come le industrie strategiche, l'economia della co-
noscenza e gli investimenti economici utilizzati nella politica economica nazionale 
o europea” (Eurostat, 2013.a). 

I conti, presentati nel capitolo 22 del SEC 2010, sono i seguenti:  
- conti dell'agricoltura; 
- conti ambientali; 
- conti sanitari; 
- conti relativi alla produzione delle famiglie;  
- conti relativi al lavoro e matrici di contabilità sociale;  
- conti relativi alla crescita e alla produttività;  
- conti relativi alla ricerca e sviluppo;  
- conti della protezione sociale;  
- conti del turismo.  

La varietà dei conti satellite dimostra come i conti nazionali, pur essendo un in-
dispensabile quadro di riferimento per le statistiche nazionali, necessitano di una 
maggiore flessibilità concettuale e classificatoria propria dei conti satellite. Il SEC 
2010 riporta l’esempio dei conti ambientali che, ampliando il quadro dei conti eco-
nomici, riescono a valutare le esternalità ambientali, permettendo di giungere ad 
una misura più esaustiva del benessere, meno legata al concetto strettamente eco-
nomico. In Fig. 1 si riporta una panoramica dei conti satellite e delle interazioni 
degli stessi con i conti economici nazionali. 



214 DiEF, Università degli Studi di Bari Aldo Moro - Metodi e analisi statistiche 2017

 
Figura 1. Panoramica sui conti satellite e sulle loro principali caratteristiche 

  
Fonte: Eurostat 

2.1  I conti ambientali 

Il SEEA individua un complesso quadro di contabilità per descrivere e analizzare 
l'ambiente e le sue interazioni con l'economia. I conti ambientali, essendo fra 
l’altro, conti satellite di contabilità nazionale, utilizzano, in generale, gli stessi con-
cetti e le stesse classificazioni della contabilità nazionale. 

L’integrazione tra conti economici e conti ambientali, consente di analizzare il 
contributo dell'ambiente all'economia e l'impatto dell'economia sull'ambiente. 

Sebbene il quadro centrale dei conti economici, rappresenti il punto di partenza 
per la contabilità ambientale, ad esso si aggiungono ulteriori elementi e riclassifi-
cazioni al fine di superare le principali criticità legate agli aggregati economici 
(PIL, investimenti e risparmi). Il SEC2010 individua, in particolare, due criticità. In 
primo luogo la scarsità e il progressivo esaurimento delle risorse naturali possono 
minacciare la produttività dell'economia. In secondo luogo, i conti economici non 
coprono in modo esaustivo il degrado della qualità ambientale, i conseguenti danni 
per la salute umana ed il benessere. 
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Il regolamento SEEA prevede i seguenti conti: 
- conti di flusso fisici e ibridi;  
- conti economici per le operazioni ambientali; 
- conti del patrimonio ambientale in termini fisici e monetari; 
- conti per le spese di protezione e l'esaurimento delle risorse; 
- modifica degli aggregati dal quadro centrale per tener conto del degrado. 

Attualmente l’Italia, per adempiere al Regolamento UE 691/2011 sulle statisti-
che ambientali e su base volontaria, produce le tipologie di conti ambientali (Tudi-
ni, 2015) riportate in Fig. 2. 

Figura 2. Attività corrente relativa ai conti economici ambientali 

           CONTI FISICI Conti delle emissioni atmosferiche 

Conti dei flussi di materia a livello di intera economia 

           CONTI MONETARI Imposte ambientali ripartite per attività economica 

Spesa ambientale 

 

Al fine inoltre di adempiere al Reg UE n. 538/2014 che modifica il regolamento 
UE n. 691/2011 relativo ai conti economici ambientali europei, sempre in Italia si 
intende sviluppare e perfezionare nel medio periodo le attività presentate in Fig. 3. 

Figura 3. Attività da sviluppare e perfezionare relativa ai conti economici ambientali 

           CONTI FISICI Conti dei flussi fisici dell’energia 

           CONTI MONETARI Conti del settore dei beni e dei servizi ambientali 

Conti delle spese per la protezione dell’ambiente 

 

I conti fisici dell’ambiente si fondano sulla necessità di disporre di una descri-
zione delle interazioni tra sistema economico e sistema ambientale, fornendo dun-
que ai decisori politici un indispensabile strumento di analisi.  

2.2  I conti fisici: Conti dei flussi di materia a livello di intera economia 

I conti dei flussi di materia in termini fisici registrano quattro diversi tipi di flussi 
(Eurostat, 2013.b): 

- risorse naturali: risorse minerarie, energetiche, del suolo e biologiche; 
- input dell'ecosistema;  
- beni e servizi prodotti nell’ambito della sfera economica e impiegati al suo 

interno;  
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- residui: prodotti accidentali e indesiderati dell'economia che hanno un va-
lore pari a zero o negativo per chi li genera.  

I flussi fisici vengono misurati in quantità, utilizzando unità che riflettono le 
caratteristiche fisiche del materiale, solitamente tonnellate.  

In particolare, i conti dei flussi di materia consentono anche di calcolare in-
dicatori relativi alle pressioni del sistema economico sull’ambiente naturale, 
quali: 

- il Direct Material Input (DMI): quantità totale di risorse naturali estratte 
all’interno della regione e di risorse importate che entra nel sistema eco-
nomico per essere successivamente trasformata e/o commercializzata, è da-
to dalla somma delle biomasse, dei combustibili fossili e degli altri minera-
li estratti dal suolo nazionale, nonché dei beni di ogni tipo importati 
dall’estero, inclusi nell’aggregato secondo il loro peso effettivo, indipen-
dentemente dal grado di lavorazione. 

- il Domestic Material Consumption (DMC): consumo interno di materiali, 
calcolato a partire dal DMI al netto delle esportazioni, include i materiali, 
sia estratti internamente che importati, che rimangono nel paese e che sono 
accumulati in stock o trasformati in rifiuti, emissioni, usi dissipativi ecc; 

- il Physical Trade Balance (PTB): bilancia commerciale fisica calcolata 
come differenza tra la quantità di materia importata e quella esportata, ov-
vero tra peso totale dei beni importati e peso totale dei beni esportati. Esso 
fornisce una prima indicazione sul ruolo giocato dal paese nella divisione 
internazionale dell’estrazione delle risorse e del loro uso – e delle relative 
pressioni sull’ambiente naturale – che accompagnano la divisione interna-
zionale del lavoro. I paesi esportatori netti di materia sopportano infatti le 
pressioni sull’ambiente derivanti dalle attività di estrazione e produzione 
che svolgono “in favore” dei paesi che sono importatori netti di beni mate-
riali, mentre in questi ultimi l’output verso l’ambiente naturale locale e/o 
l’accumulo di capitale fisico è maggiore di quanto sarebbe permesso dalle 
sole risorse del paese. 

La metodologia di analisi utilizzata, Material Flow Analysis (MFA) si basa sul 
principio fisico di conservazione della massa: "nulla si crea e nulla si distrugge", 
vale a dire che la massa entrante in un sistema socioeconomico si bilancia in ma-
niera esatta con la materia uscente a meno delle variazioni degli stock. 

L’analisi del DMC e del PIL (Tab. 1, Fig. 4), permette di verificare se vi è o 
meno una disgiunzione tra lo sfruttamento di risorse naturali e la crescita economi-
ca. Tra il 2010 e il 2015, il PIL a prezzi costanti dell’Italia è diminuito del 2,9%. 
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Tabella 1. Indicatori relativi alle pressioni del sistema economico sull’ambiente naturale 
e PIL. Anni 2010-2015 

Indicatori 2010 2011 2012 2013 2014 2015 

DMI - input materiale diretto 
(migliaia di tonnellate) 

828.297 806.817 710.790 635.651 562.411 573.452 

DMC - consumo materiale 
interno (migliaia di tonnellate) 

681.741 661.035 560.429 489.336 423.717 421.785 

PTB - bilancia commerciale 
fisica (migliaia di tonnellate) 

198.409 191.293 163.767 151.281 150.180 153.240 

PIL - prodotto interno lordo. 
Valori concatenati 2010 
(milioni di euro) 

1.604.514  1.613.766 1.568.274 1.541.171 1.542.924 1.558.317 

Fonte: Elaborazione su dati Istat 

Figura 4. Andamento PIL e DMC Italia. Anni 2010-2015. Variazioni percen-
tuale rispetto al 2010. 

 
Fonte: Elaborazione su dati Istat 

Guardando al consumo delle risorse fisiche, si può evidenziare una tendenza di 
decrescita di quasi il 40%.  

In particolare, dal 2013 il PIL, sebbene in modo non marcato, è cresciuto e, nel-
lo stesso periodo, il DMC ha continuato il suo trend di decrescita. 

Questo è il tipico esempio di sganciamento del consumo di materia dalla “cre-
scita”, che può considerarsi indipendente dalla pressione ambientale. 
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3. Caso di studio: la Basilicata, perché e come integrare i conti eco-
nomici ed i conti satellite. 

La struttura produttiva della Basilicata è un unicum in Italia poiché caratterizzata 
da una distribuzione del valore aggiunto per attività economica completamente di-
versa rispetto alla distribuzione media del Paese. Aspetti economici che portano la 
regione a differenziarsi dal quadro economico generale e del Mezzogiorno. 

3.1 I conti economici  

L’analisi dei dati economici, pubblicati dalla Contabilità Nazionale nel novembre 
2016, rileva che nel 2015, il Pil in volume a livello nazionale aumenta dello 0,7% 
rispetto all’anno precedente. La migliore performance dell’ultimo anno a livello di 
macroaree (Fig. 5) è quella del Mezzogiorno, che ha segnato una crescita dell’1,1% 
rispetto al 2014, trainata da Basilicata (+4,1%), Abruzzo (+2,6%), Sicilia (+2,1%) e 
Puglia (+1,2%). In Basilicata, la crescita del valore aggiunto è trainata 
dall’industria, +18,5%, le costruzioni invece perdono in volume il 4,8%. 

Figura 5. Variazioni percentuali del prodotto interno lordo in volume. Anni 2011-2015.  

 
Fonte: Istat, Conti economici regionali 

La crescita della Basilicata è confermata anche in termini di occupati dipenden-
ti, +3% rispetto allo 0,9% dell’Italia sebbene l’aumento del reddito da lavoro di-
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pendente non copra l’incremento occupazionale. Infatti il reddito da lavoro dipen-
dente per occupato diminuisce di 0,7% rispetto all’anno precedente. (Prospetto 1) 

Prospetto 1.  Redditi da lavoro dipendente, occupati dipendenti e redditi da lavoro dipendente per 
occupato, per regione. Variazioni percentuali 

 
Fonte: Istat, Conti economici regionali 

Dall’analisi della distribuzione di valore aggiunto e addetti per attività econo-
mica in Italia e Basilicata (Fig. 6), si evincono facilmente le specificità della regio-
ne, utili a spiegare le dinamiche di crescita. In Basilicata, più importante rispetto 
all’intera economia è il contributo, in termini di valore aggiunto, dell’agricoltura, 
dell’attività estrattiva e della pubblica amministrazione. 

In termini occupazionali, la distribuzione delle attività economiche (Fig. 7) è 
particolarmente diversa: le attività estrattive pur rappresentando quasi il 10% del 
valore aggiunto, rappresentano meno dell’1% degli occupati; di contro il 5,5% del 
valore aggiunto dell’agricoltura, deriva da più del 10% di occupati nel settore.  

In questo contesto, affiancare alla tradizionale analisi economica, delle analisi 
più prettamente ambientali risulta particolarmente utile. 
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Figura 6. Composizione del valore aggiunto per attività economica: Italia e Basilicata. Anno 

2015. 

 
Fonte: Elaborazioni su dati Istat 

Figura 7. Composizione degli addetti per attività economica: Italia e Basilicata. Anno 2015. 

 
Fonte: Elaborazioni su dati Istat 
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3.2 I conti dei flussi fisici di materia1  

La Regione Basilicata in collaborazione con la sede territoriale dell’Istat, 
nell’ambito di un protocollo di convenzione, ha previsto di compilare i conti dei 
flussi di materia relativi alla regione. La finalità è di costruire un indicatore regio-
nale relativo al consumo interno di materiale e di risorse naturali da confrontare 
con l’andamento dell’economia regionale, che integri il set di indicatori regionali 
del “Benessere Equo e Sostenibile”, nella dimensione Ambiente. 

Il lavoro è stato svolto in base alla metodologia europea EW_MFA (Eurostat 
2001), alla più recente versione della guida pratica alla compilazione (Eurostat 
2013.b) e alle pubblicazioni Istat in materia. Le fonti sono i microdati delle indagi-
ni Istat sulle produzioni agricole, commercio con l’estero, trasporto merci, i dati 
sulle estrazioni dei combustibili fossili  del Ministero dello Sviluppo Economico e 
alcuni dati amministrativi regionali opportunamente trattati.  

Sono state pertanto computate:  
- le estrazioni interne di materiale suddivise in quattro macro categorie: Bio-

massa, Minerali metalliferi intesi come minerali grezzi, Minerali non metal-
liferi, Materiali e vettori energetici fossili;  

- i flussi di ingresso nella regione di materiali provenienti dall’estero e dalle 
altre regioni italiane. Le importazioni fisiche comprendono tutti i prodotti a 
qualunque stadio della trasformazione da materia prima a prodotto finito. I 
flussi di import sono suddivisi in 6 macro categorie: Biomassa e prodotti da 
biomassa; Minerali metalliferi concentrati, grezzi e trasformati; Minerali non 
metalliferi grezzi e trasformati; Materiali e vettori energetici fossili grezzi e 
trasformati; Rifiuti importati per il trattamento definitivo e materie prime se-
condarie; Altri materiali che non rientrano espressamente nelle precedenti;  

- il dettaglio dei flussi di ingresso nella regione di materiali provenienti dalle 
economie estere;  

- i flussi in uscita dalla regione, di materiali diretti alle altre regioni italiane e al-
le economie estere. Le esportazioni fisiche comprendono tutti i prodotti a qua-
lunque stadio della trasformazione da materia prima a prodotto finito. I flussi 
di export sono suddivisi nelle stesse 6 macro categorie dei flussi di import; 

- il dettaglio dei flussi di uscita dalla regione di materiali destinati alle econo-
mie estere.  

                                                 
1 Le analisi e le elaborazioni sono tratte dal Rapporto su “Conti dei flussi di materia a livello di intera 
economia della regione Basilicata” stilato dalla sede ISTAT per la Basilicata ed in particolare da 
Flora Fullone, Salvatore Cariello e Antonella Bianchino. 
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3.2.1.  Estrazione interna  

Nel 2013, anno per cui è attualmente disponibile l’intero set di fonti utili alla com-
pilazione del conto dei flussi di materia per la Basilicata, sono stati prelevati dal 
sistema naturale della regione 11,1 milioni di tonnellate di risorse naturali vergini, 
di cui 2,1 da biomassa, 4,2 da minerali e 4,8 da materiali e vettori energetici fossili. 

Il 43% dei materiali estratti è costituito da petrolio e gas, il 38% da minerali non 
metalliferi, per lo più argilla, calcare, gesso, etc., che confluiscono nel settore delle 
costruzioni. Infine il 19% dell’estrazione interna è rappresentato da biomasse, per 
la maggior parte cereali, residui utilizzati di colture e foraggio (Fig. 8, Tab. 2). 

Figura 8. Composizione percentuale dell’estrazione interna di materiale. Anno 2013 

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata – ISTAT 

Tabella 2. Estrazione interna di materiale. Anni 2008-2013 (migliaia di tonnellate) 

  2008 2009 2010 2011 2012 2013 

Biomassa 2.615 2.133 2.294 2.227 2.093 2.121 

Minerali non metalliferi 10.500 10.300 9.700 7.700 5.200 4.206 

Materiali e vettori energetici fossili 4.692 3.800 4.227 4.557 4.944 4.836 

Totale  17.807 16.233 16.221 14.484 12.237 11.163 

Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 

Su 2,1 milioni di tonnellate di biomassa estratta nel 2013 (Fig. 9), quella di ori-
gine forestale e animale ammonta a poco più di 20 mila tonnellate (1% del totale 
della biomassa). Le coltivazioni agricole costituiscono la quota di gran lunga pre-
ponderante di biomassa estratta nella regione, con un peso che passa dal 91,3% del 
2008 al 99% del 2013.  

Le biomasse forestali fanno registrare una considerevole riduzione negli anni 
2008-2010 (-35,5%) e un vero crollo nel triennio successivo: si passa dalle 225 mi-
la tonnellate del 2008, alle 145 mila del 2010 e alle 19 mila del 2013.  
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Figura 9. Estrazione di biomassa. Anni 2008-2013 (migliaia di tonnellate) 

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 

Figura 10. Estrazione di biomassa agricola. Anni 2008-2013 (migliaia di tonnellate) 

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata – ISTAT 

Le biomasse agricole (Fig. 10) sono costituite essenzialmente da cereali (464 
mila tonnellate nel 2013, pari al 21,9% del totale), ortaggi (296 mila tonnellate, 
14%), frutta (350,4 mila tonnellate, 16,5%), residui utilizzati di colture (701 mila 
tonnellate, 33,1%) e colture foraggere (214 mila tonnellate, 10,1%).  
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Tabella 3. Composizione dei materiali e vettori energetici fossili. Anni 2008-2013 (mi-

gliaia di tonnellate) 

  2008 2009 2010 2011 2012 2013 

Petrolio greggio 3.930 3.156 3.443 3.731 4.033 3.940 
Gas Naturale  761 644 784 826 911 896 
Materiali e vettori energetici fossili 4.692 3.800 4.227 4.557 4.944 4.836 

Fonte: Rapporto Regione Basilicata – ISTAT 

Nel 2013 sono stati estratti, in Basilicata, 4,8 milioni di tonnellate di materiali e 
vettori energetici fossili, circa 108 mila in meno rispetto ai 4,9 milioni di tonnellate 
del 2012 (Tab. 3). Il greggio, 3,9 milioni di tonnellate estratte nel 2013, rappresenta 
l’81,5% delle estrazioni, il gas naturale il restante 18,5%. Il 2012 è stato l’anno in 
cui si è registrato il più alto livello di estrazione di risorse energetiche fossili: 4,9 
milioni di tonnellate di cui 4 di petrolio e 0,9 di gas naturale. 

3.2.2  Flussi di materia in ingresso nella regione Basilicata 

I flussi di materia in ingresso nella regione Basilicata sono valutati in base al con-
tributo dell’import dall’estero e al contributo del materiale importato dalle altre 
regioni italiane. I valori rappresentati si riferiscono ai soli prodotti importati senza 
considerare i flussi generati “a monte”, cioè i materiali trasformati in emissioni e 
rifiuti per la produzione dei prodotti importati (“flussi indiretti”). 

Figura 11. Composizione dei flussi di materia in ingresso per macro categoria. Anno 2013  

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata – ISTAT 

I flussi di materia in ingresso nella regione sono stati aggregati in 6 macro-
categorie (Fig. 11): biomassa e prodotti da biomassa, minerali metalliferi e concen-
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trati, grezzi e trasformati, minerali non metalliferi, grezzi e trasformati, materiali e 
vettori energetici solidi, grezzi e trasformati, altri prodotti e rifiuti e materie prime 
secondarie. 

Nel 2013 in Basilicata (Tab. 4) si è avuto un flusso di materia in ingresso di 4,3 
milioni di tonnellate, di cui 911 mila (21,1%) costituiti da biomasse, 690 mila 
(16%) di minerali non metalliferi e 876 mila (20,3%) classificate come rifiuti per il 
trattamento e smaltimento definitivo e materie prime secondarie. Il picco dell’im–
portazione di biomasse si raggiunge nel 2009 con 1,9 milioni di tonnellate; l’anno 
successivo, invece, si tocca il punto più basso con 536 mila tonnellate. 

Tabella 4. Flussi di materia in ingresso per macro-categoria. Anni 2008-2013 (migliaia 
di tonnellate) 

  2008 2009 2010 2011 2012 2013 

Biomassa e prodotti da biomassa 780 1927 536 762 939 911 
Minerali metalliferi e concentrati, grezzi e tra-
sformati 

724 423 471 512 1137 366 

Minerali non metalliferi, grezzi e trasformati 1.445 3.652 2.009 2.939 1.540 690 

Materiali e vettori energetici fossili, grezzi e 
trasformati 

322 424 985 482 370 352 

Altri prodotti 1.633 1.892 2.497 1.163 949 1.118 

Rifiuti e materie prime secondarie  80 188 1409 47 202 876 

Totale 4.984 8.506 7.907 5.906 5.137 4.314 

Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 

Diminuiscono sensibilmente sia l’import di minerali non metalliferi che di quel-
li metalliferi. I primi passano da 1,4 milioni di tonnellate del 2008 a 690 mila ton-
nellate del 2013; i secondi da 724 mila tonnellate in ingresso del 2008 a 366 mila 
del 2013. L’import di materiali e vettori energetici fossili, eccezion fatta per il 2010 
quando si toccano le 985 mila tonnellate, si mantiene intorno alle 400 mila tonnel-
late per anno.  

Come si evince dalla Fig. 12, dopo aver toccato gli 8 milioni e mezzo di tonnel-
late nel 2009, l’import di materia registra negli anni successivi un costante decre-
mento, fino a dimezzarsi nel 2013 (4,3 milioni di tonnellate).  

Rispetto all’origine dei flussi, la Fig. 13 evidenzia il ruolo preponderante 
dell’import da altre regioni italiane. Infatti i flussi dall’estero contribuiscono me-
diamente solo per il 7% sul totale della materia. Sia i flussi in ingresso dalle regioni 
italiane che quelli dal–l’estero hanno un andamento decrescente nel periodo 2009-
2013. 



226 DiEF, Università degli Studi di Bari Aldo Moro - Metodi e analisi statistiche 2017

 
Figura 12. Flussi di materia in ingresso per macro categoria. Anni 2008-2013  

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 

Figura 13. Flussi di materia in ingresso per provenienza. Anni 2008-2013  

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 

3.2.3 Flussi di materia in uscita dalla regione Basilicata 

I flussi di materia in uscita dalla regione Basilicata sono stati determinati compu-
tando il contributo dell’export verso l’estero e il contributo del materiale esportato 
verso le altre regioni italiane. I valori rappresentati si riferiscono ai soli prodotti 
esportati senza considerare i flussi generati in emissioni e rifiuti, per la produzione 
delle materie esportate. I flussi in uscita nel 2013 sono stati pari a 8,2 milioni di 
tonnellate, di cui 5,2 (63,3%) costituiti da materiali e vettori energetici fossili. 
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L’export di biomassa è stato di 1,2 milioni di tonnellate (14,7%), quello di minerali 
non metalliferi è stato di 830 mila tonnellate (10%). (Fig. 14 e Fig. 15) 

Figura 14. Composizione dei flussi in uscita. Anno 2013 

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 

Figura 15.  Flussi di materia in uscita per macrocategoria. Anni 2008-2013  

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata – ISTAT 

Tra il 2008 e il 2013 il volume dell’export complessivo di materia cala del 17%, 
soprattutto per effetto della contrazione dell’export di minerali metalliferi e non 
metalliferi (-38,4% per i minerali metalliferi e -36,5 per i non metalliferi). Come 
per i flussi in ingresso, anche per quelli in uscita il contributo maggiore è fornito 
dallo scambio con le altre regioni italiane. La serie storica dei flussi in uscita mo-
stra un trend decrescente, interrotto solo nel 2009 (+2,6% rispetto all’anno prece-
dente) e nel 2012 (+5,1%). La dinamica dell’export di materia è determinata dai 
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flussi verso le altre regioni italiane, che rappresentano mediamente il 93% 
dell’export di materia dell’economia regionale. Come si evince dalla Fig. 16, la 
massa in uscita verso l’estero nel 2013 (578 mila tonnellate) rappresenta poco me-
no della metà di quella esportata nel 2008. La serie presenta un andamento decre-
scente fino al 2011 e una ripresa nei due anni successivi. 

Figura 16. Flussi di materia in uscita per destinazione. Anni 2008-2013 (migliaia di tonnellate) 

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata – ISTAT 

4. Analisi degli indicatori e delle interazioni tra conti economici e conti 
dei flussi di materia 

L’analisi degli indicatori derivanti dai conti dei flussi di materia, rappresenta il 
primo passo per verificare contestualmente gli effetti economici e ambientali dei 
flussi di materia. L’indicatore DMI – Direct Material Input - misura la quantità to-
tale di risorse naturali estratte all’interno della regione a cui si aggiungono i prodot-
ti in ingresso nella regione dal resto del mondo.  

Tabella 5. Input di materiale diretto (DMI). Anni 2008-2013 (migliaia di tonnellate) 

  2008 2009 2010 2011 2012 2013 
Estrazioni Interne  17.806,7 16.232,6 16.220,8 14.484,0 12.237,4 11.162,6 
Importazioni 4.984,0 8.506,7 7.906,7 5.906,2 5.137,5 4.314,2 
DMI 22.790,7 24.739,3 24.127,5 20.390,2 17.374,9 15.476,8 
DMI pro capite(t) 39,0 42,4 41,5 35,2 30,1 26,8 
% estrazioni domestiche su DMI 78,1 65,6 67,2 71,0 70,4 72,1 
% Importazioni  su DMI 21,9 34,4 32,8 29,0 29,6 27,9 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 
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Nella Tab.5 è riportata la serie storica dell’indicatore DMI, utilizzato per misu-
rare l’input di materia in una economia. Nel 2013 l’input di materia nell’economia 
regionale è stato pari a 15,5 milioni tonnellate, di cui 11,2 milioni di tonnellate 
estratte all’interno del territorio regionale e 4,3 importate. Tra il 2008 e il 2013, le 
estrazioni interne hanno rappresentato, mediamente, il 70% del DMI regionale, 
contro il 60% registrato a livello nazionale e nello stesso periodo il DMI pro capite 
in Basilicata è sceso da 39 a 27 tonnellate (-31,2%). 

L’indicatore di consumo di materiale interno (DMC) indica quanta parte del 
materiale estratto dalla regione e importato è “consumato” internamente, cioè tra-
sformato in nuovi stock utili (edifici, infrastrutture, macchinari, beni durevoli, ecc.) 
del sistema antropico locale, in nuovi stock indesiderati (accumulo di rifiuti in di-
scariche controllate) o in emissioni atmosferiche, reflui, sversamenti in discariche 
abusive o comunque fuori dal controllo dell’uomo. Si calcola come differenza tra 
l’input materiale diretto e le esportazioni. Nel 2013 il consumo di materiale nella 
regione Basilicata è stato pari a 7,3 milioni di tonnellate, con un valore pro capite 
di 12,5 tonnellate (Tab. 6). 

Tabella 6. Consumo interno di materiale (DMC). Anni 2008-2013(migliaia di tonnellate) 

  2008 2009 2010 2011 2012 2013 
DMI 22.790,7 24.739,3 24.127,5 20.390,2 17.374,9 15.476,8 
Esportazioni 9.962,1 10.236,2 9.484,4 8.955,1 9.413,9 8.193,4 
DMC 12.828,6 14.503,1 14.643,1 11.435,1 7.961,0 7.283,4 
% esportazioni su DMI 43,7 41,4 39,3 43,9 54,2 52,9 
DMC pro capite(t) 21,9 24,9 25,2 19,8 13,8 12,6 

Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 

Nel 2013 le esportazioni rappresentano il 52,9% del DMI regionale, in media 
nel periodo in esame le esportazioni hanno rappresentato il 46% dell’input di mate-
riale nella regione. Tra il 2008 e il 2013 il valore del DMC pro capite nella regione 
scende da 21,9 a 12,6 tonnellate (-42,5%). Come si evince dalla Fig.17, tra il 2008 
e il 2013, il PIL in volume della Basilicata è diminuito del 5,8%. 

Guardando al consumo delle risorse fisiche, si può evidenziare una tendenza di 
decrescita di oltre il 40%. In particolare, dal 2012 il PIL, sebbene in modo non 
marcato, è cresciuto e, nello stesso periodo, il DMC ha continuato il suo trend di 
decrescita. 

La bilancia commerciale fisica (PTB: Physical Trade Balance) misura il deficit 
o il surplus dei flussi di materia diretti del commercio di una economia. 
L’indicatore  si ottiene sottraendo le esportazioni dalle importazioni, al contrario di 
quanto accade per la bilancia commerciale dei conti nazionali monetari.  
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Figura 17. Andamento PIL e DMC regione Basilicata. Anni 2008-2013. Variazioni per-

centuali rispetto al 2008  

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata - ISTAT 

Figura 18. Bilancia commerciale fisica in complesso e per la macro categoria materiali e 
vettori energetici fossili. Anni 2008-2013 (milioni di tonnellate) 

 
Fonte: Rapporto Regione Basilicata – ISTAT 

Come si evince dalla Fig. 18, la Basilicata è essenzialmente una regione produt-
trice di risorse che vengono consumate in economie esterne. Infatti, pur con signi-
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ficative fluttuazioni, il saldo della bilancia commerciale fisica è sempre negativo, 
con valori che oscillano dai 5 milioni di tonnellate di surplus di materiale esportato 
nel 2008 all’1,6 milioni del 2010. Nel 2013 il saldo è stato pari a -3,9 milioni di 
tonnellate. Contrariamente a quanto accade a livello nazionale, dove si rileva un 
deficit di materia, compensato dalle importazioni, la Basilicata si caratterizza come 
territorio con prevalenza di materia esportata, sopportando quindi forti pressioni 
sull’ambiente a beneficio di altre economie. 

5. Alcune considerazioni conclusive 

Alla luce di quanto emerso, si può ritenere che l’esperienza lucana di implementa-
zione dei conti ambientali permetta di estrapolare aspetti di particolare rilievo al-
trimenti non evidenziabili. In particolar modo si è avuto modo di notare come in 
una economia negli ultimi tempi in crescita, esista una forte incidenza nella forma-
zione del Pil regionale della Pubblica amministrazione da un lato, e delle attività 
estrattive ed agricole dall’altro. Tale incidenza non sembra riprodursi un modo ana-
logo per quanto concerne la distribuzione degli occupati. 

Infatti le attività estrattive, come ci si poteva aspettare, pur presentando quasi il 
10% del valore aggiunto lucano rappresentano meno dell’1% degli occupati, mentre 
l’agricoltura a fronte di una incidenza del 5,5% in termini di valore aggiunto, presen-
ta una incidenza di oltre il 10% di occupati. Inoltre, per quanto concerne la quantità 
di estrazione interna di materiale, il settore agricolo forestale ha contributo con una 
partecipazione pari al 19% (biomassa), i minerali non metalliferi in misura del 38% 
ed i materiali e vettori energetici fossili (petrolio e gas naturale) in misura del 43%. 

In riferimento a tale aspetto, mentre per i flussi di estrazione interna regionale si 
è assistito ad un calo del 37,3%,  l’estrazione di materiali e vettori energetici fossili 
ha visto in controtendenza un aumento del 3%. A fronte di tali risorse prelevate 
dall’ambiente naturale, i flussi in ingresso importati risultano essere sempre signi-
ficativamente più ridotti, e sostanzialmente non provenienti dall’estero. 

È infine emerso come le risorse prelevate siano poco utilizzate internamente 
poiché destinate prevalentemente ad altre regioni italiane. 

Tali rilevanze, unite alla considerazione che l’agricoltura a fronte di una produ-
zione di biomassa minore ed in calo presenta una partecipazione più significativa al 
mercato del lavoro ancorché meno rilevante alla formazione del valore aggiunto, 
potrebbero far pensare ad una regione le cui risorse fossili siano impiegate preva-
lentemente per il fabbisogno di altre regioni italiane con impatto solo sul valore 
aggiunto regionale ma non sul mercato del lavoro. 
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Tuttavia queste conclusioni risulterebbero con tutta evidenza essere parziali e 
non validabili, stante la assoluta non longevità dei dati rilevati e la necessità di va-
lutare le modalità attraverso cui le attività estrattive incidano sull’indotto regionale. 

Inoltre, trattandosi della prima sperimentazione condotta in tal senso, i dati eco-
nomici sono riferiti a periodi temporali diversi, e di conseguenza potrebbe non es-
serci una totale coerenza fra la contabilità economica e la contabilità ambientale. 

Emerge infine come l’implementazione di strumenti di contabilità ambientale, 
possa permettere di condurre analisi complesse relative alle interrelazioni tra eco-
nomia ed ambiente ed in tal senso sicuramente fanno ben sperare gli sforzi attual-
mente in atto mirati a perfezionare tale strumento. 
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Riassunto: L’article résume les tendances (en termes d’intensité et de calendrier) 
de la fécondité, de la mortalité et de la mobilité des personnes à l’œuvre depuis les 
années 1950 dans les différents pays du Bassin méditerranéen et analyse l’impact 
de ces tendances sur la structure par sexe et par âge. Il conclut sur la tendance 
générale au vieillissement des populations considérées et sur les défis et les enjeux 
de société associés à ce phénomène. 
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1. Introduction 

Le Bassin méditerranéen est un espace où se superposent des dynamiques très con-
trastées de croissance démographique et de développement socio-économique ; des 
dynamiques dont les effets croisés s’avèrent, au fil du temps, de plus en plus pré-
gnants et délicats à gérer. 

Cela se traduit, notamment, par un grand contraste de modèles démographiques. 
Le premier de ces modèles concerne les pays de la rive nord, plus particulièrement 
les pays membres de l’Union européenne, qui ont achevé le processus transitionnel 
depuis plusieurs années, expérimentent la phase du «post-modernisme démogra-
phique» (Van de Kaa, 1987) et se caractérisent par une baisse décisive de la fécon-

                                                 
* Auteur correspondant: maria.carella1@uniba.it.  
Cet article est le résultat d'un projet conjoint; toutefois les paragraphes 3 et 4 sont attribués à M. Ca-
rella, les paragraphes 1, 2, 5 à R. Pace, alors que le paragraphe 6 a été rédigé conjointement par R. 
Pace et A. Parant et le paragraphe 7 par M. Carella et A. Parant.. Le texte a été révisé, tant au plan 
thématique qu'au plan formel, par A. Parant. 
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dité et un vieillissement très marqué de leurs populations. Le deuxième régime in-
téresse les pays des rives sud et est, qui se situent à un stade moins avancé de la 
transition démographique. 

Les différentiels de croissance humaine ayant été préalablement mis en évi-
dence, l’article traite tout d’abord, à grands traits, de l’évolution des phénomènes 
clés de la dynamique démographique – fécondité, mortalité, migrations – au cours 
des 60 dernières années. Il se focalise ensuite sur la transformation de la structure 
par âge des populations des pays observée sous l’effet de l’évolution des compo-
santes du renouvellement démographique. La tendance étant très clairement au 
vieillissement généralisé des populations méditerranéennes, la dernière partie de 
l’article s’articule autour de deux types d’interrogation : de quels enjeux ce vieillis-
sement est-il porteur pour les sociétés concernées ? Quelles adaptations ou muta-
tions leur impose-t-il à plus ou moins long terme ? 

2. Population et croissance démographique d’un espace très hétérogène 

Le Bassin méditerranéen, tel que défini ici1, est un espace dont la population totale 
s’élevait en 2015 à quelque 530 millions d’habitants. Par le niveau de développe-
ment des pays qui le composent autant que par leur peuplement, c’est un ensemble 
hétéroclite. Se côtoient, en effet, des pays très petits et très densément peuplés, 
comme Malte, la Palestine ou le Liban, et des pays très vastes mais très faiblement 
peuplés, tels que l’Algérie ou la Lybie; des sous-ensembles géographiques –rives 
asiatique et africaine– dont la population s’est très fortement accrue depuis 1950 et 
d’autres –ensemble des pays membres de l’Union européenne (UE) et Balkans de 
l’Ouest– où la population n’a que très faiblement augmenté. 

Globalement, sur la période 1950-2015, la population du Bassin méditerranéen 
a augmenté de plus de 307 millions, l’accroissement étant aux trois-quarts le fait 
des rives est et sud. Si l’on excepte les pays de l’UE, un ensemble où la croissance 
démographique a assez peu fluctué dans une fourchette de taux faiblement positifs 
et en net regain depuis le début des années 2000, le Bassin méditerranéen est au-

                                                 
1 Dans ce travail, le champ d’étude porte sur 25 pays, les 21 pays qui ont une ouverture reconnue sur 
la Méditerranée et quatre pays –Portugal, Serbie (avec Kosovo), Ancienne république yougoslave de 
Macédoine (ARYM), Jordanie– qui se situent dans leur immédiat voisinage et entretiennent avec eux 
des liens privilégiés; il est subdivisé comme suit:  
- rive européenne : Pays de l’Union européenne (Portugal, Espagne, France, Italie, Slovénie, Croatie, 

Grèce, Malte, Chypre); Balkans de l’Ouest (Albanie, Monténégro, Bosnie-et-Herzégovine, Serbie, 
ARYM); 

- rive asiatique : Turquie, Syrie, Liban, Israël, Palestine, Jordanie; 
- rive africaine : Egypte, Libye, Tunisie, Algérie, Maroc. 
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jourd’hui un espace où la croissance des effectifs s’opère à un rythme significati-
vement plus ralenti qu’au sortir de la Deuxième Guerre mondiale. C’est plus parti-
culièrement le cas dans les Balkans de l’Ouest où les crises des années 1990 ont 
marqué un très sévère coup d’arrêt à une croissance jusqu’alors supérieure à 1 % 
par an (Fig. 1). 

Figure 1. Bassin méditerranéen, 1950-2015. Taux de croissance démographique (en %). 

 
Source: World Population Prospects: The 2017 Revision. 

Dans un espace dont la population a été globalement multipliée par un facteur 
2,4 de 1950 à 2015, la situation apparaît fort contrastée entre une rive nord, où les 
effectifs n’ont progressé que de 50 % en 60 ans, et les rives est et sud où la crois-
sance a été 7 à 8 fois plus vive (Fig. 2). À l’intérieur de ces grands sous-ensembles 
géographiques, la diversité des rythmes de croissance est tout aussi accusée. Au 
Nord, au sein des pays membres de l’Union européenne, le rapport est de 2 à 1 
entre Chypre (indice 236) et la Croatie (111); dans les Balkans de l’Ouest, entre 
l’Albanie (236) et la Serbie (133), il est de 1,7 à 1. Au Sud, la croissance de la popu-
lation a été 1,7 fois plus rapide en Lybie (557) qu’en Tunisie (315). À l’Est, par rap-
port au Liban (442) et à la Turquie (367), le différentiel de croissance a approché 1,4  
avec Israël (643) et la Syrie (551), mais il a culminé à 4,4 avec la Jordanie (1911).   
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La diversité de la croissance démographique dans le Bassin méditerranéen ne 
tient pas cependant au seul rythme à long terme de celle-ci ; elle réside également 
dans sa nature, plus ou moins intrinsèque et/ou étrangère. 

Sur la période 2010-2015, la différenciation est forte, sur la rive nord, entre les 
États membres de l’Union européenne et ceux des Balkans de l’Ouest. Ces derniers 
ont tous enregistré, en effet, un déficit migratoire qui, soit s’est ajouté au déficit na-
turel (Bosnie-et-Herzégovine), soit a limité son impact sur la croissance globale 
(Monténégro, ARYM), soit l’a surcompensé et entrainé un déclin général (Albanie, 
Serbie). A contrario, les pays de l’UE ont tous bénéficié – hormis la Croatie qui, 
par-delà son adhésion récente à l’espace communautaire (1er juillet 2013), partage 
encore beaucoup avec les autres États des Balkans de l’Ouest – d’un apport net de 
population qui a contrebalancé leur déficit naturel (Italie, Portugal) ou l’a peu ou 
prou amplifié, à l’instar de l’Espagne ou de la France. Sur les rives est et sud de la 
Méditerranée, tous les pays présentent un excédent naturel et seuls les différencient 
leurs soldes migratoires. Systématique au Sud, sans pour autant contrebalancer la 
croissance intrinsèque, l’émigration nette ne concerne, à l’Est, que la Palestine et la 
Turquie, avec un effet relativement limité sur la croissance globale.  

Figure 2. Bassin méditerranéen, 1950-2015.Croissance démographique indiciaire  
(1950: base 100). 

 
Source: World Population Prospects: The 2017 Revision. 
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3. Fécondité, mortalité, migrations : tendances lourdes et disparités 

3.1 Fécondité 

Sur la longue période, la tendance de la fécondité s’est nettement infléchie à la 
baisse et, à l’échelle du Bassin méditerranéen dans son entier comme à celle des 
sous-ensembles régionaux qui le composent, le spectre des niveaux atteints se res-
serre (Fig. 3). Débuté plus tardivement que sur la rive européenne, le processus de 
baisse s’est accéléré sur les rives asiatique et africaine depuis les années 1980 et si, 
dans des pays tels que la Palestine, la Jordanie, la Syrie, l’Egypte et Israël, 
l’indicateur conjoncturel de fécondité avoisine ou excède encore 3 enfants en 
moyenne par femme, au Liban, en Tunisie ou en Turquie, il se situe désormais à 
des niveaux qui ne diffèrent plus guère, sinon plus du tout, de ceux enregistrées 
dans les pays de l’UE ou des Balkans de l’Ouest. 

Figure 3. Bassin méditerranéen, 1950-2015. Indicateur conjoncturel de fécondité (nombre 
moyen d’enfants par femme). Intervalle de variation selon le sous-ensemble régional. 

 
Source: World Population Prospects: The 2017 Revision. 

Partout, la baisse d’intensité de la fécondité s’accompagne, quand elle n’en est 
pas la conséquence, d’un allongement du calendrier. À peine plus précoce dans les 
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Balkans, en Turquie et en Égypte, l’âge moyen à la maternité est aujourd’hui très 
largement inclus dans la fourchette 29-31 ans, indépendamment du développement 
socio-économique des pays, de leur culture, de la prégnance de leurs coutumes ou 
de l’intensité des pratiques religieuses. La tendance à l’augmentation de la durée 
des études, des filles plus particulièrement, la crise durable des économies, les 
troubles politiques et les conflits plus ou moins ouverts sont autant de facteurs à 
l’origine de retards amples et nombreux dans la mise en couple des jeunes. Quand, 
par voie de conséquence, ils ne sont pas tout simplement annulés, les projets de 
descendance sont différés et peu ou prou revus à la baisse.  

Telle qu’elle s’est déjà produite, la baisse de la fécondité a fortement entamé le 
potentiel de renouvellement des générations féminines en âge de procréer. Parmi 
les pays de la rive Nord de la Méditerranée, seule la France assurait encore en 
2010-15, dans les conditions de survie des filles jusqu’à l’âge moyen à la maternité 
données pour la période, le remplacement nombre pour nombre de sa population de 
femmes âgées de 15 à 49 ans (taux net de remplacement égal à 1). Sur les rives 
asiatique et africaine, le Liban n’y parvenait plus, la Turquie, la Tunisie et le Ma-
roc, qui y réussissaient à peine, étaient sous la menace d’une nouvelle baisse de fé-
condité non compensée par une amélioration de la survie dans les premiers âges de 
la vie des femmes.  

3.2 Mortalité 

Dans le Bassin méditerranéen, depuis les années 1950, la tendance est manifeste et 
générale à l’allongement des durées de vie moyennes et, comme pour la fécondité, 
au resserrement des écarts entre les valeurs extrêmes, y compris au sein des diffé-
rents sous-espaces (Fig. 4). Celui des Balkans de l’Ouest est le seul où la progres-
sion vers des durées de vie plus longues a temporairement été perturbée, l’inflexion 
subite à la baisse de l’espérance de vie à la naissance, au début des années 1990, 
ayant essentiellement concerné la Bosnie-et-Herzégovine et l’Albanie et davantage 
prévalu pour les hommes que pour les femmes.  

En 2010-2015, c’est sur la rive asiatique que les écarts absolus d’espérances de 
vie à la naissance entre les pays étaient les plus importants, Israël se démarquant 
nettement dans cette sous-région de la Turquie (pour les hommes) et de la Palestine 
(pour les femmes). Sur la rive africaine, où le calendrier de la mortalité était globa-
lement le plus précoce, les écarts avoisinaient 6 ans. Au regard des calendriers de la 
mortalité, une profonde démarcation séparait l’Ouest et l’Est de la rive européenne. 
À l’Ouest, les durées de vie moyennes étaient, hors la Croatie, substantiellement 
plus longues et les écarts entre pays limités à 3 ans.  
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Figure 4. Bassin méditerranéen, 1950-2015. Espérance de vie à la naissance des hommes 
et des femmes (en années). Intervalle de variation selon le sous-ensemble régional. 

 

 
Source: World Population Prospects: The 2017 Revision. 



240 DiEF, Università degli Studi di Bari Aldo Moro - Metodi e analisi statistiche 2017

 

Dans les Balkans de l’Ouest, auxquels peut être rattachée en l’occurrence la 
Croatie, les écarts absolus d’espérances de vie à la naissance entre pays avoisi-
naient également 3 ans, mais dans un intervalle de valeurs nettement plus faibles. 

D’une manière générale, la corrélation est nette entre durée de vie moyenne et 
taux de mortalité infantile2: plus celui-ci est faible et plus l’espérance de vie tend à 
être longue. Du fait cependant de sa baisse générale et rapide depuis les années 
1950, le taux de mortalité infantile a atteint un peu partout en Méditerranée des ni-
veaux relativement bas, sinon des niveaux très proches de l’incompressibilité, 
comme dans les pays de l’UE. À l’évidence, les réserves de survie sont désormais 
extrêmement limitées dans les premiers âges de la vie et, pour y puiser, les efforts 
seront de plus en plus difficiles et coûteux. 

3.3 Migrations 

La Méditerranée, espace carrefour s’il en est, a toujours été, aux dires des histo-
riens pour les temps passés et des statisticiens pour les périodes plus contempo-
raines, le lieu de mouvements plus ou moins intenses de population. Au jeu de 
l’attractivité/répulsion, les cartes paraissent aujourd’hui clairement distribuées, 
comme on l’a précédemment noté, entre les pays de la rive africaine et des Balkans 
de l’Ouest, pourvoyeurs nets de migrants, et ceux de l’Union européenne ou de la 
rive asiatique (à l’exception de la Palestine et de la Turquie), hébergeurs nets de 
migrants. 

On ne saurait insister, ici, sur le fait que ce tableau ne vaut que pour la période 
pour laquelle il a été dressé. Ainsi, n’est-ce que depuis le début des années 1970 
que le Portugal, l’Espagne, l’Italie et la Grèce enregistrent des excédents migra-
toires ; jusque-là, ces pays perdaient des habitants et leurs déficits migratoires ex-
cédaient alors bien souvent, en valeurs absolues, leurs excédents actuels, pour par-
tie constitués par d’anciens émigrants. Le phénomène migratoire s’avèrant très sen-
sible aux modifications de l’environnement socio-économique et moins inerte que 
la fécondité ou la mortalité, sa propagation est soumise à des changements rapides, 
importants, encore plus sensible dans les petites territoires. 

Par ailleurs, les bilans nets masquent des réalités bien plus complexes, tous les 
pays étant simultanément hébergeurs et pourvoyeurs de migrants ; des migrants 
qui, au demeurant, ne sont parfois qu’en transit là où ils sont recensés. Pour affi-
cher des taux de migration nette négatifs, le Maroc, l’Algérie ou la Tunisie n’en 

                                                 
2 Le taux de mortalité infantile mesure la probabilité pour un enfant né vivant de décéder avant son 
premier anniversaire. 
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sont pas moins des pays d’accueil pour de nombreux migrants subsahariens. La 
Turquie connaît une situation analogue vis-à-vis de migrants entrés par ses fron-
tières de l’est. Et, parmi les pays à taux de migration nette positif, la France est 
quittée pour des raisons diverses par certains de ses résidents nationaux et par des 
résidents étrangers pour lesquels elle ne constitue qu’un lieu de passage vers le 
Royaume-Uni ou le continent nord-américain. 

N’excédant que très exceptionnellement 10‰, les taux de migrations nettes es-
timés pour les pays du Bassin méditerranéen peuvent sembler relativement faibles. 
Ce n’est pas pour autant que leurs effets le sont. Il a, par exemple, été montré que 
sans l’immigration des années 1960-1998, la population de la France n’aurait pas 
été en 1999 plus nombreuse qu’en 1975, soit 11 % plus faible que la population ef-
fectivement recensée, et le nombre de naissances en 1998 aurait été abaissé de 
738.000 à 542.000, soit un déficit de 26,5% (Tribalat, 2005). 

4. La transition de la structure par âge: vers un vieillissement généra-
lisé 

Confrontés à une baisse de la fécondité ou au maintien durable de celle-ci à des ni-
veaux bas et à un allongement des espérances de vie, tous les pays du Bassin médi-
terranéen connaissent un vieillissement de leur population: baisse du poids des 
jeunes, hausse du poids des personnes âgées, plus ou moins marginalement atténué 
ou, au contraire, accentué par le jeu migratoire. La mécanique du vieillissement des 
ensembles humains, considérés sous l’angle des seuls facteurs démographiques di-
rects  –et non de ceux, économiques ou sociaux, qui les influencent–, est parfaite-
ment connue (Nations unies, 1956; Parant, 1978). 

À l’œuvre depuis plusieurs décennies dans les pays situés le plus à l’Ouest de la 
rive européenne, le processus d’inversion des pyramides gagne les pays des autres 
rives et la tendance va se poursuivre, comme en attestent les plus récentes perspec-
tives élaborées par la Division de la population des Nations unies (Fig. 5). 

La tendance à l’allongement des durées de vie étant par ailleurs censée se pour-
suivre, que l’on se place dans un environnement de fécondité soutenue (hausse 
dans les pays plus développés, déclin à pas ralenti dans les pays moins développés) 
–variante haute des projections– ou dans un environnement de fécondité universel-
lement déprimée –variante basse des projections–, la croissance des effectifs sera 
dans tous les pays du Bassin méditerranéen plus rapide au sommet des pyramides 
des âges qu’à la base. 
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Figure 5. Bassin méditerranéen 1950-2010-2050. Pyramides des âges des sous-ensembles 
régionaux, estimées et projetées selon deux variantes contrastées.  

 Pays UE Balkans de l’Ouest 

  

 Rive asiatique Rive africaine 

  
Source: World Population Prospects: The 2017 Revision. 

Tandis que les proportions de jeunes de moins de 15 ans pourraient, au mieux, 
se maintenir à long terme (variante haute), celles des 65 ans ou plus devraient par-
tout fortement progresser (Fig. 6).  

Les personnes jeunes et âgées étant, dans leur très large majorité, à la charge des 
personnes adultes, l’évolution de leurs nombres et de leurs proportions au fil du 
temps en réponse à l’évolution de la fécondité (modifications d’intensité et de ca-
lendrier) et de la mortalité (modifications de calendrier) et, plus secondairement, 
des échanges migratoires, n’est pas neutre quant aux effets exercés, plus particuliè-
rement au plan socio-économique. 
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Figure 6. Bassin méditerranéen 1950-2010-2050. Proportion par groupes d’âge estimées 
et projetées selon deux variantes contrastées.  

 Pays UE Balkans de l’Ouest 

  

  Rive asiatique Rive africaine 

  
Source: World Population Prospects: The 2017 Revision. 

5. Les sociétés méditerranéennes à l’épreuve du vieillissement 

Dans le bassin méditerranéen comme ailleurs, le vieillissement des populations est 
certes à appréhender comme le résultat de deux tendances communément estimées 
heureuses: la maitrise plus ou moins intégrale de la fécondité et l’allongement de la 
vie induit par la baisse des probabilités de décès jusque dans les âges les plus élevés. 
Mais cet antihasard par excellence est surtout à percevoir comme un redoutable défi 
que les sociétés de tous les pays –les plus développés comme les moins développés– 
doivent s’astreindre à relever au plus vite et avec d’autant plus de détermination 
qu’elles l’ont jusqu’à présent durablement ou trop profondément occulté. 

 Les enjeux qui lui sont associés débordent, en effet, de la question des retraites 
ou de celle de la dépendance du Grand Âge auxquelles on tend à les circonscrire 
dans les pays dotés de systèmes de protection sociale plus ou moins généreux mais 
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tous aujourd’hui fortement mis à mal par une crise économique durable et sévère. 
Les enjeux du vieillissement interfèrent avec ceux relatifs à l’emploi et à ses muta-
tions, à l’évolution de la population active, sa formation, son propre vieillissement, 
son management. Ils renvoient aux modalités de fonctionnement des économies na-
tionales et des leurs rapports avec le reste du monde, dans un contexte de grande 
dérégulation et d’émergence de nouveaux pôles. Ils interpellent sur le devenir de 
l’offre et de la demande des biens et services traditionnels (dont une population 
comptant une forte proportion de personnes âgées peut être partiellement ou tota-
lement saturée) ou nouveaux (tout autant soumis que les précédents à des effets 
d’âge, de génération ou de période). Ils interagissent avec l’évolution des jeux de 
pouvoirs (déclin des corps intermédiaires, montée du radicalisme) et des rapports 
de force entre générations successives (effets d’éviction des jeunes adultes, des 
femmes en âge de procréer). Ils conduisent immanquablement à des questionne-
ments d’essence plus philosophiques sur le sens de la vie et sur le droit de tout être 
humain à une fin de vie et à une mort dignes. 

Dans les pays moins développés, le défi du vieillissement revêt ces différents 
aspects, mais il se pose en termes encore plus prégnants. Car dans ces pays, tardi-
vement mais brutalement gagnés par la révolution démographique3, un nouveau 
modèle familial va en outre se substituer à l’ancien à l’horizon d’à peine une vie. 
Initialement large et répartie tout au long de l’échelle des âges, la famille largo 
sensu va très vite se contracter et se concentrer sur des plages d’âges de plus en 
plus étroites (du fait de la réduction la taille des fratries et de l’écart d’âge entre les 
aînés et les cadets) et de plus en plus espacées (en raison de l’augmentation de 
l’âge moyen des mères à la naissance des enfants). Dans ces pays dépourvus de 
système de protection sociale susceptibles de jouer le rôle d’amortisseur des crises, 
les structures et l’entraide familiale vont aussi être profondément impactées par la 
migration massive des jeunes ruraux vers les villes, des villes qui ne leur offrent, le 
plus souvent, que chômage, emplois temporaires sous-qualifiés et sous-payés, lo-
gements de misère. Confrontés au sous-emploi d’une jeunesse très nombreuse et de 
plus en plus instruite, incapables de créer la richesse suffisante pour faire face à 
leurs besoins du moment, ces pays risquent de basculer dans le vieillissement sans 

                                                 
3 Au sens où l’entendait Adolphe Landry de l’avènement d’un régime démographique caractérisé par 
une pratique généralisée de la limitation des naissances répondant au souci essentiel, non plus de 
maintenir un niveau de vie, mais de l’élever au profit des parents et de la progéniture. Cet avènement 
marque le basculement d’un monde où l’on “tendait vers une égalisation de la mortalité et de la nata-
lité, vers un état de la population destiné à demeurer par la suite stationnaire” à un autre monde où il 
n’y a plus d’équilibre et où “on pourra même voir la population décroître, malgré les progrès, si re-
marquables seraient-ils, soit de la technique reproductive, soit de la médecine et de l’hygiène”. 
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avoir pu constituer de réserves ; un scénario synonyme, s’il se réalisait, d’extrême 
détresse pour les futures populations âgées. 

6. Plaidoyer pour une prospective du vieillissement et des questions de 
population en méditerranée 

Pour des motifs divers, d’ordre technologique, économique ou financier, culturel 
ou politique, le changement s’accélère, les interdépendances s’accroissent, les 
risques de rupture se multiplient, l’incertitude et l’imprévisibilité se renforcent. 
Contrairement au passé, simple lieu de faits connaissables sur lesquels nous ne 
pouvons rien, et contrairement au présent, insaisissable et que nous ne pouvons que 
traverser plus ou moins bien, l’avenir n’est pas déjà fait. Il n’est pas prédéterminé, 
mais, au contraire, plus que jamais ouvert à plusieurs futuribles (pour user du con-
cept forgé naguère par Bertrand de Jouvenel, par contraction de futur et possible). 

Tant pis pour le sujet connaissant, qui doit faire l’apprentissage de l’incertitude. 
Tant mieux pour le sujet agissant, pour qui les plages d’indétermination constituent 
autant d’espaces de liberté, de marges d’autodétermination. 

L’éventail des futurs possibles étant non seulement ouvert, mais se déformant 
sans cesse – des futuribles disparaissent tandis que d’autres émergent –, le sujet 
connaissant doit se forcer à un effort incessant de veille. Il lui faut repérer, analyser 
et évaluer les tendances lourdes, celles qui s’inscrivent dans le temps long passé et 
possèdent une forte inertie à court et moyen termes. Il lui faut également 
s’interroger sur les incertitudes majeures, qui ouvrent plus ou moins largement et, 
parfois, à très court terme, le spectre des évolutions futures de certaines variables. 
Il lui faut encore traquer ce que Pierre Massé nommait le fait porteur d’avenir (on 
parle plutôt aujourd’hui de signal faible), “signe infime par ses dimensions pré-
sentes, mais immense par ses conséquences virtuelles, qui annonce une mutation 
technique, économique ou sociale”. 

Pour cet effort de veille, le sujet connaissant doit: 
- définir des indicateurs pertinents et user des sources d’information dispo-

nibles avec un minimum d’esprit critique, 
- éviter de privilégier certains schémas mentaux, principes a priori et autres 

idées régnantes, 
- croiser les points de vue, 
- éviter de télescoper les horizons temporels et se garder d’occulter les calen-

driers, même totalement discordants, des phénomènes et des événements ob-
servés, 
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- s’abstraire au maximum de l’attraction du présent et de la préférence très 
(trop) marquée pour le court terme. 

Mais un effort de veille est dépourvu de sens s’il n’est pas au service d’une in-
tention, ce que Sénèque signifiait par : “Il n’y a pas de vent favorable pour celui 
qui ne sait où il va” (Lettres à Lucilius). 

Au sujet agissant, il faut une raison motrice, un système de valeurs lui permet-
tant de fixer des objectifs, de se forger une vision d’un futur souhaitable : une 
chose à faire, encore au stade de simple image jetée en avant et très éloignée d’un 
véritable projet. Un projet, au sens que lui confèrent les prospectivistes, est 
l’expression d’un vouloir qui, pour être accompli, s’inscrit nécessairement dans la 
durée, une durée d’autant plus longue que la mise en œuvre du projet implique une 
rupture avec l’ordre existant, une mobilisation de moyens pas forcément dispo-
nibles dans l’instant. Là intervient l’équation subtile entre le rêve et la raison, le 
premier engendrant des “visions” d’un avenir meilleur; visions qui, passées au 
crible de la raison (d’aucuns parlent d’études de faisabilité), deviendront les véri-
tables moteurs de l’action. 

Appréhender la réalité à travers ses multiples aspects ; intégrer la dimension du 
temps long (passé et à venir) pour révéler la dynamique profonde des systèmes ; 
postuler l’instabilité, la discontinuité et les ruptures (subies et volontaires) ; élabo-
rer, à un horizon dûment choisi (en fonction de l’inertie du système, de l’échéan–
cier des décisions à prendre, du pouvoir de décision et des moyens d’action, du de-
gré de crispation et de motivation es acteurs), des scénarios contrastés de type ex-
ploratoire (qui défrichent le champ des futurs possibles et éclairent sur ce qui pour-
rait advenir) ou de type stratégique (qui visitent le champ des futurs désirés et dic-
tent le compte à rebours des actions à entreprendre); comparer les avantages et les 
inconvénients des stratégies possibles ; enfin, arbitrer entre ces dernières: autant 
d’étapes obligées de “l’invention du futur”. 

Au-delà de la théorie, comment se présente dans les faits cette “invention du fu-
tur” en Méditerranée? 

• L’invention du futur implique une connaissance préalable la meilleure, c’est-à-
dire la plus variée et la plus approfondie, de la situation passée et présente. 
Au strict plan démographique, cette connaissance est loin d’être toujours assu-

rée, quand elle n’est pas lacunaire. Mal assurée, sinon lacunaire, car les estimations 
de populations, indispensables entre autres pour le calcul d’indicateurs robustes, et 
la collecte des événements qui forment les numérateurs des taux ne présentent pas 
toujours la qualité requise, souffrent d’une trop grande ancienneté, sont partielle-
ment ou totalement défaillantes. Ainsi, en est-il, par exemple, de la connaissance 
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des flux de migrants internationaux ; des flux dont les effectifs de migrants déduits 
des données de recensements et d’enquêtes spécifiques permettent d’affirmer qu’ils 
ne sont pas négligeables dans l’espace méditerranéen. Mais quid de l’ampleur des 
différents flux en fonction du pays de provenance ou du pays d’arrivée? Quid de la 
distinction flux de natifs/flux de non natifs? La réponse à de telles interrogations 
implique de disposer d’informations – lieu de naissance des migrants, lieu de pro-
venance, nationalité à la naissance – rarement collectées simultanément et, de ma-
nière encore plus exceptionnelle, à une échelle infranationale, celle où les effets des 
mouvements de population sur la dynamique démographique et socio-économique 
des espaces d’arrivée et des espaces quittés s’avèrent pourtant les plus décisifs. 

La connaissance est tout aussi imparfaite et incomplète s’agissant, pour se limi-
ter à nouveau au seul champ démographique, des facteurs qui déterminent 
l’évolution et le niveau des trois composantes clés du renouvellement des popula-
tions (fécondité, mortalité, migrations) ou des facteurs explicatifs des unions/désu–
nions et des variations qui peuvent affecter ces phénomènes au fil du temps selon 
les territoires et groupes d’individus. 

La réflexion sur l’avenir requiert la mise à disposition du plus large public pos-
sible du plus grand nombre de données de qualité. Si les producteurs de données ne 
peuvent nier ni le caractère incomplet ou défectueux de certaines informations 
mises à disposition ni même, parfois, certaines velléités plus ou moins fondées et 
transparentes de changer la donne de collectes ayant pourtant largement fait la 
preuve de leur utilité et de leur efficacité, la responsabilité de cet état de fait in-
combe aussi, pour une part plus ou moins grande, aux utilisateurs. La qualité d’une 
statistique publique en phase avec les besoins de connaissance est, en effet, direc-
tement fonction du degré d’exigence de ses utilisateurs. C’est pleinement leur rôle 
de convaincre les producteurs de la nécessité de maintenir une certaine ardeur pour 
la production d’informations fiables, variées et complexes. Et les pouvoirs publics 
seraient, eux aussi, bien inspirés de pousser fermement dans cette direction. 

• L’invention du futur est une démarche pluridisciplinaire, d’inspiration systé-
mique, qui s’efforce de tenir compte des phénomènes de discontinuité et de rup-
ture. 
On restera, là encore dans le champ démographique. 
Quand bien même la collecte statistique satisferait tous les besoins, il faudrait 

encore que dans les exercices d’anticipation démographique, la fécondité, la morta-
lité et la mobilité – internationale ou régionale – des personnes ne soient pas appré-
hendées de manière totalement exogène, mais plutôt comme les très complexes mi-
cro-systèmes qu’elles sont en réalité. Dans les projections de population existantes, 
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les niveaux atteints, à tel ou tel horizon temporel, par les indicateurs choisis (indi-
cateurs conjoncturels de fécondité ou descendances finales, quotients de mortalité 
par sexe et âge et taux de migration nette par sexe et âge ou soldes migratoires) 
sont des produits d’extrapolations et de choix plus ou moins raisonnés, à l’intérieur 
de spectres généralement peu ouverts et arrêtés sans préoccupation des conditions 
de leur réalisation. Ils ne résultent pas de la confrontation d’évolutions contrastées 
des variables explicatives premières de chacun des trois sous-systèmes clés. Or, ces 
derniers incorporent des éléments fondamentaux en provenance des sphères so-
ciale, culturelle, législative, économique, technologique, que l’on ne saurait négli-
ger; et, peut-être, moins dans le Bassin méditerranéen qu’ailleurs. 

Il est peu probable que les perspectivistes des offices statistiques nationaux ou 
des instances supranationales spécialisées soient spontanément à la veille de cesser 
de confondre un fonctionnement plus ou moins performant d’un sous-système don-
né – fécondité, mortalité ou mobilité des personnes, pour ce qui nous occupe ici – 
avec une transformation structurelle du sous-système en question ; à la veille 
d’appréhender un “significativement plus” ou un “significativement moins” de la 
même chose (enfant par femme, année de vie, migration nette) comme une chose 
radicalement différente de la chose initiale ; à la veille d’être dans une véritable 
posture de prospectiviste. 

Sans doute faudra-t-il les “bousculer” plus ou moins rudement pour qu’ils adop-
tent ce parti-pris élémentaire de la prospective : “mieux vaut une approximation 
grossière mais juste, plutôt qu’une prévision très fine mais erronée” (Hugues de 
Jouvenel, 2004) et pour qu’ils puissent ne plus faire un usage abusif du terme “scé-
nario contrasté”. Les scénarios contrastés s’articulent sur des configurations mor-
phologiques différentes. “Ce n’est pas un peu plus ou peu moins de la même chose 
mais une autre chose, une autre histoire bâtie à partir de transformations structu-
relles du système” (Hugues de Jouvenel, 2004). 

• L’invention du futur est l’expression d’une volonté politique forte. 
Depuis la phase d’expression première d’un projet d’action encore vague pour 

un territoire aux contours mal définis sur lequel les acteurs sont multiples, les pou-
voirs partagés et les intérêts conflictuels, jusqu’à celle de l’évaluation itérative de 
la stratégie finalement proposée, cette volonté a maintes occasions de se manifester 
et d’être conséquemment appréciée. 

Les projets ne naissent pas et n’ont a priori aucune chance d’aboutir là où 
n’existent pas de lieux d’expression citoyenne, là où la dissidence intellectuelle ne 
peut se faire entendre. Favoriser la multiplication de ces lieux constitue un premier 
devoir pour un politique soucieux de changer une donne territoriale. Son deuxième 
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consiste en la recherche et en la mutualisation d’un savoir, à faire remonter de 
sources multiples, à transformer. Le politique doit, en l’occurrence, composer avec 
les pesanteurs technocratiques et faire en sorte que toute la connaissance dispo-
nible, sinon nécessaire, puisse être organisée – aux bons soins d’une structure ad 
hoc – en une base de données rapidement opérationnelle pour permettre 
l’élaboration d’un diagnostic partagé puis celle des divers scénarios indispensables 
à l’esquisse d’une stratégie. Mais pour que le projet s’enracine dans son territoire, 
il faut encore que le politique, en dernier et ultime ressort, tranche en faveur d’une 
stratégie et qu’il accepte le principe de son évaluation future. C’est à cette double 
aune que sera finalement appréciée la profondeur de son attachement au projet ini-
tial et, d’une certaine manière aussi, son authenticité de politique.  

Pour insuffler de la vie dans une société, il faut un chef d’orchestre. Le politique 
est naturellement fait pour endosser l’habit. Il n’a guère pour cela à témoigner de 
connaissances particulières, ni même d’un esprit tout spécialement visionnaire ; 
d’autres, dont il saura s’entourer, en auront pour lui et pourront les lui faire parta-
ger. Il doit, en revanche, manifester une attirance innée pour le bien public et une 
aptitude à trancher pour ce dernier toujours fermement et en temps opportun. 

Bien conscients que du projet révélé à l’élaboration d’un plan puis d’un pro-
gramme d’action, il puisse y avoir beaucoup, sinon trop –comme en attestent 
l’enlisement de la stratégie de Lisbonne et l’échec de l’Union pour la Méditerra-
née–, on ne nous fera pas accroire cependant que cette espèce d’hommes et de 
femmes est, aujourd’hui, en voie de disparition dans cet espace que l’on nommait 
jadis Mare nostrum. 

7.  Conclusions 

En Méditerranée, la raréfaction des enfants –qu’on la subordonne, comme Adolphe 
Landry, à un principe individuel de rationalisation de la vie, ou bien, comme Frank 
Notestein et Kingsley Davis, théoriciens de la transition démographique, à 
l’émergence d’un mode moderne de développement économique– induit un vieil-
lissement démographique d’autant plus intense et subit qu’elle est prononcée et ra-
pide. Lorsque sur ce processus de raréfaction de l’enfance se greffe une tendance 
soutenue à l’allongement des durées de vie, le vieillissement démographique résul-
tant peut alors très vite confiner à un redoutable défi pour les sociétés concernées.  

La tendance au vieillissement n’est pas nouvelle en Méditerranée; elle affecte 
de longue date les populations de la rive Nord. Mais elle est aujourd’hui générale, 
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indépendamment du rythme auquel elle se réalise, de ses modalités et de ses effets, 
variables selon les États ; et elle est appelée à se renforcer au cours des prochaines 
décennies, fut-ce à des degrés divers. Se tonifiant, alors que la mondialisation est 
exacerbée par l’émergence de nouveaux pôles, que la concurrence est sans cesse 
plus âpre entre des économies plus ou moins sévèrement mises à mal par une suc-
cession de crises, que certains États sont en déficit de stabilité politique et de gou-
vernance, que d’autres s’ignorent quand ils ne se font pas la guerre, cette tendance 
requiert une attention toute spéciale.  

Les sociétés méditerranéennes peuvent envisager d’instaurer des politiques ou des 
mesures d’accompagnement limité de ces différents processus perçus comme consti-
tuant une donne sur laquelle elles estiment n’avoir aucune prise ou qu’elles 
n’entendent pas modifier ; c’est l’option que l’on peut qualifier de «dictature des pro-
cessus» ou «d’accompagnement au fil de l’eau». Les sociétés concernées peuvent au 
contraire adopter des politiques et des mesures beaucoup plus volontaristes, jugeant 
que les enjeux liés aux processus démographiques sont trop primordiaux et périlleux 
pour accepter qu’ils suivent librement leurs cours; c’est l’option «politiques interven-
tionnistes» ou de «soumission du principe de plaisir au principe de réalité». 

Dans les faits,  les sociétés méditerranéennes ont d’abord joué sur le mode ges-
tion douce de processus dont elles ne cherchaient guère par ailleurs à saisir les dif-
férents tenants et aboutissants en dépit de quelques écrits de démographes exerçant 
en cela pleinement leur fonction d’alerte. Cette réponse a minima n’ayant eu que 
des résultats très temporaires et/ou limités, l’obligation se fait aujourd’hui très vi-
vement sentir de recourir à des politiques plus invasives. Ce ne sont pas les champs 
d’intervention qui manquent (Carella, Parant, 2018). 
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Riassunto: Il presente lavoro, propone un modello di previsione basato su 
classificatori di machine learning che utilizzano tra le variabili input anche i 
risultati ottenuti da una previsione statistica. Tutto ciò per migliorare ed efficientare 
la previsione di uno degli indici più rilevanti nel mercato finanziario degli Stati 
Uniti: il Dow Jones Average Index. Dapprima si utilizzerà un modello ARIMA che 
meglio si adatta ai dati a disposizione ed in seguito, da un set di variabili, verranno 
scelte quelle che più influenzano il Dow Jones Average Index tra variabili di com-
modity e altri indicatori finanziari principali. I classificatori di machine learning 
presi in considerazione per l’analisi e la previsione dei dati sono le Reti Neurali Ar-
tificiali e le Random Forest. 

Keywords: Serie storiche, Indici finanziari, Reti Neurali Artificiali, Random 
Forest, Modelli ARIMA, Mercati finanziari. 

1. Introduzione 

Lo strumento finanziario è il bene scambiato in un mercato finanziario. In 
quest’ottica, tale bene è alla base di transazioni quotidiane ed è anche l’oggetto al 
quale, il mercato assegna un valore.  

Il valore del bene finanziario non è mai costante nel tempo poiché frutto di una 
serie di variabili decisionali razionali e irrazionali, per tale motivo le aspettative del 
mercato rispetto al bene variano nel tempo. Questo meccanismo genera ed alimenta 
la volatilità del mercato finanziario.  

                                                 
* Autore corrispondente:  nfirza84@gmail.com. 
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La volatilità del mercato quindi da una parte è costruita da: 

- Logiche razionali derivate da calcoli scientifici e misure economiche cor-
rette tratte dai bilanci aziendali; 

- Variabili macroeconomiche di fondo.  

Dall’altra parte, include le aspettative che il mercato riserva in un determinato 
arco temporale quindi rispecchia la fiducia che il consumatore ha negli strumenti 
finanziari in un determinato periodo temporale. 

La previsione di un indicatore finanziario passa attraverso l’analisi e la previ-
sione delle sue variabili che a loro volta possono essere esplicative oppure latenti 
nelle informazioni che il mercato ci fornisce.  

Lo scopo di tale lavoro è l’analisi e la previsione di uno degli indici più impor-
tanti del stock market degli Stati Uniti: Dow Jones Industrial Average.  

2. Dow Jones Average Index 

Il Dow Jones Industrial Average oltre ad essere un indice storico e uno degli indici 
più noti della borsa di New York, è anche considerato dagli analisti finanziari un 
valido indicatore del mercato azionario americano.  

L’indice è costruito come media ponderata dei prezzi di 30 azioni di società che 
appartengono alla categoria Blue Chip1. In tale categoria generalmente rientrano le 
società leader di ciascun settore di appartenenza.  

La costruzione dell’indice inoltre è alquanto stabile poiché tiene conto di quelle 
particolari variazioni che possono destabilizzare un indicatore finanziario come ad 
esempio aumenti di capitale, fusioni e scissioni. 

Le società che fanno parte dell’indice vengono selezionate da The Wall Street 
Journal anche e soprattutto a seconda delle condizioni del mercato. Sin dal 1928, il 
Dow Jones è un indice fondamentale per i mercati finanziari. Esso è considerato il 
barometro dell’economia e del mercato azionario degli Stati Uniti. 

L’arco temporale preso da noi come riferimento va dal 2003 al 2014, i dati con-
siderati sono medie mensili dello stesso indice. 

La Fig. 1 mostra l’andamento tendenzialmente crescente dell’indice in un primo 
periodo (fino al 30/09/2007), una repentina caduta a partire da tale data fino al 
31/01/2009 e poi una irregolare ma rapida risalita negli anni successivi. 

                                                 
1 Il comparto Blue Chip accomuna le società ad alta capitalizzazione azionaria. 



Firza N., Monaco A. –Tecniche di Machine Learning per una previsione finanziaria 255

 

Figura 1. Dow Jones Average Index 2004-2014 

 

3. Metodologia utilizzata 

I metodi utilizzati per le analisi predittive sono i seguenti: 

- ARIMA; 
- Rete Neurale Artificiale; 
- Random Forest. 

3.1 Modello ARIMA 

Il modello ARIMA2, è un modello statistico che trae le sue origini dal modello 
classico ARMA (Box and Jenkins, 1970; Box et al., 2015).  

Nel modello generico ARIMA (p,d,q) si indica con: 
p  l’ordine dell’autoregressore; 
d  l’ordine dell’integrazione; 
q  l’ordine della media mobile. 

In questo lavoro, abbiamo individuato nel modello ARIMA(3,1,0), la metodo-
logia che meglio rileva le caratteristiche dell’indice per la previsione dello stesso. 

                                                 
2 Acronimo di AutoRegressive Integrated Moving Average. 
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Inoltre, abbiamo deciso di utilizzare la 10-Fold Cross Validation Procedure3 af-
finché i risultati di previsione con il modello ARIMA (3,1,0) fossero più robusti. 

Tale modello. così articolato, ha previsto i valori nel range 1/15 – 4/15 con un 
errore del 2,8% (MAPE, mean absolute percentage error).  

Tabella 1. Indice di Determinazione e MAPE per ogni campione di 
Cross Validation col modello ARIMA (3,1,0) 

10-Fold Cross Validation R2 MAPE 

1 0.969 2.858 
2 0.972 2.857 

3 0.969 3.037 
4 0.973 2.900 

5 0.947 2.851 

6 0.963 2.872 
7 0.971 2.839 

8 0.966 2.995 
9 0.952 2.977 

10 0.957 2.886 
 

Data l’importanza che riveste l’indice DJA per il mercato finanziario, compren-
diamo bene che più è corretta e tempestiva la previsione di tale indice, più valore 
acquisisce la previsione stessa. 

Ora, l’indice DJA (come tutti gli altri indicatori di borsa) dipende dalle variabili 
macroeconomiche e la tempestività della previsione dell’indice dipende anche dal 
capire il legame che unisce l’indice con le variabili macro.  

In questo lavoro utilizzeremo il coefficiente di correlazione per evidenziare il 
legame che esiste tra l’indice e le variabili macro. Abbiamo optato per il metodo 
più semplice perché in un secondo lavoro vorremmo dimostrare che per la legge 
dell’efficienza, a parità di condizioni, utilizzare un indice semplice che rileva il le-
game lineare tra i dati, si dimostra più utile (in termini di rapporto costo/ beneficio) 
ai fini predittivi.  

Gli asset  utilizzati in tale analisi di correlazione come variabili sono: 

 USD GBP; 
 CPI USA (Consumer Price Index); 
 BRENT CRUDE OIL; 

                                                 
3 La 10-Fold Cross Validation Procedure è un metodo statistico-computazionale utilizzato per verifi-
care la bontà dei risultati ottenuti. Si suddivide il dataset in 10 gruppi ugualmente numerosi e di volta 
in volta si esclude, se esiste, quello che fornisce risultati incoerenti con quelli degli altri gruppi.    



Firza N., Monaco A. –Tecniche di Machine Learning per una previsione finanziaria 257

 

 LOCKHEED; 
 USD EUR; 
 USD CNY. 

Delle variabili su riportate, solo tre hanno mostrato una notevole correlazione 
con il nostro indice, ossia: 

a) Lockheed  (ρ = 0,89)  
b) CPI USA  (ρ = 0,71)  
c) Brent Crude Oil  (ρ = 0,66)  

3.2 Reti Neurali Artificiali e Random Forest 

Le Reti Neurali artificiali sono la modellazione algoritmica dei sistemi neurali bio-
logici. Le abilità del cervello umano per eseguire simultaneamente compiti com-
plessi, per imparare, memorizzare e generalizzare, hanno ispirato gli scienziati in-
formatici a sviluppare algoritmi informatici basati sugli stessi principi del funzio-
namento del cervello umano. Le reti neurali artificiali sono i risultati di tali sforzi. 

Le Reti Neurali Artificiali (ANN, Artificial Neural Network) sono reti stratifica-
te di neuroni artificiali (AN). Ogni ANN riceve segnali da un altro AN o dall'am-
biente, li raccoglie e forma un segnale di uscita che viene trasmesso ad un altro AN 
o all'ambiente. Un ANN è costituito da uno strato di input, uno o più livelli nascosti 
e uno strato di output di ANN. Ogni AN in uno strato è collegato, in tutto o in par-
te, ai ANN nel livello successivo. In alcune configurazioni ANN vengono introdot-
ti collegamenti di feedback con gli strati precedenti.  

Un neurone artificiale riceve un insieme di segnali di ingresso (x1, x2, ..., xn) 
dall'ambiente o da un altro ANN. Un peso wi (i = 1, ..., n) è associato a ciascun se-
gnale di ingresso: se il peso è positivo allora il segnale è attivato, altrimenti il se-
gnale è inibito. ANN raccoglie tutti i segnali di ingresso, calcola un segnale netto e 
trasmette un segnale di uscita; il segnale netto può essere calcolato come somma 
dei segnali di ingresso. 

Il segnale in uscita viene calcolato utilizzando una funzione denominata funzio-
ne di attivazione. Sono possibili diversi tipi di funzioni di attivazione: funzione li-
neare, funzione a gradino, sigmoide, tangente iperbolica e così via. Mentre in linea 
di principio una rete neurale con n neuroni può avere n2 connessioni direzionali, la 
complessità può essere ridotta organizzando i neuroni in strati e solo connessioni 
dirette da un dato livello al livello seguente. Questo tipo di rete neurale è chiamato 
Multi Layer Perceptron (MPL).  

In questo articolo sono state utilizzate solo reti MLP poiché ottimale per gli 
obiettivi prefissati. La rete MLP è un meccanismo feedforward che propaga sem-
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plicemente il segnale di ingresso attraverso tutti i livelli. L'algoritmo che ottimizza 
le prestazioni di classificazione di una rete neurale tramite la regolazione dei pesi, è 
definito back propagation. 

Per quel che concerne l’altro metodo di machine learning utilizzato, ossia la 
Random Forest, esso è un classificatore d'insieme composto da molti alberi di de-
cisione, il cui nome fu proposto per primo da Tin Kam Ho (1995); l’algoritmo at-
tualmente utilizzato, tuttavia, è stato definito da Breiman (2001). Possiamo sinte-
tizzarne il funzionamento sottolineando che combina l'idea della suddivisione-ag–
gregazione dei Classification&Regression Trees (Breiman et al., 1984) con la sele-
zione casuale delle caratteristiche, introdotta prima da Ho e poi, indipendentemen-
te, da Amit e Geman (1997) per costruire una raccolta di alberi di decisione con va-
rianza controllata, fornendo in uscita il risultato che corrisponde al più frequente 
dei risultati degli alberi individuali. 

La Random Forest è utilizzata perché è un metodo robusto rispetto a valori 
anomali o mancanti nei dati; inoltre, per sua costituzione, non incorre nel rischio di 
overfitting. Essa basa il proprio apprendimento sia su un training set (come il 
CRT), e sia su un vettore casuale di output reali. Ogni albero utilizza un diverso 
campione bootstrap4 del dataset originale, e i dati non selezionati nell’albero ven-
gono utilizzati per la stima degli errori di classificazione: in questo modo la Ran-
dom Forest garantisce in automatico una valutazione dell’errore. 

4. Procedura sperimentale e selezione delle variabili 

Per migliorare la previsione ARIMA abbiamo implementato una procedura multi-
variata. Prima di tutto per aumentare la quantità di informazioni e di conseguenza 
migliorare il modello autoregressivo, abbiamo scelto le tre variabili macroecono-
miche (ossia le serie di dati degli asset Lockheed, CPI USA e Brent Crude Oil) 
maggiormente correlate con l’indice Dow Jones e che dunque dovrebbero esserne, 
verosimilmente, alcune delle variabili antecedenti.  

Per tener conto della stagionalità del Dow Jones abbiamo considerato per ogni 
mese le seguenti caratteristiche: 

𝑇 = cos
∙

,             𝑇 =  sin
∙

 . 

All’interno delle formule, i mesi sono rappresentati dalla costante M, codificata 
in ordine cronologico (es. Gennaio = 1, Febbraio= 2,…, Dicembre = 12). 

                                                 
4 Il metodo bootstrap consiste nell’estrarre numerosi campioni con sostituzione dall’insieme rilevato. 



Firza N., Monaco A. –Tecniche di Machine Learning per una previsione finanziaria 259

 

A questo punto, utilizzando le tre variabili su citate implementiamo le procedu-
re multivariate con due diversi algoritmi: 

- Reti Neurali MPL 
- Random Forest 

Una volta generate le analisi e le previsioni, i due metodi verranno comparati. 

4.1 Rete Neurale MPL 

Il meccanismo di forecasting di una Rete Neurale Artificiale MLP (Multi-Layer 
Perceptron) prende spunto dal meccanismo del cervello umano di apprendere dai 
propri errori: quindi la rete neurale cerca di fornire previsioni su nuovi dati in base 
all’esperienza che acquisisce tramite l’apprendimento sui dati e sui risultati già esi-
stenti. Vi è dunque una prima fase di memorizzazione delle regole che si utilizzano 
per giungere ad un risultato.  

Una rete neurale MLP, ai fini predittivi, adotta una forma di apprendimento su-
pervisionato. Essa, infatti, considera in un primo momento un training set, ossia un 
insieme di dati di esempio con input e output ben definiti, i quali vengono posti in 
relazione tra loro tramite uno o più insiemi di nodi (che vengono detti “strati neu-
ronali”, in quanto i suoi componenti si comportano come centri di formulazione e 
trasmissione delle decisioni similmente ai neuroni del cervello); gli input vengono 
combinati dai neuroni con “pesi sinaptici” inizialmente casuali, ma che poi vengo-
no definiti tramite dei cicli di addestramento della rete, in ognuno dei quali l’output 
(o gli output) risultante da tale combinazione viene confrontato con l’output reale, 
e le differenze tra i due vengono via via corretti, fin quando sia possibile (in base 
alla completezza e qualità dei dati) aggiustando i pesi sinaptici, in modo tale che al-
la fine dell’allenamento del MLP l’output della rete si avvicini il più possibile al–
l’output reale. 

La seconda fase è quella della verifica e generalizzazione dei risultati tramite 
nuovi insiemi di dati (test set); in seguito si utilizza il modello ottenuto per analiz-
zare nuovi input e fare una previsione di output. 

Per il modello di Rete Neurale MPL preso in considerazione nel presente lavo-
ro, il training set è stato costruito sui dati dell’arco temporale 2003–2014. Natural-
mente i dati sono stati normalizzati prima di avviare il forecasting.  

Come architettura di rete abbiamo optato per due strati nascosti poiché risulta 
l’architettura più efficace per casi di previsione quando si lavora con dati ad alta 
frequenza, minimizzando l’errore nel training set. In particolare, abbiamo identifi-
cato 6 neuroni nello strato di input (corrispondenti all’output del forecasting ARI-
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MA, alle tre variabili macroeconomiche prescelte e alle due variabili trigonometri-
che di stima della stagionalità), rispettivamente 4 e 3 neuroni negli strati nascosti 
(hidden layers) ed infine un neurone per lo strato di output.  

Figura 2. Architettura MPL di previsione. 

 

Per quel che riguarda il numero dei neuroni utilizzati negli strati nascosti, vige il 
criterio della minimizzazione del rischio di overfitting che si corre quando, per il 
numero eccessivo dei neuroni, la rete si adatta troppo ai dati di training set e non è 
più in grado di generalizzare i risultati.   

La funzione di attivazione utilizzata è la funzione sigmoidale, che fornisce valo-
ri sempre compresi fra 0 e 1, garantendo stime adeguate anche con relazioni non li-
neari: 

xe1

1
)x(


  .  

L’indicatore di bontà predittiva è il Mean Absolute Percentage Error (MAPE), 
ossia la media aritmetica degli errori relativi, in valore assoluto espresso in percen-
tuale. 

Si noti che con la procedura MPL utilizzata la previsione è stata più performan-
te, evidenziando un MAPE ridotto del 50% rispetto al metodo ARIMA: 

MAPE (ARIMA+MPL) = 1,4% 

Nella Figura 3 viene rappresentata la previsione sia col modello ARIMA che 
con il modello MPL. 
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Figura 3. Previsioni Dow Jones Average Index 2015 con ARIMA e ANN-MLP 

 

4.2 Random Forest 

Come già affermato, per migliorare le previsioni ARIMA abbiamo preso in consi-
derazione un altro metodo multivariato: la Random Forest. I criteri utilizzati per 
costruire l’algoritmo predittivo con 500 alberi sono identici ai criteri di costruzione 
delle Reti Neurali e inoltre abbiamo utilizzato le stesse variabili di input. 

La procedura Random Forest utilizzata per la previsione è stata leggermente più 
performante rispetto al modello ARIMA, evidenziando un MAPE del 2,5%. 

Figura 4. Previsioni Dow Jones Average Index 2015 con ARIMA e RF 
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5. Conclusioni 

I risultati ottenuti dal lavoro svolto hanno fatto luce sulla importanza che riveste la 
previsione con metodi statistici arricchita delle funzionalità dei metodi di machine 
learning, non solo dal punto di vista dello schema predittivo ma soprattutto dalla 
adattabilità e specificità predittiva alla stessa variabile analizzata. 

Utilizzando i dati mensili per il modello ARIMA, abbiamo ottenuto delle previ-
sione che complessivamente hanno un errore (MAPE) del 2,8%. 

La combinazione di metodi predittivi statistici e di machine learning , e preci-
samente di una Rete Neurale MLP, ha portato un innegabile miglioramento predit-
tivo, abbattendo del 50% l’errore di previsione dovuto al metodo ARIMA. I risulta-
ti ottenuti con le Random Forest, invece, non hanno apportato miglioramenti pre-
dittivi rispetto alla previsione ARIMA. 

In ogni caso, un errore predittivo pari all’1,4% sull’andamento futuro di un in-
dice così rilevante quale il Dow Jones, è un rilevante traguardo che ci incoraggia a 
sperimentare nuove metodologie confinanti tra la metodologia statistica e i metodi 
avanzati di machine learning.  
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misura della disuguaglianza nella 
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Riassunto: In questo contributo partendo dall’esame delle donazioni effettuate a 
favore delle cattedrali di Ruvo di Puglia e di Giovinazzo in due necrologi del 
Trecento, dopo aver effettuato una serie di analisi quali-quantitative propedeutiche, 
si propone di utilizzare i lasciti in denaro come una proxy della ricchezza al fine di 
ottenere una misura di disugaglianza nella distribuzione di tale grandezza che per il 
Tardo Medioevo nel Regno di Napoli, al contrario di altri contesti geografici 
(Toscana, Piemonto), risultano mancanti. 

Keywords: Distribuzione ricchezza; disuguaglianza; funzione di Pareto; indice di 
Gini 

1. Introduzione 

Gli obituari o necrologi erano dei libri o registri nei quali venivano annotati i nomi 
dei defunti con il giorno della settimana e la data di morte (obitus) e le donazioni 
pro anima, in natura o in denaro, che venivano effettuate a favore di chiese, mona-
steri, confraternite e ospedali al fine di ricevere suffragi da parte delle comunità che 
facevano parte di tali enti. Per tale scopo nell'obituario si teneva conto solo dell'an-
niversario della morte e raramente veniva riportato l'anno della morte del defunto.  

In questa sede si vuole esaminare l’uso che degli obituari può essere fatto come 
fonti per la storia economica di un determinato contesto territoriale attraverso 
l’analisi delle donazioni effettuate a favore degli enti religiosi. Nella fattispecie si 
tratta di due obituari della prima metà del XIV secolo provenienti da due centri del-

                                                 
* Autore corrispondente: vito.ricci@uniba.it. 
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la Terra di Bari, entrambi sedi vescovili attestate dal XI secolo: Giovinazzo, città 
portuale sull’Adriatico, e Ruvo di Puglia, città dell’interno attraversata dalla via 
Traiana, arteria ancora importante nel corso del Medioevo. Il Quaternus de frater-
nitate communitatis nostri episcopi è un codice proveniente dalla Cattedrale di 
Giovinazzo (Garufi, 1911), mentre la Matricula maioris ecclesie Rubensis è un co-
dice pergamenaceo facente parte dell’Archivio Capitolare di Ruvo di Puglia (Ficco, 
2005). Dalle trascrizioni di questi due necrologi si sono costruiti dei database con 
le variabili necessarie (nome, forma cognominale, titolo o professione, genere del 
defunto, importo in denaro donato, descrizione dei beni mobili o immobili donati, 
località di ubicazione dei beni immobili) per poter esaminare nel dettaglio le dona-
zioni pro anima. Partendo da tali database sono state introdotte delle riclassifica-
zioni del titolo o professione del defunto, che abbiamo chiamato qualifica socio-
economica, e dei beni donati, che abbiano definito tipologia del lascito, in modo da 
ridurre l’estrema varietà desumibile dai valori originali.  

Nel secondo paragrafo si esaminerà la composizione dei benefattori secondo al-
cune caratteristiche socio-economiche e demografiche, nel terzo si procederà 
all’analisi delle donazioni, il quarto avrà per oggetto l’analisi delle elargizioni in 
denaro, mentre il quinto sarà dedicato alla concentrazione delle donazioni in mone-
ta e sarà proposto l’utilizzo di tali dati per una stima della disuguaglianza nella di-
stribuzione della ricchezza.  

2. I benefattori: caratteristiche demografiche e socio-economiche 

Entrambi gli obituari contengono un numero abbastanza elevato di osservazioni, 
nella Matricula di Ruvo si possono contare 654 benefattori, mentre nel Quaternus 
di Giovinazzo il loro numero ammonta a 705. Nelle Tabb. 1 e 2 si riportano le di-
stribuzioni secondo il genere e la qualifica socio-economica.  

Occorre precisare che nell’obituario di Ruvo sono presenti 15 donazioni che so-
no state effettuate da un nucleo familiare e che pertanto sono state escluse 
dall’analisi secondo il genere, mentre in quello di Giovinazzo per due benefattori 
non è stato possibili risalire al genere, e anche in questo caso sono stati esclusi da 
tale analisi. Purtroppo negli obituari mancano completamente i dati relativi all’età 
del defunto che sarebbe potuta essere un'altra variabile di estremo interesse. 

Per quanto riguarda la composizione secondo il genere (Tab. 1), si nota una leg-
gera prevalenza maschile: 55,9% a Ruvo e 54,2% a Giovinazzo, con incidenze per-
centuali che risultano essere molto simili tra i due centri.  
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Tabella 1. Distribuzione dei benefattori secondo il genere 

Genere 
Ruvo Giovinazzo 

N. % N. % 
M 357 55,9 381 54,2 
F 282 44,1 322 45,8 

Totale 639 100,0 703 100,0 

Tabella 2. Distribuzione dei benefattori secondo la qualifica  

Qualifica 

Ruvo Giovinazzo 

N. % % senza mancanti N. % % senza mancanti 
Artigiano 35 5,5 21,1 24 3,4 15,5 
Chierico 80 12,5 48,2 48 6,8 31,0 
Giudice 14 2,2 8,4 20 2,8 12,9 
Nobile 28 4,4 16,9 43 6,1 27,7 
Notaio 9 1,4 5,4 5 0,7 3,2 
Professioni del mare 0 0,0 0,0 7 1,0 4,5 
Altro 0 0,0 0,0 8 1,1 5,2 
Non indicata 473 74,0   548 78,0   
Totale 639 100,0 100,0 703 100,0 100,0 

 
Dalla Tab. 2 si osserva subito come in entrambe gli obituari per circa i tre quarti 

dei benefattori non erano disponibili informazioni di natura socio-economica tali da 
poter configurare una qualche qualifica. A ragione di ciò si è ritenuto più corretto 
calcolare le incidenze percentuali anche sui soli valori validi: in entrambi gli obi-
tuari risultano prevalere i chierici (48,2% di Ruvo vs 31% di Giovinazzo), dato ab-
bastanza prevedibile in quanto il clero era parte integrante delle istituzioni destina-
tarie delle donazioni; seguono a Ruvo gli artigiani (21,1%), mentre a Giovinazzo i 
nobili (27,7%).  

Nel complesso le due distribuzioni secondo la qualifica risultano essere lieve-
mente difformi, calcolando l’indice semplice di dissomiglianza (Piccolo, 1998): 

𝐷 =
1

2
|𝑓 − 𝑓 | 

dove le  fi  sono le frequenze relative delle  k  modalità, si ottiene un valore di 0,25, 
molto prossimo al minimo che può assumere questo indice che varia tra 0 (quando 
le due distribuzioni di frequenza relative coincidono perfettamente) e 1 (quando si 
verifica la dissomiglianza massima, ovvero quando la distribuzione è concentrata 
in una sola modalità differente in entrambe). Un altro aspetto interessante delle due 
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distribuzioni che può essere esaminato è quello relativo all’eterogeneità, che può 
essere misurata tramite l’indice relativo di eterogeneità di Gini (Piccolo, 1998): 

𝐸 =
𝑘

𝑘 − 1
1 − 𝑓  

dove  k  è il numero delle modalità del carattere qualitativo e  fi  sono le frequenze 
relative; esso ha un campo di variazione compreso tra 0, nel caso di massimo omo-
geneità ovvero quando le frequenze si concentrano su di un’unica modalità, e 1, 
quando le frequenze sono distribuite uniformemente tra le k modalità avendosi in tale 
circostanza la massima eterogeneità. Se si calcola l’indice  E  per la distribuzione dei 
benefattori secondo la qualifica socio-economica di Ruvo si ottiene un valore di 
0,783, mentre per quella di Giovinazzo 0,892; si evince come si abbia una maggiore 
eterogeneità nella composizione dei benefattori a Giovinazzo rispetto a Ruvo, dovuta 
anche alla presenza di alcune qualifiche non rilevate nel secondo centro. 

3. Analisi delle donazioni secondo la tipologia 

L’oggetto delle elargizioni da parte dei defunti poteva essere estremamente vario e 
per questo motivo si è proceduto a classificarle in un numero abbastanza limitato e 
significativo di categorie tale da consentire delle analisi di tipo qualitativo. Le do-
nazioni potevano riguardare beni fondiari (appezzamenti di terra e case), suppellet-
tili e arredi liturgici (tovaglie, camici, calici, etc.), denaro, oppure altre categorie 
marginali che sono state raggruppate nella voce Altro. Nella Tab. 3 si riporta la di-
stribuzione delle donazioni secondo la tipologia e il genere per l’obituario di Ruvo; 
oltre ai valori assoluti, sono stati calcolati anche i profili di colonna e quelli di riga. 

Tabella 3. Distribuzione dei lasciti secondo la tipologia e il genere (Ruvo) 

Tipologia 
Valori rilevati Profili colonna Profili riga 

Genere 
Totale 

Genere 
Totale 

Genere 
Totale M F M F M F 

Casa 28 6 34 7,8 2,1 5,3 82,4 17,6 100,0 
Chiesa 11 11 3,1 0,0 1,7 100,0 0,0 100,0 
Denaro 167 225 392 46,8 79,8 61,3 42,6 57,4 100,0 
Suppellettili 6 5 11 1,7 1,8 1,7 54,5 45,5 100,0 
Terreno 128 40 168 35,9 14,2 26,3 76,2 23,8 100,0 
Altro 17 6 23 4,8 2,1 3,6 73,9 26,1 100,0 

Totale 357 282 639 100,0 100,0 100,0 55,9 44,1 100,0 
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Dalla Tab. 3 emerge come la principale di tipologia di donazione è quella in 
moneta con il 61,3%, seguita a molta distanza dai terreni (26,3%); piuttosto esigue 
sono le donazioni di suppellettili o di chiese (1,7% ciascuna). Esaminando i profili 
di colonna per genere si nota che sia per i maschi che per le femmine la modalità 
con la maggiore frequenza è Denaro, sebbene con percentuali diverse: 46,8% per 
gli uomini e 79,8% per le donne; la minore percentuale delle donazioni in moneta 
per gli uomini è giustificata dalla maggiore incidenza delle donazioni di beni fon-
diari (terreni e case) rispetto alle donne: nel periodo in esame era il genere maschile 
a detenere la maggior parte della ricchezza immobiliare. Se si calcola l’indice sem-
plice di dissomiglianza tra le due distribuzioni secondo il genere si ottiene un valo-
re pari a 0,331 che mostra una diversità del comportamento nelle elargizioni da 
parte dei due generi, sebbene non molto accentuata. La maggiore propensione 
femminile per le donazioni in contanti emerge anche dai profili di riga: in tutte le 
tipologie si ha una prevalenza maschile, mentre per questa modalità il 57,4% delle 
donazioni in denaro sono state effettuate da donne. Nella Tab. 4 si riportano le do-
nazioni secondo la tipologia e il genere per il necrologio di Giovinazzo.  

Tabella 4. Distribuzione dei lasciti secondo la tipologia e il genere (Giovinazzo) 

Tipologia 
Valori assoluti Profili colonna Profili riga 
Genere 

Totale 
Genere 

Totale 
Genere 

Totale M F M F M F 

Casa 4 2 6 1,0 0,6 0,9 66,7 33,3 100,0 

Chiesa 4 1 5 1,0 0,3 0,7 80,0 20,0 100,0 

Denaro 300 270 570 78,7 83,9 81,1 52,6 47,4 100,0 

Suppellettili 20 20 40 5,2 6,2 5,7 50,0 50,0 100,0 

Terreno 33 22 55 8,7 6,8 7,8 60,0 40,0 100,0 

Altro 20 7 27 5,2 2,2 3,8 74,1 25,9 100,0 

Totale 381 322 703 100,0 100,0 100,0 54,2 45,8 100,0 

 

Dal Quaternus emerge come oltre l’80% delle donazioni è stata effettuata in 
moneta, mentre l’incidenza dei beni fondiari, soprattutto delle case, appare molto 
ridimensionata rispetto alla Matricula di Ruvo. Non vi sono differenze significative 
tra i due generi, essendo i profili di colonna quasi identici con l’indice D=0,061. Se 
si considerando i profili di riga si nota una prevalenza del genere maschile per qua-
si tutte le modalità, solo per le donazioni di suppellettili e arredi sacri si registra 
equi-distribuzione tra i due generi. Effettuando un confronto tra i dati di Ruvo e 
quelli di Giovinazzo (Fig. 1) si nota subito come in entrambe gli obituari la mag-
gior parte delle donazioni effettuate dai benefattori è in denaro, sebbene con inci-
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denze percentuali diverse (61,3% a Ruvo e 81,1% a Giovinazzo). La maggiore in-
cidenza delle donazioni in contante a Giovinazzo potrebbe trovare una spiegazione 
nell’economia commerciale di questo centro che, essendo posto sulla costa e posse-
dendo un porto, vedeva la presenza di un ceto di mercanti con patrimoni mobiliari.  

Figura 1. Composizione percentuale dei lasciti secondo la tipologia 

 

Si può osservare come a Ruvo, centro ad economia prevalentemente legata 
all’agricoltura, vi fosse una maggiore propensione a donare beni immobili 33,3% 
(di cui il 26,3% terreni), contro appena il 9,4% di Giovinazzo, sintomo questo di 
una maggiore disponibilità da parte dei ruvesi di legare alla cattedrale una parte 
importante del proprio patrimonio fornendole dei beni che le garantivano una ren-
dita costante nel tempo; mentre a Giovinazzo si riscontra un’incidenza più elevata 
rispetto a Ruvo (5,7% contro 1,7%) della donazione di suppellettili religiose, mo-
strando una maggiore attenzione da parte dei benefattori giovinazzesi per le imme-
diate esigenze liturgiche della cattedrale. L’indice D tra le distribuzioni dei due 
centri è pari a 0,24, evidenziando una moderata dissomiglianza. 

Può essere sicuramente interessante studiare l’eterogeneità nella distribuzione 
dei lasciti secondo la tipologia. Nella Tab. 5 è stato calcolato l’indice E per le di-
stribuzioni di Ruvo e Giovinazzo distinguendo per genere dei benefattori.  

Si può subito osservare come nell’obituario di Ruvo si riscontra una maggiore 
eterogeneità rispetto a quello di Giovinazzo, imputabile al fatto che in quest’ultimo 
la maggior parte delle frequenze sono addensante attorno ad una sola modalità, 
mentre a Ruvo sono distribuite più uniformemente, inoltre nel primo si assiste an-
che ad una divergenza anche all’interno dei generi, con la maggiore eterogeneità in 
quello maschile; nel secondo, sebbene si nota una maggiore mutabilità tra il genere 
maschile, questa non è di molto superiore a quella della distribuzione femminile. 
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Tabella 5. Indice relativo di eterogeneità di Gini della 
distribuzione dei lasciti secondo la tipolo-
gia, per genere dei benefattori 

Genere dei benefattori Ruvo Giovinazzo 

M 0,772 0,440 

F 0,410 0,345 

Totale 0,660 0,398 

4. Analisi delle donazioni in denaro  

Nei paragrafi precedenti si è visto come le donazioni in denaro siano quelle mag-
gioritarie sia nel necrologio di Ruvo che in quello di Giovinazzo; trattandosi di una 
variabile di tipo quantitativo si presta meglio ad una più dettagliata analisi statisti-
ca. Tratteremo di tre aspetti: il calcolo di alcuni indici di posizione e variabilità che 
descrivono la distribuzione delle donazioni, una sommaria analisi inferenziale e la 
rappresentazione analitica con la stima dei parametri di un modello teorico di tipo 
power law. Gli importi delle donazioni registrate negli obituari sono espresse in 
once, tarì e grana (1 oncia=30 tarì=600 grana) a Ruvo, mentre a Giovinazzo sono 
presenti più monete: augustali, moneta emessa in epoca federiciana ma con corso 
anche successivo (1 augustale=7,5 tarì) e fiorini, moneta molto utilizzata negli 
scambi commerciali nel Tardo Medioevo (1 fiorino=6 tarì), oltre che ad once, tarì e 
grana. Per facilitare i calcoli ed effettuare delle comparazioni tutti gli importi sono 
stati trasformati in grana, tenendo conto dei rapporti di equivalenza. 

4.1 Analisi esplorativa 

Nelle Tabb. 6 e 7 si riportano le distribuzioni di frequenza delle donazioni in dena-
ro per Ruvo e Giovinazzo; per le prima la classe modale è 75-100 tarì con l’85,6%, 
mentre per la seconda è 101-125 tarì con il 26,3%.  

Tabella 6. Distribuzione di frequenza delle 
donazioni in denaro(grana) per Ruvo 

Classi di donazione N. % 
20-74 11 2,7 
75-100 346 85,6 
101-125 5 1,2 
126-250 27 6,7 
oltre 250 15 3,7 
Totale 404 100,0 

 

Tabella 7. Distribuzione di frequenza delle 
donazioni in denaro(grana) per Giovinazzo 

Classi di donazione N. % 
20-74 83 14,5 
75-100 51 8,9 
101-125 151 26,3 
126-250 141 24,6 
251-300 86 15,0 
oltre 300 62 10,8 
Totale 574 100,0 
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Emerge subito come la distruzione di Ruvo risulti molto più concentrata attorno 
alla classe modale rispetto a quella di Giovinazzo, caratterizzata quest’ultima da 
una certa incidenza percentuale dei valori delle classi estreme: la frequenza relativa 
delle donazioni superiori a 250 tarì è pari al 3,7% a Ruvo e al 25,8% a Giovinazzo. 

Nella Tab. 8 sono presentati i principali indicatori descrittivi delle due distribu-
zioni. 

Tabella 8. Principali indicatori descrittivi dell'importo delle donazioni 
in grana per città e genere 

Collettivo N Media Dev. St. Min Max Range 

Ruvo 
      

Tutti 404 132,11 616,45 50 12.000 11.950 

M 177 186,66 913,09 50 12.000 11.950 

F 227 89,58 155,55 60 2.400 2.340 
Giovinazzo 

      
Tutti 574 384,94 753,48 20 6.000 5.980 

M 302 428,99 851,39 30 6.000 5.970 

F 271 336,90 626,07 20 2.400 2.380 

 
Si nota immediatamente la divergenza dell’importo medio tra le donazioni di 

Ruvo e quelle di Giovinazzo, imputabile probabilmente, per lo meno in parte, an-
che alla diversa economia dei due centri (più rurale a Ruvo e più commerciale a 
Giovinazzo). All’interno dei due collettivi esistono differenze secondo il genere, tra 
i donatori di genere maschile si osserva il valore medio più elevato rispetto al gene-
re femminile, così come anche il valore massimo e anche una maggiore variabilità 
misurata dalla deviazione standard. Nel periodo storico in esame gli uomini aveva-
no una capacità reddituale notevolmente maggiore delle donne: questo particolare 
può spiegare le differenze degli importi per genere.  

Nella Tab. 9 abbiamo calcolato gli stessi indicatori distinguendo in base alla ca-
tegoria socio-economica. Occorre precisare come alcune qualifiche presentano un 
numero molto esiguo di osservazioni e ciò potrebbe influire sul calcolo degli indi-
catori. In entrambi gli obituari si riscontrano importi medi e quelli massimi partico-
larmente elevati per i chierici (a Ruvo sono i primi in assoluto, mentre a Giovinaz-
zo sono secondi alle spalle delle professioni marittime); il dato è spiegabile sia per 
la maggior propensione del clero nell’elargire dei lasciti alle istituzioni religiose di 
cui gli stessi erano parte e sia per il fatto che, non avendo una discendenza diretta, 
potevano disporre dei propri beni senza il vincolo dell’eredità ai figli, circostanza 
questa che in qualche modo potrebbe aver invece influito sulle scelte degli altri ceti 
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sociali. Il dato medio delle professioni del mare, sebbene più elevato di quello dei 
chierici, è da prendere con cautela dato l’esiguo numero di osservazioni. 

I ceti più altolocati (clero, nobili e professioni marittime - a Giovinazzo-) pre-
sentano i valori medi più alti rispetto alle altre qualifiche; tale caratteristica fa pro-
pendere per l’ipotesi che l’importo delle donazioni era funzione del livello di ric-
chezza del benefattore, essendo la ricchezza dei ceti più benestanti maggiore. Sicu-
ramente altre variabili esplicative potevano influire sulla determinazione 
dell’importo delle elargizioni in denaro come ad esempio l’età, lo stato civile, il 
numero dei figli etc., dati purtroppo assenti negli obituari. 

Tabella 9. Principali indicatori descrittivi dell'importo delle donazioni 
in grana per città e qualifica socio-economica 

Collettivo N Media Dev. St. Min Max Range 

Ruvo 
      

Artigiano 21 113,81 122,58 60 600 540 

Chierico 23 805,22 2.486,68 75 12.000 11.925 

Giudice 10 97,50 36,23 75 150 75 

Nobile 10 142,50 89,79 75 300 225 

Notaio 5 105,00 41,08 75 150 75 

Non indicata 335 88,17 129,73 50 2.400 2.350 
Giovinazzo 

      
Artigiano 19 377,37 715,39 30 2.400 2.370 

Chierico 43 619,07 1.315,67 60 6.000 5.940 

Giudice 12 201,67 81,00 120 300 180 

Nobile 28 545,36 774,37 60 2.400 2.340 

Notaio 5 150,00 90,00 60 300 240 

Professioni mare 7 1.028,57 2.093,74 80 6.000 5.920 

Altro 7 470,00 854,69 60 2.400 2.340 

Non indicata 453 349,30 642,45 20 2.400 2.380 

4.2 Inferenza 

Dalle distribuzioni di frequenza (Tabb. 6 e 7) si nota abbastanza chiaramente come 
esse si discostino parecchio dal modello gaussiano, circostanza confermata anche 
dal test di normalità di Shapiro (Piccolo, 1998) risultato estremamente significativo 
per entrambi i centri, e lasciano propendere per una distribuzione di tipo power 
law, nella fattispecie in quella di Pareto; di tale aspetto ci occuperemo di seguito, in 
questo momento è importante sottolineare la non normalità dei dati che comporterà 
nell’analisi inferenziale l’utilizzo prevalente dei test non parametrici. 
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In primo luogo, effettuiamo il test di Kolmogorov-Smirnov (Piccolo, 1998) per 
verificare se i due campioni provengono o meno dalla medesima e ignota popola-
zione, ovvero se hanno la medesima funzione di ripartizione con identici valori dei 
parametri; si tratta di un test generalista, cioè permette di valutare la significatività 
complessiva dovuta a differenze di tendenza centrale, dispersione, simmetria e cur-
tosi, e distribution free, in quanto prescinde dalla funzione di ripartizione della po-
polazione di appartenenza. Nella Fig. 2 si riportano le funzioni di ripartizione em-
piriche delle due distribuzioni delle donazioni in moneta, in nero quella relativa a 
Ruvo e in grigio quella di Giovinazzo. Il valore test di Kolmogorov-Smirnov è pari 
a 0,71 e risulta molto significativo; possiamo quindi affermare che le popolazioni 
di provenienza dei due campioni di osservazioni sono completamente diverse. 

Figura 2. Funzioni di ripartizione empiriche degli importi delle donazioni in denaro negli 
obituari di Ruvo (nero) e Giovinazzo (grigio) 

 

Per il confronto delle medie si è impiegato il test di Welch (data l’elevata nume-
rosità del campione), mentre per la dispersione si è utilizzato quello di Levene; en-
trambi i test statistici sono risultati molto significativi e permettono di affermare 
che nel complesso le distribuzioni delle donazioni di Ruvo e Giovinazzo hanno 
ten–denza centrale e dispersione diverse.  
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Relativamente ai confronti di genere all’interno dello stesso ambito geografico 
abbiamo che per quanto riguarda Ruvo il test di Welch è risultato non significativo 
(p-value= 0,164), ovvero che le medie delle donazioni tra maschi e femmine non 
sono significativamente diverse, allo stesso modo per la dispersione, il test di Le-
vene è non significativo (p-value=0,116). Per quanto concerne Giovinazzo, il qua-
dro è simile: il test di Welch ha p-value=0,138 e quello di Levene p-value=0,192, 
entrambi quindi non significativi. Possiamo concludere che nell’ambito del mede-
simo contesto geografico al loro interno i sottogruppi di donatori maschi e femmine 
sono abbastanza omogenei sia per quanto concerne la tendenza centrale che per la 
dispersione. 

È stato effettuato anche il test di Kruskal-Wallis (Soliani, 2010), l’alternativa 
non parametrica all’ANOVA, per verificare l’uguaglianza delle mediane trale di-
verse qualifiche socio-economiche; tale è risultato molto significativo sia per Ruvo 
che per Giovinazzo, avendosi differenze sensibili tra le diverse qualifiche all’inter–
no della medesima distribuzione geografica. La variabile qualifica socio-economi–
ca ha una forte influenza nella determinazione dell’importo delle elargizioni in de-
naro da parte dei benefattori. 

4.3 Rappresentazione analitica 

Si è portati a ritenere che un modello di tipo power law possa rappresentare abba-
stanza bene analiticamente la distribuzione delle donazioni in moneta; in partico-
lare si opta per la funzione di Pareto che è utilizzata sovente nella rappresentazio-
ne delle distribuzioni tronche di alcune grandezze economiche come redditi o ric-
chezze. La funzione di densità della frequenza della distribuzione di Pareto è la 
seguente: 

𝑓(𝑥) = 𝛼𝑥 𝑥 ( ) 

definita per x>xmin, mentre  è un parametro di scala sul quale avremo modo di 
tornare. Se consideriamo il complemento della funzione di ripartizione (ovvero le 
frequenze retrocumulate relative) abbiamo: 

𝐺(𝑥) = 1 − 𝐹(𝑥) =
𝑥

𝑥
 

che in scala doppio logaritimica diventa lineare. Questa trasformazione permette di 
ottenere una stima dei parametri con il metodo dei minimi quadrati (Piccolo, 1998). 
L’approccio con la trasformazione logaritmica e il metodo dei minimi quadrati è 
quello utilizzato da Pareto nelle sue ricerche. 
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Dalla Fig. 3, rappresentazione grafica in scala doppio logaritmica dei dati e del–
la retta stimata con i minimi quadrati, si osserva che il modello paretiano si adatta 
molto bene ai dati delle distribuzioni delle donazioni dei centri avendosi un indice 
di determinazione R2, che può considerarsi come una misura di adattamento del 
modello teorico ai dati osservati, pari a 0,79 per Ruvo e 0,94 per Giovinazzo. In 
entrambi i casi si nota come gli importi più bassi delle donazioni sono quelli per i 
quali le frequenze retrocumulate si discostano maggiormente dal modello teorico; 
per Giovinazzo anche un parte dei valori più elevati si posiziona un po’ distante 
dalla retta logaritmica. 

Figura 3. Importo donazioni vs frequenze relative retro-cumulate in scala log-log 

 

Il paramento  misura l’inclinazione della retta logaritmica ed è interpretato 
come un indice sommario dell’uguaglianza nella distribuzione dei valori; a mag-
giori valori di  corrisponde una distribuzione più egualitaria. Il suo aumento signi-
fica l’incremento dei valori più bassi e la diminuzione dei più elevati, invece la sua 
diminuzione ha significato opposto. I valori di che abbiamo stimato per le due 
distribuzioni delle donazioni in denaro sono abbastanza simili al valore calcolato 
da Pareto per diverse distribuzioni del reddito in età moderna.  

La stima dei parametri del modello paretiano tuttavia presenta alcune limitazio-
ni abbastanza forti (Clauset et al., 2009) per tale morivo è preferibile utilizzare del-
le stime di massima verosimiglianza (Rytgaard, 1990; Quandt, 1966). Su tale me-
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todo, come sugli altri esistenti in letteratura (Quandt, 1966), non ci sofferma essen-
do in questa sede lo scopo della rappresentazione analitica di natura meramente de-
scrittiva. 

Nella Tab. 10 si riportano le stime dei due parametri della distribuzione di Pare-
to con il metodo dei minimi quadrati per le donazioni in denaro di Ruvo e Giovi-
nazzo. Il coefficiente angolare della retta in scala doppio-logaritmica  è abbastan-
za simile nei due centri, mentre risulta molto diversa l’intercetta dipendente dal va-
lore minimo delle elargizioni in denaro. 

Dal valore dell’indice di determinazione si comprende come per entrambi gli 
obituari il modello paretiano sia adatti molto bene nel rappresentare analiticamente 
i dati delle donazioni in denaro. 

Tabella 10. Stime dei parametri del modello 
paretiano con il metodo dei mi-
nimi quadrati  

Parametri Ruvo Giovinazzo 

α 1,39 1,32 

Xmin 19,05 63,80 

R2 0,79 0,94 

5. La concentrazione dei lasciti in denaro. Proposta per una stima per 
la misura della disuguaglianza nella distribuzione della ricchezza 

Nei paragrafi precedenti sono stati esaminati i dati delle donazioni da un punto di 
vista qualitativo e quantitativo; tale analisi sono risultate propedeutiche per affron-
tare l’argomento della concentrazione delle donazioni in denaro attraverso il calco-
lo dell’indice di Gini (Piccolo, 1998), misura utilizzata per i caratteri trasferibili. 
Ordinando le donazioni in senso non decrescente, indichiamo con pi la quota dei 
primi i donatori e con qi la quota delle elargizioni in denaro donate dagli i benefat-
tori abbiamo che l’indice di Gini ha la seguente formula: 

 

con campo di variazione compreso tra 0 in caso di equi-distribuzione e 1 nel caso 
di massima concentrazione.  

Nella Tab. 11 è stato calcolato l’indice di Gini nei due centri con distinzione in 
base al genere, mentre nelle Figg. 3 e 4 si riportano le rispettive curve di Lorenz. 

𝑅 =
∑ (𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)
𝑛−1
𝑖=1

∑ 𝑞𝑖
𝑛−1
𝑖=1
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Tabella 11. Indice di Gini dei lasciti in dena-

ro a Ruvo di Puglia e Giovinazzo 
per genere dei benefattori 

Genere Ruvo Giovinazzo 

M 0,579 0,627 

F 0,167 0,652 

Totale 0,427 0,643 
 

Dai dati della precedente tabella emerge come nel complesso i lasciti di Giovi-
nazzo presentano una maggiore concentrazione rispetto a quelli di Ruvo; tale diffe-
renza è da imputare probabilmente anche al diverso tipo di economia nei due centri 
(agricolo a Ruvo e marittimo-commerciale a Giovinazzo). Se si esaminano i valori 
per genere il divario è minimo tra i due centri per il genere maschile, mentre è par-
ticolarmente sensibile per il genere femminile. A Ruvo si osserva una notevole dif-
ferenza tra i due generi, con un valore nettamente maggiore per gli uomini, mentre 
a Giovinazzo i due valori dell’indice di Gini sono abbastanza simili, con una lieve 
prevalenza di quello delle donne.  

Il valore basso dell’indice per il genere femminile a Ruvo potrebbe trovare una 
spiegazione nella maggiore omogeneità delle condizioni economiche delle donne 
per le quali dall’obituario mancano del tutto informazioni sulla qualifica (su 282 
solo di 15 è riportata la qualifica). 

Figura 3. Curve di Lorenz dei lasciti in denaro Ruvo vs Giovinazzo 
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Figura 4. Curve di Lorenz dei lasciti in denaro Ruvo vs Giovinazzo, secondo il genere 
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Negli ultimi anni si è sviluppato un notevole interesse per lo studio e la misura-
zione della disuguaglianza nella distribuzione del reddito e della ricchezza in età 
pre-industriale, ne è un esempio il progetto EINITE1 (Economic Inequality across 
Italy and Europe, 1300-1800) con il quale si è creata una base di dati relativa a di-
versi Paesi europei per un periodo che va dal tardo Medioevo sino agli anni prece-
denti la Rivoluzione industriale. Dall’esame di alcune recenti pubblicazioni (Alfa-
ni, Sardone, 2015) emerge che per il Mezzogiorno continentale italiano i primi dati 
disponibili risalgono solo al XVI secolo, mentre per altri contesti geografici italiani 
(ad esempio Toscana, Piemonte) si dispone di informazioni risalenti al XIV secolo 
desumibili da rilevazioni di tipo fiscale (estimi).  

Purtroppo nel Regno di Napoli tali fonti sono piuttosto rare, se non proprio ine-
sistenti. Per sopperire a tale carenza in questo paragrafo si vuole proporre un nuovo 
metodo di lavoro per ottenere la stima di indici di disuguaglianza nella distribuzio-
ne della ricchezza basato sull’utilizzo dei lasciti in denaro desunti dagli obituari di 
Ruvo e di Giovinazzo. Dall’analisi di tali dati è emerso come le donazioni siano 
collegate alla posizione socio-economica dei benefattori, registrando importi medi 
più elevati per i ceti alti (nobili e clero) e più bassi per gli altri (artigiani, notai, 
giudici), e pertanto è lecito supporre che le oblazioni siano direttamente funzionali 
alla capacità economica del donante, ovvero al suo reddito e alla sua ricchezza.  

Si ritiene quindi che le donazioni possono essere una buona proxy della ricchez-
za degli abitanti dei due centri nella prima metà del Trecento; a ragione di ciò 
dall’analisi della distribuzione delle donazioni in denaro è possibile ottenere delle 
stime di indicatori della disuguaglianza della distribuzione della ricchezza (coeffi-
ciente di Gini). Si ritiene più opportuno collegare gli importi delle donazioni alla 
ricchezza piuttosto che al reddito in quanto in una società di tipo prettamente agra-
rio, come quella dei due centri nel periodo in esame, si può considerare abbastanza 
plausibile l’esistenza di un rapporto di quasi proporzionalità tra le due grandezze, 
ritenendo questo particolarmente valido per i ceti più elevati che dal patrimonio es-
senzialmente fondiario traevano delle rendite; la ricchezza era quindi fondamentale 
per la produzione del reddito. Occorre considerare anche che nel periodo pre-
industriale è poco probabile che vi fossero significative divergenze tra il livello di 
disuguaglianza del reddito e quello della ricchezza.  

Un’ulteriore circostanza che spinge a considerare le elargizioni dei benefattori 
come proxy della ricchezza è che, oltre alle donazioni monetarie, vi erano anche 
quelle in natura che in molti casi erano costituite da beni immobili (case, terreni, 

                                                 
1 http://www.dondena.unibocconi.it/wps/wcm/connect/cdr/centro_dondena/home/research/einite.  
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chiese), espressione quindi della ricchezza fondiaria del donante piuttosto che del 
reddito corrente. Le donazioni in beni fondiari sono risultate pari al 33,3% a Ruvo 
e al 9,4% a Giovinazzo. Un conforto viene anche da un punto di vista statistico, da-
to che le distribuzioni delle donazioni in denaro sembrano seguire la funzione pare-
tiana, modello teorico che in genere descrive la distribuzione della ricchezza, con 
un buon grado di adattamento misurato tramite l’indice di determinazione. 

Il livello di disuguaglianza ottenuto con il coefficiente di Gini nei due centri è 
sicuramente sottostimato in quanto negli obituari i ceti più popolari difficilmente 
potevano entrare in quanto era previsto il pagamento di una “quota” minima non 
sempre alla portata delle fasce più povere della popolazione. Tuttavia questo non 
costituisce un limite in quanto esso si presenta anche con l’utilizzo di fonti fiscali 
come gli estimi, gli apprezzi e i catasti nei quali i nullatenenti e i poveri in genere 
non erano registrati e risultavamo assenti nel computo della misura della disugua-
glianza. 

Come termine di confronto delle stime della disuguaglianza della distribuzione 
della ricchezza ottenute dagli obituari si è utilizzato il dato desunto da un apprezzo 
(Liber appretii) del 1417 redatto nella città di Molfetta (De Gennaro, 1963) confi-
nante geograficamente con Giovinazzo e distante appena 15 chilometri da Ruvo di 
Puglia. Tale fonte presenza diversi punti di contatto con gli estimi dell’Italia Cen-
tro-settentrionale e sicuramente fornisce un quadro della misura della concentra-
zione della ricchezza a Molfetta agli inizi del Quattrocento. Se Ruvo di Puglia nel 
Medioevo, sebbene sede diocesana, è da considerare come un centro rurale, Giovi-
nazzo e Molfetta erano di sicuro dei centri urbani che presentano diverse caratteri-
stiche in comune: oltre ad essere contigue, erano simili per dimensione demografi-
ca, almeno nel corso del Trecento, entrambe erano sedi vescovili, ubicate sulla co-
sta e pertanto città portuali, erano città demaniali, quindi non erano infeudate, pos-
sedevano un vasto hinterland, con piccoli insediamenti rurali (casali, villaggi), ove 
era praticata l’olivicoltura e la produzione di olio era destinata all’esportazione ver-
so l’Italia centro-settentrionale. 

Il computo del coefficiente di Gini con i dati degli obituari ha prodotto i valori 
di 0,427 per Ruvo e 0,643 per Giovinazzo che costituiscono una stima della disu-
guaglianza nella distribuzione della ricchezza in questi due centri; invece per Mol-
fetta nel 1417 si è ottenuto un indice di Gini pari a 0,532. I valori sembrano con-
fermare quanto riscontrato in altri ambiti geografici, ovvero come il coefficiente di 
Gini risulti più basso nei centri rurali rispetto a quelli urbani e nei centri di minori 
dimensioni rispetto a quelli più grandi; inoltre confrontando il valore di Giovinazzo 
della prima metà del Trecento con quello di Molfetta del 1417, quindi dopo la Pe-
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ste Nera che imperversò tra il 1347 e il 1352 e dopo le nefaste conseguenze delle 
guerre dinastiche all’interno della casa d’Angiò che videro la Puglia come princi-
pale terreno di scontro – Ruvo di Puglia nel 1349 fu assediata e saccheggiata con 
gravi conseguenze sulla popolazione (non sappiamo se e in quale misura tale even-
to ebbe qualche effetto sulle donazioni dell’obituario) –, si nota una riduzione della 
disuguaglianza, avendo l’epidemia di peste, e probabilmente anche le conseguenze 
delle guerre dinastiche, un effetto perequatore nella distribuzione della ricchezza 
(Alfani, 2015; Ammannati, 2015).  

Si consideri anche come la quota dei più ricchi (top 10%) passa dal 64,6% di 
Giovinazzo prima della Peste Nera al 39,7% di Molfetta dei primi del Quattrocen-
to. Il confronto tra Giovinazzo e Molfetta appare alquanto peregrino date le caratte-
ristiche molto simili dei due centri geograficamente confinanti; è anche opportuno 
il confronto tra le risultanze dei due necrologi di Ruvo e Giovinazzo e quelle del–
l’apprezzo di Molfetta in quando in entrambi i casi si ha una distribuzione troncata 
a sinistra: per poter essere iscritti negli obituari occorreva elargire una quota mini-
ma d’ingresso che i ceti più poveri non potevano permettersi, mentre nell’apprezzo 
sono esclusi i nullatenenti (e anche i possessori della sola casa di abitazione che era 
esentata dalla tassazione) in quanto si tratta di un censimento delle proprietà fon-
diarie. 

6. Conclusioni  

In questo contributo sono state esaminate le donazioni pro anima effettuate dai be-
nefattori del Trecento a favore delle cattedrali di Ruvo di Puglia e di Giovinazzo; in 
primo luogo sono state prese in considerazione le caratteristiche dei donatori sof-
fermandosi su genere e qualifica socio-economica dei medesimi. I dati hanno mo-
strato come non vi sono differenze notevoli nella composizione tra i due centri, 
presentandosi una maggiore eterogeneità per i benefattori di Ruvo.  

In seguito sono state analizzate le donazioni secondo la tipologia: in entrambi i 
centri le donazioni più frequenti sono risultate quelle in denaro, sebbene con diver-
sa incidenza percentuale. Si è condotta un’analisi esplorativa delle elargizioni in 
denaro e di seguito sono stati condotti alcuni test statistici che hanno evidenziato 
differenze molto significative tra i due centri. Il modello paretiano si è mostrato 
particolarmente adatto a descrivere le distribuzioni dei lasciti in denaro sia a Ruvo 
che a Giovinazzo; si è proceduto alla stima dei parametri di tale funzione con il 
metodo dei minimi quadrati.  
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Nell’ultimo paragrafo ci si è soffermati sulla misura della concentrazione e della 
disuguaglianza dei lasciti; l’indice di Gini ha evidenziato differenze sostanziali tra 
Ruvo e Giovinazzo, in base al genere non vi sono significative differenze a Giovi-
nazzo, mentre sono presenti a Ruvo. Si è proposto anche di utilizzare le donazioni 
in denaro come una variabile proxy della ricchezza dei benefattori e stimare la mi-
sura di disuguaglianza nella distribuzione di questa grandezza con quella delle do-
nazioni, sopperendo alla mancanza di fonti fiscali (estimi, apprezzi, catasti) che 
vengono usualmente impiegati per analisi del genere per la prima metà del Trecen-
to nel Regno di Napoli. I risultati ottenuti costituiscono il punto di partenza per ul-
teriori indagini ed analisi.  
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fattoriale, sulla base del quale ogni variabile osservata risulti parzialmente influen-
zata sia da fattori comuni che da fattori unici. L’eventualerelazione esistente tra un
fattore sottostante ed una variabile osservata dipende dall’influenza che tale fattore
esercita su alcune variabili rispetto alle altre. Il punto fondamentale di tale meto-
dologia è rappresentato dalla matrice di covarianza (o correlazione) tra le variabili
osservate, le quali, se altamente (scarsamente) correlate, risultano influenzate dagli
stessi (differenti) fattori.
Nel presente lavoro, l’Analisi Fattoriale è stata applicata ai risultati ottenuti nella
prova INVALSI di Italiano dalle classi II della Scuola Secondaria di II grado, con
l’obiettivo di ipotizzare un modello teorico, in grado di valutare la corrispondenza o
meno dei singoli quesiti all’aspetto di comprensione dellalettura o all’ambito gram-
maticale di appartenenza.
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1. L’Analisi Fattoriale

L’ Analisi Fattorialerappresenta un insieme di metodi utilizzati per esaminare le rela-
zioni sottostanti un determinato numero di variabili. Piùin dettaglio, tale analisi può
essereEsplorativao Confermativa.

L’ Analisi Fattoriale Esplorativaindividua le variabili latenti che influenzano un
insieme di variabili osservate. L’obiettivo è quello di determinare il numero di fattori
comuni che influenzano un insieme di variabili e, conseguentemente, l’entità della
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relazione tra il singolo fattore e la variabile osservata.
Solitamente, tale approccio viene impiegato per individuare le relazioni sottostanti le
risposte in una area di contenuti specifici, gli insiemi diitemche “si sostengono l’un
l’altro” in un questionario, la dimensionalità di una scala di misura, le caratteristiche
più importanti nella classificazione di un gruppo diitem, i valori di relazioni sotto-
stanti (punteggi fattoriali) da utilizzare in ulteriori analisi.

Per eseguire unaAnalisi Fattoriale Esplorativa, è necessario:

1. selezionare le variabili dalle unità statistiche presein esame;

2. calcolare la matrice di covarianza (o correlazione) tra le variabili;

3. individuare il minor numero di fattori che “conservino” gran parte della cova-
rianza presente nei dati;

4. stimare l’insieme iniziale di fattori;

5. ruotare opportunamente i fattori ottenuti, al fine individuare una soluzione
uguale a quella iniziale, ma più facile da interpretare;

6. costruire punteggi fattoriali, nel caso in cui si desideri eseguire ulteriori analisi,
utilizzando i fattori come variabili.

D’altra parte, l’Analisi Fattoriale Confermativaverifica se l’insieme di variabili
latenti influenzi le variabili osservate, secondo le relazioni ipotizzate. L’obiettivo
principale è quello di testare l’adattabilità del modello fattoriale scelto ad un insieme
di dati.

Tale approccio viene utilizzato per valutare la validità di un modello fattoriale, la
comparabilità tra due differenti modelli sullo stesso insieme di dati, la significatività
di un peso fattoriale specifico, la relazione tra due o più pesi fattoriali, la presenza o
meno di correlazione tra un insieme di fattori, la validitàdiscriminante e convergente
di un insieme di variabili.

Per eseguire unaAnalisi Fattoriale Confermativa, è necessario:

1. definire il modello fattoriale da testare, individuando il numero di fattori ed il
valore dei pesi tra i fattori e le variabili;

2. selezionare le variabili dalle unità statistiche presein esame;

3. calcolare la matrice di covarianza (o correlazione) tra le variabili;

4. stimare i pesi fattoriali, ipotizzati liberi di variare;

5. valutare l’adeguatezza del modello ed, eventualmente, il suo confronto con altri
modelli.

In base al Decreto Legislativo 286/2004, l’Istituto Nazionale per la VAlutazione
del Sistema educativo di Istruzione e di formazione(INVALSI) “attua verifiche pe-
riodiche e sistematiche sulle conoscenze ed abilità deglistudenti”. Più in dettaglio,
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l’ INVALSI consideracompetenza linguistica, il possesso ben strutturato di una lin-
gua, assieme alla capacità di servirsene per i vari scopi comunicativi.

Dunque, attraverso unaAnalisi Fattoriale Esplorativa, è stato possibile costruire
un modello che interpreti le relazioni tra gliitem (variabili osservate) presenti nella
prova, in termini di fattori sottostanti (variabili latenti) e, successivamente, attraverso
unaAnalisi Fattoriale Confermativa, valutare la bontà di adattamento del modello
ipotizzato ai dati campionati. Tale modello ha premesso, poi, di verificare il grado di
rappresentatività degliitem alle macro categorie, previste dall’INVALSI, riguardanti
particolari aspetti o ambiti da valutare.

Le tecniche diAnalisi Fattorialerappresentano i cardini fondamentali dell’espo-
sizione, dal momento che permettono di esplorare la base di dati e, successivamente,
proporre un modello teorico per il raggiungimento dell’obiettivo prefissato. Il caso
di studio applica ai datiINVALSI, gli strumenti teorici trattati in precedenza, al fine
di proporre una nuova chiave interpretativa sulla valutazione delle prove e, più in ge-
nerale, del sistema di istruzione.

L’implementazione di tali tecniche ha richiesto l’utilizzo del softwareR (R De-
velopment Core Team, 2008) ed, in particolare, di alcuni suoi pacchetti applicativi,
appositamente progettati per tale scopo.

2. I dati INVALSI

L’ INVALSIha il compito di “attuare verifiche periodiche e sistematiche sulle cono-
scenze ed abilità degli studenti”1. In particolare, nell’anno scolastico 2013/14, i livelli
scolari coinvolti nella valutazione sono stati i seguenti:

• le classi II e V della Scuola Primaria;

• la classe III della Scuola Secondaria di I grado;

• la classe II della Scuola Secondaria di II grado.

Per tale anno scolastico, la rilevazione degli apprendimenti ha riguardato entrambi
i cicli di istruzione, coinvolgendo tutte le scuole del Paese, statali e paritarie (circa
13 200) e tutti gli studenti delle classi dei quattro livelli scolari interessati.

Nel presente lavoro, le tecniche diAnalisi Fattorialesono state applicate ai ri-
sultati ottenuti nella provaINVALSIdi Italiano dalle classi II campione della Scuola
Secondaria di II grado. L’obiettivo è stato quello di esprimere le singole risposte
(variabili osservate) in un numero inferiore di fattori (variabili ipotetiche o latenti)
e, successivamente, di ipotizzare un modello per valutare la corrispondenza o meno
dei singoli quesiti all’aspetto di comprensione della lettura ed ambito grammaticale
di appartenenza. L’implementazione di simili tecniche alla base di dati oggetto di
studio ha richiesto l’utilizzo del softwareR (R Development Core Team, 2008) ed, in
particolare, di alcuni suoi pacchetti applicativi.

1Decreto Legislativo 286/2004.
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3. Le modalità di svolgimento delle prove

Nell’anno scolastico 2013/14, la somministrazione delle prove INVALSI è iniziata il
6 maggio ed è terminata il 19 giugno con laprova nazionaledella classe III della
Scuola Secondaria di I grado: in tale livello scolare, la prova è parte dell’Esame di
Stato di Licenza Media.2 Le prove sono state somministrate nello stesso giorno, una
di seguito all’altra, ad eccezione della Scuola Primaria, in cui tale rilevazione si è
svolta, come negli anni precedenti, in due giornate distinte, al fine di evitare l’effetto
affaticamento, dovuto all’età degli alunni coinvolti (AA.VV., 2014).

Sebbene la rilevazione sia censuaria, per ciascun livello scolare, sono state indi-
viduate delle classi campione, nelle quali le prove si sono svolte alla presenza di un
osservatore esterno (tabella 1).

Tabella 1: classi e studenti delle prove INVALSI 2014.

Livello Classi Classi campione Studenti

II Primaria 29 719 1 468 568 251

V Primaria 29 685 1 468 561 183

III Secondaria Primo Grado 29 462 1 418 597 639

II Secondaria Secondo Grado 26 540 2 256 560 672

2 287 745

Nelle classi non campione, la somministrazione è stata condotta da un insegnante
della stessa scuola ma, solitamente, non della classe interessata dalla rilevazione e
non della materia oggetto della prova. Nelle classi campione, invece, essa è avvenuta
alla presenza di un osservatore esterno, il cui compito è stato quello di

• monitorare la somministrazione per garantire il rispetto delle procedure;

• riportare le risposte fornite dagli allievi su apposite schede elettroniche.

Nell’Esame di Stato della classe III della Scuola Secondaria di I grado, tale ruolo
è stato svolto dal Presidente di commissione.

Il tempo previsto (inminuti) per lo svolgimento di ciascuna prova è stato diffe-
renziato in base al livello scolare (tabella 2).

Tabella 2: tempi di somministrazione delle prove INVALSI 2014.

Prova
Primaria Secondaria I grado Secondaria II grado

classe II classe V classe III classe II

Preliminare di lettura 2
Italiano 45 75 75 90

Matematica 45 75 75 90
Questionario studente 30 30

2Legge 176/2007.
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Al termine di ciascuna giornata di somministrazione, l’INVALSIha inviato a tutte
le scuole, tramitee-mail, le griglie di correzione delle prove. Sia per le classi cam-
pione, che per le classi non campione, anche se con scadenze temporali differenziate,
tutti i dati relativi alle classi sono stati poi trasmessi, per via telematica, all’INVALSI,
mediante apposite maschere elettroniche.

4. L’attendibilit à dei dati

Al fine di prevenire comportamenti scorretti da parte di studenti e/o insegnanti (chea-
ting), i fascicoli delle prove sia di Italiano che di Matematica sono stati predisposti in
cinque versioni differenti: per ciascuna domanda, le opzioni di risposta sono state di-
sposte in ordine diverso e, nel caso delle prove di Matematica, sono state anche ruota-
te le domande relative ai vari ambiti di contenuto. Nelle classi campione, inoltre, alla
tradizionale presenza di osservatori esterni, si è affiancata la presenza di controllori
di secondo livello, inviati in talune scuole, scelte casualmente ed indipendentemente
dall’essere o meno parte del campione, al fine di riportare informazioni sul grado di
regolarità della somministrazione e della successiva correzione delle prove.

Si osservi che, nel 2013, le procedure di correzione delcheatingsono state rivi-
ste. La metodologia seguita ha tenuto conto della differenza, che comunque permane
nei risultati tra classi campione, ove la somministrazioneè vigilata da un osservatore
esterno, e classi non campione, ed opera iterativamente, allo scopo di prevenire il
rischio che unaperformanceparticolarmente brillante di una classe venga erronea-
mente attribuita ad anomalie (falsi positivi). Più in dettaglio, tale procedura segue i
seguenti passi, effettuati separatamente per ciascuna prova (Italiano e Matematica) e
per ciascun livello scolare:

1. si esaminano i dati grezzi di ciascuna classe sulla base di4 indicatori, ovvero

• media dei risultati all’interno della classe,

• variabilità dei risultati all’interno della classe,

• grado di omogeneità del modello delle risposte,

• risposte omesse,

al fine di fornire una prima valutazione sulla presenza di anomalie (Quintano
et al., 2009);

2. sulla base dei dati delle classi campione, si stimano modelli di regressione
esplicativi della media e della variabilità interna dei risultati di ogni classe,
campione e non campione (fitting over sample), in cui le covariate sono, in
prevalenza, variabili relative alla composizione della classe medesima;

3. si stima un punteggio medio di classe corretto, combinando tra loro:
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• la stima della variabilità interna alla classe (punto 2),

• due indicatori di plausibilità, costruiti a loro volta utilizzando

– la stima della variabilità (punto 2),

– il valore della correlazione tra risultati grezzi nelle prove INVALSIe
voti attribuiti ai singoli alunni nel I quadrimestre;

tali risultati vengono ritenuti tanto più plausibili e, quindi, non anomali (seb-
bene con elevata media e bassa variabilità all’interno della classe), quanto più
bassa è la variabilità “spiegata” da fattori di composizione e quanto più elevata
è la correlazione tra voti e risultati;

4. si modifica l’entità della correzione apportata ai dati grezzi, mediante la proce-
dura precedente (punto 1).

Si osservi che le anomalie sono derivanti, in parte, dal modello dei risultati grezzi
(punto 1) e che quest’ultimo può risentire di caratteristiche intrinseche di ciascuna
prova. Per tale ragione, si procede comunque a correggere i risultati, solo nella misura
in cui la correzione stimata per ciascuna classe (punto 3) superi la mediana dei valori
nella macro-area maggiormente “virtuosa”, intesa come quella ove la correzione per
le anomalie (punto 3) risulta complessivamente meno intensa.

5. La prova di Italiano

I principi ispiratori e le linee-guida che sottostanno allastruttura e ai contenuti delle
prove sono ampiamente illustrate e discusse nelQuadro di Riferimentoper la prova
di Italiano nell’istruzione obbligatoria, coerente con l’attuale formulazione delle In-
dicazioni Nazionali e con le Linee-guida per i Licei, gli Istituti Tecnici e gli Istituti
Professionali3. Più in dettaglio, la prova della classe II della Scuola Primaria è fatta
precedere da una prova preliminare di velocità di lettura,comprendente 40 elementi
(item), ciascuno dei quali richiede la corretta associazione trauna parola ed una delle
quattro figure assegnate. Tale test non prevede l’assegnazione di alcun punteggio: il
suo obiettivo, invece, è quello di rilevare la percentualedi alunni con un insufficiente
grado di automatismo nella decodifica di parole scritte.

La prova di Italiano della classe III della Scuola Secondaria di I grado è inserita,
assieme alla parallela prova di Matematica e con lo stesso peso, nella Prova nazionale
dell’esame di conclusione del primo ciclo di istruzione. Tale prova, dunque, è l’unica
ad avere un duplice obiettivo:

• monitorare l’efficacia del sistema di istruzione;

• contribuire alla valutazione degli studenti.

3Regolamento Ministeriale del 16 novembre 2012.
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Per tale ragione, i punteggi dei test di Italiano e di Matematica sono trasformati,
attraverso una procedura, definita di anno in anno, in un unico voto decimale, nel
quale confluisce l’esito di entrambe le prove.

Le prove di Italiano di tutti i livelli scolari interessati alle rilevazioni INVALSI
sono suddivise in sezioni, ciascuna delle quali prende in esame differenti aspetti della
materia oggetto di studio (tabella 3).

Tabella 3: caratteristiche delle prove di Italiano.

Classe Sezioni
Numero quesiti per formato

Itemscelta multipla risposta
semplice complessa aperta

II primaria
testo narrativo 16 2 2 30

esercizi linguistici 2 17

V primaria
testo narrativo 14 1 4 22
testo espositivo 9 1 4 19

grammatica 5 2 3 26

III secondaria I grado
testo narrativo 12 1 7 30
testo espositivo 14 1 3 24

grammatica 7 1 2 23

II secondaria II grado

testo regolativo misto 6 1 1 12
testo narrativo letterario 17 2 4 39

testo espositivo 8 3 3 25
testo non continuo 4 1 5

grammatica 6 1 2 20

Si osservi che, il numero dei quesiti non coincide con il numero degli item, in
quanto uno stesso quesito può avere più di unitem.

5.1. Analisi multivariata dei dati INVALSI

Nelle prove di Italiano somministrate nell’anno scolastico 2013/14, gliitem(variabili
osservate) che caratterizzano il collettivo di studenti sono raggruppate dall’INVALSI,
sulla base degli aspetti di comprensione della lettura e degli ambiti grammaticali, per
ognuna delle classi interessate alle rilevazioni (tabella4).

Si osservi che, gli esercizi linguistici sono valutati sulla base dei seguenti criteri:

1. riconoscere il significato uguale o contrario di coppie diparole;

2. collegare in maniera congruente soggetto e predicato di una serie di 5 frasi.

L’ Analisi Fattorialepermette, dunque, di ottenere un ristretto numero di nuove
variabili (variabili latenti o fattori) che ricostruiscono, attraverso una combinazione
lineare, le variabili originarie, solitamente correlate tra di loro, presenti nella base di
dati.

Nonostante siano state proposte molte regole empiriche, ilnumero di soggetti
necessari per ottenere una stima stabile dei fattori dipende, in realtà, dalla chiarezza
della struttura in esame (MacCallum, Widaman, Preacher et al., 2001; MacCallum,
Widaman, Zhang et al., 1999).
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Tabella 4: aspetti di comprensione e ambiti grammaticali.

Classe Sezioni
N. quesiti per aspetto/ambito

1 2 3 4 5a 5b 6 7

II primaria
testo narrativo 3 3 3 2 6 2 1

esercizi linguistici

V primaria

testo narrativo 2 2 2 6 5 2
testo espositivo 2 3 1 1 3 1 3

grammatica 1 3 1 2 2 1

III secondaria I grado

testo narrativo 6 2 3 1 6 1 1
testo espositivo 3 6 2 2 2 1 2

grammatica 1 2 1 2 3 1

II secondaria II grado

testo regolativo misto 3 1 1 1 1 1
testo narrativo letterario 6 3 2 2 3 2 4 1

testo espositivo 3 2 2 3 3 1
testo non continuo 2 2 1

grammatica 1 3 1 1 1 2

Il presente caso di studio analizza la base di dati riguardante le classi II della
Scuola Secondaria di II grado, facenti parte del campione individuato dall’INVALSI,
composta da36 618 studenti: la presenza di un osservatore esterno, infatti, dovrebbe
aver aumentato l’attendibilità dei dati raccolti ed evitato, per quanto possibile, il feno-
meno delcheating. In particolare, ad ogni singolo studente, corrispondono una serie
risposte di tipo vero/falso agliitem presenti sul questionario, riguardanti aspetti di
comprensione della lettura ed ambiti grammaticali individuati dall’INVALSI(tabella
5).

Tabella 5: item valutati nella prova di Italiano.
Aspetto Ambito

1 2 3 4 5a 5b 6 7 1 2 3 4 5 6

A4 B8 B18 A5 A2 A3 A1 A6 a E6 1 E2 E5 E1 a E9 E4
A7 B21 B20 a B3 B5 B1 B4 A6 b E6 2 E3 E1 b E8
A8 B22 a B20 b B16 B11 B7 B13 A6 c E6 3 E7 a E1 c
B2 B22 b B20 c C5 B14 C2 B17 A6 d E6 4 E7 b
B6 B22 c B20 d C6 C4 B23 A6 e E6 5 E7 c
B9 B22 d B20 e C11 C12 a B12 E7 d
B10 B22 e C1 C12 b E7 e
B15 B22 f D1 C12 c E7 f
B19 B22 g D4 C12 d
C8 C3 C12 e
C9 C7 a C14
C10 C7 b D3

C7 c
C7 d
C7 e
C13
D2
D5

Dal momento che, inoltre, unaAFC richiede una dimensione campionaria più
grande rispetto ad unaAFE, in quanto genera statistiche inferenziali, si è scelto di



Mariella L., Tarantino M. -Analisi Fattoriale sui dati INVALSI 291

estrarre, senza ripetizione, una serie di sottocampioni; in particolare:

1. un sottocampione di1 000 studenti, per individuare, attraverso un’AFE, i fattori
che rappresentano la struttura portante dei dati in una forma sintetica;

2. un sottocampione di2 000 studenti, per testare, attraverso unaAFC, la genera-
lità dei fattori estratti;

3. una successione di sottocampioni, per testare la validità del modello ottenuto.

Le diverse componenti della competenza di lettura sono raggruppate in6 aspetti
relativi alla prima parte della prova.

Definizione 5.1(Aspetto 1). Comprendere il significato, letterale e figurato, di parole
ed espressioni e riconoscere le relazioni tra parole.

Le domande relative all’aspetto 1 mirano a

• individuare o spiegare il significato di un termine o di una espressione usati
nel testo; saper distinguere tra significato letterale e figurato di una parola, di
un’espressione o di una frase; saper riconoscere le relazioni tra parole del testo;

• trovare nel testo il termine che corrisponde a una spiegazione in esso fornita o
a una definizione data nella formulazione del quesito.

Definizione 5.2(Aspetto 2). Individuare informazioni date esplicitamente nel testo.

Nell’aspetto 2, sono comprese le domande in cui si chiede di ritrovare, nel testo,
una o più informazioni date in maniera esplicita, o anche tramite una parafrasi di
quanto detto.

Definizione 5.3 (Aspetto 3). Fare un’inferenza diretta, ricavando un’informazio-
ne implicita da una o pìu informazioni date nel testo e/o tratte dall’enciclopedia
personale del lettore.

Le domande relative all’aspetto 3 valutano la capacità di inferire una singola in-
formazione puntuale, non data in maniera esplicita nel testo, da una o più informa-
zioni in esso presenti, attingendo anche all’enciclopediapersonale.

Rientrano in tale aspetto anche le domande che richiedono l’operazione inversa:
data una certa informazione, rintracciare nel testo la frase o le frasi da cui essa può
essere inferita.

Definizione 5.4(Aspetto 4). Cogliere le relazioni di coesione e di coerenza testuale
(organizzazione logica entro e oltre la frase).

Le domande che rientrano nell’aspetto 4 riguardano

• la coesione, al fine di individuare il riferimento di anaforee catafore, compren-
dere il significato dei connettivi, dei segni di interpunzione e, in generale, dei
legami grammaticali e testuali fra elementi o parti del testo;
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• la coerenza, al fine di saper cogliere i rapporti logico-semantici fra parti del
testo.

Definizione 5.5(Aspetto 5a). Ricostruire il significato di una parte più o meno este-
sa del testo, integrando più informazioni e concetti, anche formulando inferenze
complesse.

In riferimento all’aspetto 5a, è necessario rielaborare il testo, collegando e inte-
grando più informazioni e concetti, espressi sia in maniera esplicita che implicita in
un punto o anche in punti diversi, anche basandosi sull’enciclopedia personale. In
particolare, tali domande sono focalizzate su singoli punti, passaggi o parti del testo.

Definizione 5.6(Aspetto 5b). Ricostruire il significato globale del testo, integrando
più informazioni e concetti, anche formulando inferenze complesse.

In riferimento all’aspetto 5b,

• le domande suppongono un punto di vista globale sul testo e sul suo significato;

• le domande, pur formulate su un argomento specifico, richiedono che si tenga
presente e si consideri l’insieme del testo e ciò che esso vuol complessivamente
comunicare.

Definizione 5.7(Aspetto 6). Sviluppare un’interpretazione del testo, a partire dal
suo contenuto e/o dalla sua forma, andando al di là di una comprensione letterale.

Nell’aspetto 6, sono comprese le domande che presuppongonouna “presa di di-
stanza” dal testo, un’osservazione “esterna” del suo contenuto o delle sue caratteri-
stiche formali, per identificarne il messaggio, lo scopo, l’intenzione comunicativa, o
per riconoscerne il genere, il registro, il tono, lo stile.

Definizione 5.8(Aspetto 7). Riflettere sul testo e valutarne il contenuto e/o la forma
alla luce delle conoscenze ed esperienze personali.

Nell’aspetto 7, sono comprese le domande che chiedono di riflettere sul testo e
di valutare contenuto o forma. Tali domande si distinguono da quelle incluse nell’a-
spetto precedente, poiché sollecitano l’espressione di un giudizio o di una presa di
posizione da parte del lettore.

I quesiti della sezione grammaticale della prova sono classificati in ambiti di
contenuto, a seconda dell’argomento su cui vertono.

Ambito 1. Ortografia. Uso di accenti e apostrofi, maiuscole e minuscole, segmenta-
zione delle parole, uso delle doppie, casi di non corrispondenza tra fonemi
e grafemi.

Ambito 2. Morfologia. Flessione; categorie lessicali e sottocategorie e loro funzione
nella frase.
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Ambito 3. Formazione delle parole. Parola base e parole derivate; parole alterate;
parole composte; polirematiche.

Ambito 4. Lessico e semantica. Relazioni di significato tra parole; polisemia; campi
semantici e famiglie lessicali; usi figurati e principali figure retoriche;
espressioni idiomatiche; struttura e uso del dizionario.

Ambito 5. Sintassi. Accordo; sintagma; frase; frase dichiarativa, interrogativa, ecc.;
elementi della frase semplice; gerarchia della frase complessa; uso di
tempi e modi nella frase.

Ambito 6. Testualit̀a. Segnali di organizzazione del testo e fenomeni di coesione;
aspetti pragmatici del linguaggio.

La sintesi delle informazioni relative alle variabili prese in esame può essere ef-
fettuata, inizialmente, attraverso i principali momenti campionari (Piccolo, 1998).

Solo successivamente, si può ricorrere all’analisi dellacorrelazione statistica, al
fine di valutare il grado di interdipendenza esistente fra due variabili. Dunque, la
relazione tra dueitempuò essere specificata in termini di:

• concordanza, nel caso in cui, al crescere (decrescere) dei punteggi di unitem,
crescono (decrescono), prevalentemente, i punteggi dell’altro item;

• discordanza, nel caso in cui, al crescere (decrescere) dei punteggi di unitem,
decrescono (crescono), prevalentemente, i punteggi dell’altro item.

Nel caso in cui gliitemmutino indipendentemente l’uno dall’altro, non si avrà alcuna
correlazione.

Gli indici statistici e le matrici di correlazione sono state ottenute attraverso il
pacchetto applicativopsych. Più in dettaglio, l’analisi di alcuni indici di posizione
e, conseguentemente, di variabilità sui primi quattro aspetti sulla comprensione della
lettura (tabella B.1) rivelano come alcune domande si sianorivelati particolarmente
ostiche per gli studenti, quali gliitem B6, B15, C9 e C10 dell’aspetto 1, B8 e C13
dell’aspetto 2 e C1 dell’aspetto 3.

Inoltre, premesso che le variabili analizzate sono dicotomiche, si è ritenuto op-
portuno utilizzare ilcoefficiente di correlazione policorica(Olsson, 1979, cfr. def.
A.1 in Appendice).

In particolare, le matrici di correlazione dei primi quattro aspetti (figura 1) hanno
evidenziato alcune caratteristiche importanti:

• nel caso dell’aspetto 1, la discordanza dell’itemC9 rispetto agliitemrimanenti;

• nel caso dell’aspetto 2, la prevedibile forte concordanza tra gli itemdel gruppo
B22;

• nel caso dell’aspetto 3, oltre alla prevedibile concordanza tra gli itemdel grup-
po B20, anche la buona concordanza tra C1, D1 e D4.
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Figura 1: matrici di correlazione degli aspetti 1, 2, 3 e 4.
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D’altra parte, l’analisi degli indici di posizione e di variabilità sugli ulteriori quat-
tro aspetti (tabella B.2) rivelano risultati “migliori”, dal momento che solo la doman-
da B12 è risultata essere, per il campione dei1 000 studenti, particolarmente difficile.

L’analisi dell’interdipendenza tra le variabili, invece,ha confermato la forte con-
cordanza tra gliitem facenti parte di un unico gruppo (figura 2); in particolare,

• nel caso dell’aspetto 5a, la forte concordanza tra gliitemdel gruppo C12;

• nel caso dell’aspetto 7, la forte concordanza tra la maggiorparte degliitemdel
gruppo A6.
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Figura 2: matrici di correlazione degli aspetti 5a, 5b, 6 e 7.
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(d) aspetto 7
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Dal momento che le matrici di correlazione dei diversi aspetti hanno rivelato for-
te concordanza tra gliitem dello stesso gruppo di domande, si è ritenuto opportuno
sintetizzare tali gruppi con un unico valore, corrispondente alla media aritmetica tron-
cata del 5% dei valori più bassi e del 5% dei valori più alti.Dunque, la nuova base
di dati (tabella B.4) ha perso la caratteristica iniziale didicotomicità e, conseguen-
temente, nell’analisi dell’interdipendenza, ha richiesto l’applicazione delcoefficiente
di correlazione prodotto-momento, proposto da K. Pearson nel 1895 (cfr. def. A.2 in
Appendice).

D’altra parte, la base di dati degli ambiti grammaticali (tabella B.3) ha richiesto
la costruzione di una matrice di correlazione, attraverso il coefficiente di correlazione
policorica.
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Figura 3: matrici di correlazione degli aspetti e degli ambiti.
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In riferimento sia agli aspetti sulla comprensione della lettura (figura 3a) che agli
ambiti grammaticali (figura 3b), si osservi, ancora una volta, la forte concordanza
presente tra gliitemappartenenti ad uno stesso gruppo di domande.

Nel caso dei diversi aspetti, poi, si osservi la discordanzadell’item C9 rispetto
agli altri itempresenti nella matrice.

5.2. Analisi fattoriale esplorativa

L’ AFE individua il numero di fattori comuni che influenzano le variabili osservate e
la relazione esistente tra ciascun fattore comune e la variabile corrispondente (DeCo-
ster, 1998). In particolare, tale analisi permette di identificare il modello teorico alla
base delle risposte date in un questionario, determina gli insiemi diiteminterconnessi
tra loro, dimostra la profondità e la larghezza delle scaledi misurazione, classifica le
caratteristiche più importanti di un gruppo diiteme, se necessario, genera i punteggi
fattoriali del modello sottostante (DeCoster, 1998).

Dunque, l’approccio esplorativo consente di ridurre il numero di variabili (Wil-
liams et al., 2010), attraverso opportune combinazioni lineari (fattori).

Più in dettaglio, estratto un sottocampione di1 000 studenti, per quanto concerne
l’analisi degli aspetti di comprensione della lettura, è stato necessario, innanzitutto,
individuare il numero di fattori che porrebbero sintetizzare, al meglio, le variabili os-
servate. Il pacchettonFactors ha permesso di implementare sia metodi euristico-
empirici che test di ipotesi.

Come era prevedibile, a causa dell’elevato numero di variabili osservate, il sem-
plice grafico degli autovalorinon risulta essere sufficientemente esplicativo (figura
4a).



Mariella L., Tarantino M. -Analisi Fattoriale sui dati INVALSI 297

Figura 4: criteri di selezione.
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Di conseguenza, si è pensato di ricorrere a criteri di selezione alternativi (figure
4b, 4c e 4d), quali

• la regola degli autovalori di Kaiser(Kaiser, 1960, 1970);

• l’ analisi parallela(Hayton et al., 2004; J. Horn, 1965);

• il criterio di struttura molto semplice(Revelle & Rocklin, 1979).

Ulteriori indicazioni provengono daltest di massima verosimiglianza sugli auto-
valori (cfr. def. A.3 in Appendice).

In particolare,
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• nel caso dellastatistica di Anderson(Anderson, 1963), si ha

G = n− 1;

• nel caso dellastatistica di Bartlett(Bartlett, 1950, 1951; Bentler & Yuan, 1996;
J. L. Horn & Engstrom, 1979), si ha

G = n− q − 1−
2p̃2 + p̃+ 2

6p̃
;

• nel caso dellastatistica di Lawley e James(James, 1969; Lawley, 1956), si ha

G = n− q − 1−
2p̃2 + p̃+ 2

6p̃
+

q
∑

h=1

γ̄(p̃)

(γh − γ̄(p̃))2
.

Dalle elaborazioni prodotte (tabella 6), si è ipotizzato,almeno inizialmente, un
modello fattoriale composto da23 variabili latenti.

Tabella 6: numero di fattori per il modello.

metodi euristico-empirici test di ipotesi

Kaiser Analisi parallela Struttura Molto Semplice
Anderson Bartlett Lawley

(figura 4b) (figure 4b e 4c) (figura 4d)
24 23 (≥ 7) ≥ 4 29 23 33

A tal proposito (figura 4b), assegnata una qualunque statistica di posizioneLSh,
si osservi che

• il Fattore di Accelerazione(FA) rappresenta la soluzione numerica corrispon-
dente al “gomito” del grafico degli autovalori, ovvero

nFA ≡ Se[(γh > LSh) ∧max(AFh)] ;

• le Coordinate Ottimali(CO) corrispondono ad una estrapolazione del prece-
dente autovalore da una linea di regressione che passa tra lecoordinate del-
l’autovalore in esame e quelle dell’ultimo autovalore, ovvero

nOC =

p
∑

h=1

[

(γh > LSh) ∩ (γh > γ
(pred)
h )

]

.

Per stimare i parametri incogniti del modello, sono stati comparati i risultati
ottenuti ricorrendo a differenti metodi di stima; in particolare, si è scelto di utilizzare

• metodi che non richiedono alcuna assunzione distributiva,quali

– metodo delle componenti principali(figura B.1a);
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– metodo dei fattori principali(figura B.1b);

• metodi di ricerca iterativa per minimizzare un particolarecriterio, quali

– metodo dei minimi quadrati ponderati(figura B.2a);

– metodo di stima della massima verosimiglianza(figura B.2b).

La soluzione fattoriale ottenuta con i differenti metodi distima è stata ruotata
con il criterio varimax di rotazione ortogonale (Harman, 1976; Kaiser, 1958). Il
confronto tra le soluzioni ha permesso di individuare, non soltanto il numero di fattori
(pari a 2), tra loro non correlati, da includere nel modello fattoriale finale, ma anche
gli itemcorrispondenti al fattore selezionato (tabella 7).

Tabella 7: item comuni ai fattori per gli aspetti di comprensione.
PC1 PC3 PA1 PA15 WLS1 WLS17 ML5 ML10

C8 0,32
B22 0,48 0,49 0,46 0,45
C3 0,57 0,40 0,41 0,42
C7 0,40 0,32 0,34 0,35
D2 0,56 0,30 0,31
D5 0,61
B18 0,58 0,56 0,56
B20 0,38 0,38 0,37
D1 0,57
D4 0,49
B16 0,44 0,44 0,44
C5 0,51
C6 0,43 0,32 0,32 0,33
C11 0,67 0,56 0,57 0,58
C12 0,58 0,48 0,50 0,50
D3 0,62
C2 0,43
B17 0,36 0,36 0,37
A6 0,37

Per le su descritte ragioni, il modello fattoriale corrispondente agli aspetti sulla
comprensione della lettura risulta essere il seguente:
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︸ ︷︷ ︸

ǫ

. (1)

Dunque, l’AFE ha permesso di individuare2 variabili latenti che sintetizzano, in
maniera significativa, gruppi diitem presenti nella sezione della provaINVALSI ri-
guardante gli aspetti di comprensione della lettura.
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D’altra parte, per quanto concerne l’analisi degli ambiti grammaticali, si è ipotiz-
zato, innanzitutto, un numero di fattori pari al numero degli ambiti a cui appartengono
le variabili osservate. Di conseguenza, si è ipotizzato, almeno inizialmente, un mo-
dello fattoriale composto da6 variabili latenti.

Per stimare i parametri incogniti del modello, sono stati comparati i risultati otte-
nuti ricorrendo ai precedenti metodi di stima. In questo caso, però, soltanto ilmetodo
delle componenti principali(figura B.3a) ed ilmetodo dei minimi quadrati ponderati
(figura B.3b) hanno fornito “buone” soluzioni fattoriali.

Il confronto tra le soluzioni ottenute, ruotate ancora una volta con ilcriterio vari-
max(Harman, 1976; Kaiser, 1958), ha permesso di individuare3 fattori, tra loro non
correlati, da includere nel modello fattoriale finale.

Tale confronto, inoltre, ha contribuito a selezionare gliitemcorrispondenti al fat-
tore selezionato (tabella 8).

Tabella 8: item comuni ai fattori per gli ambiti grammaticali.
PC2 PC3 PC1 PC4 PC6 WLS2 WLS3 WLS1

E6 1 0,83 0,85
E6 2 0,81 0,75
E6 3 0,76 0,67
E6 4 0,84 0,78
E6 5 0,79 0,80
E2 0,56 0,44
E3 0,72 0,46

E7 a 0,62 0,86
E7 b 0,59 0,75
E7 c 0,59
E7 d 0,79
E7 e 0,85
E7 f
E5 0,62 0,47

E1 a 0,93 0,90
E1 b 0,88 0,88
E1 c 0,85 0,85
E9 0,44 0,38
E4 0,75 0,30
E8 0,71 0,42

Di conseguenza, il modello fattoriale corrispondente agliambiti grammaticali
risulta essere il seguente:























E6 1
E6 2
E6 3
E6 4
E6 5
E1 a
E1 b
E1 c
E2
E3
E5
E4























︸ ︷︷ ︸

X

=























λ11 0 0

λ21 0 0

λ31 0 0

λ41 0 0

λ51 0 0

0 λ62 0

0 λ72 0

0 λ82 0

0 0 λ93

0 0 λ103

0 0 λ113

0 0 λ123























︸ ︷︷ ︸

Λ





ξ1
ξ2
ξ3





︸ ︷︷ ︸

ξ

+























ǫ1
ǫ2
ǫ3
ǫ4
ǫ5
ǫ6
ǫ7
ǫ8
ǫ9
ǫ10
ǫ11
ǫ12























︸ ︷︷ ︸

ǫ

. (2)
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L’ AFE ha permesso di individuare3 variabili latenti che sintetizzano, in maniera
significativa, gruppi diitem presenti nella sezione della provaINVALSI riguardante
gli ambiti grammaticali.

Si osservi come, nella costruzione dei modelli (1) e (2), si sia preferito considera-
re la matrice dei pesi fattorialiΛ ancora incognita. Tale matrice, infatti, verrà stimata,
in modo più attendibile, nella successivaAFC.

5.3. Analisi fattoriale confermativa

L’ AFC permette di valutare se il modello fattoriale ipotizzato può predire un insie-
me di dati osservati (DeCoster, 1998). Tale analisi, infatti, verifica la veridicità delle
ipotesi sostenute (Ruscio & Roche, 2012; Schmitt, 2011), stabilisce la validità del
modello fattoriale, confronta due modelli utilizzando glistessi dati, testa la signifi-
catività del peso fattoriale, valuta la relazione tra i pesi fattoriali, misura l’eventuale
correlazione tra i fattori e valuta la validità convergente e discriminante di misure
(DeCoster, 1998).

Più in dettaglio, il pacchetto applicativolavaan ha permesso di testare i model-
li (1) e (2) ipotizzati, utilizzando un altro sottocampionedi 2 000 unità, estratto dai
35 618 studenti rimanenti.

Dunque, i modelli fattoriali ottenuti dall’AFC risultano essere i seguenti:

• in riferimento agli aspetti sulla comprensione della lettura,
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• in riferimento agli ambiti grammaticali,
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I diagrammi di percorso dei modelli (3) e (4) corrispondenti, rispettivamente, agli
aspetti di comprensione della lettura (figura 5a) e agli ambiti grammaticali (figura 5b)
sono stati realizzati, attraverso il pacchettosemPlot.

Figura 5: modelli fattoriali.
(a) aspetti di comprensione della lettura.
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A questo punto, è apparso quasi naturale valutare una eventuale correlazione esi-
stente tra i fattori del modello (3) e quelli del modello (4).Il modello fattoriale
complessivamente ottenuto è risultato essere il seguente:
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Il corrispondente diagramma di percorso (figura 6) visualizza graficamente il mo-
dello (5).

Figura 6: modello fattoriale complessivo.
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Per valutare la bontà di adattamento del modello, è stata scelta una combinazione
di indici, rispettivamente,assoluti, incrementalieparsimoniosi, quali

• la Radice dell’Errore Quadratico Medio di Approssimazione, o in termini an-
glosassoniRoot Mean Square Error of Approximation(RMSEA) (Brown, 2006;
Steiger, 1990);

• la Radice del Residuo quadratico Medio Standardizzato, o Standardised Root
Mean square Residual (SRMR)(Kline, 2005);

• l’ Indice di Adattamento Non Normato, o Non-Normed Fit Index(NNFI), noto
in letteratura anche comeindice di Tucker-Lewis(Brown, 2006);

• l’ Indice di Adattamento Comparativo, o Comparative Fit Index(CFI) (Brown,
2006);

• il Criterio di Informazione di Akaike, o in termini anglosassoni,Akaike Infor-
mation Criterion(AIC) (Akaike, 1974).
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Tale combinazione ha rivelato una “buona” corrispondenza dei modelli ottenuti
ai dati osservati, ad eccezione dell’indiceAIC (tabella 9).

Tabella 9: indici di adattamento.
aspetti ambiti totale

RMSEA 0,03 0,09 0,02
SRMR 0,03 0,05 0,03
NNFI 0,97 0,93 0,98
CFI 0,98 0,95 0,98
AIC 12 201,71 17 008,71 37 163,65

Per comprendere la ragione di tale anomalia, si è deciso di approfondire l’analisi
e di testare il modello (5), utilizzando una successione di campioni, estratti senza
ripetizione, di numerosità crescente.

Tabella 10: successione di indici di adattamento.
n. studenti 50 100 200 500 1 000 2 000

RMSEA 0,09 0,04 0,03 0,03 0,03 0,02
SRMR 0,11 0,07 0,06 0,04 0,03 0,03
NNFI 0,78 0,92 0,95 0,97 0,97 0,98
CFI 0,81 0,93 0,96 0,97 0,98 0,98
AIC 919,19 1 967,39 3 867,70 9 089,96 18 485,84 37 163,65

Il risultato ottenuto (tabella 10) ha evidenziato che, all’aumentare della dimen-
sione campionaria, il valore delcriterio di informazione di Akaikeaumenta in modo
quasi esponenziale. Gli altri indici, però, convergono verso un valore ritenuto di
“buon adattamento” del modello ai dati campionati.

6. Aspetti, ambiti e fattori

L’ Analisi Fattorialeapplicata ai datiINVALSIha reso possibile l’interpretazione delle
relazioni esistenti tra alcune variabili osservate (item), in termini di un più limitato
insieme di variabili latenti (fattori).

Gli itemproposti nella prova di Italiano appartenevano a macro categorie riguar-
danti particolari aspetti di comprensione della lettura o ambiti grammaticali, prece-
dentemente individuati dall’INVALSI. Dunque, era ragionevole ipotizzare che ogni
singolo aspetto o ambito corrispondesse ad uno specifico fattore individuato attraver-
so tale analisi.

Più in dettaglio (tabella 11), i fattori 3 e 4 corrispondono, rispettivamente, agli
ambiti grammaticali 1 e 4. Tale corrispondenza permette di stabilire come gliitem
del gruppo E6 e quelli del gruppo E1 risultino scarsamente correlati tra loro (con un
coefficiente pari a 0,4) e rispetto ai rimanentiitem della prova, ma ben calibrati nel
valutare il rispettivo ambito di appartenenza.
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Tabella 11: aspetti/ambiti e fattori.
item aspetti/ambiti fattori ξ1 ξ2 ξ3 ξ4 ξ5

C3 2 ξ1 1,0
C7 2 ξ1 1,0
C6 4 ξ1 1,0
C11 4 ξ1 1,0
C12 5a ξ1 1,0

B22 2 ξ2 0,8 1,0

B18 3 ξ2 0,8 1,0

B20 3 ξ2 0,8 1,0

B16 4 ξ2 0,8 1,0

B17 6 ξ2 0,8 1,0

E6 1 1 ξ3 0,4 0,4 1,0
E6 2 1 ξ3 0,4 0,4 1,0
E6 3 1 ξ3 0,4 0,4 1,0
E6 4 1 ξ3 0,4 0,4 1,0
E6 5 1 ξ3 0,4 0,4 1,0
E1 a 4 ξ4 0,5 0,5 0,4 1,0
E1 b 4 ξ4 0,5 0,5 0,4 1,0
E1 c 4 ξ4 0,5 0,5 0,4 1,0
E2 2 ξ5 0,7 0,7 0,5 0,6 1,0
E3 2 ξ5 0,7 0,7 0,5 0,6 1,0
E5 3 ξ5 0,7 0,7 0,5 0,6 1,0
E4 6 ξ5 0,7 0,7 0,5 0,6 1,0

D’altra parte, i fattori 1, 2 e 5 risultano essere altamente correlati tra loro (con
un coefficiente pari, rispettivamente, a 0,8 e 0,7): non è uncaso, infatti, cheitem
riguardanti l’aspetto 2 sono presenti sia nel fattore 1 che nel fattore 2.

Si può ritenere, dunque, che il modello fattoriale (5) su aspetti sulla comprensio-
ne della lettura e ambiti grammaticali si dimostra sufficientemente adatto a valutare
la provaINVALSIdi Italiano delle classi II di una Scuola Secondaria di II grado.

7. Sintesi conclusiva

L’ Analisi Fattoriale permette di individuare un ridotto insieme di variabili latenti
(fattori), in grado di spiegare la covarianza (o correlazione) tra un più ampio insie-
me di variabili manifeste (variabili osservate). In altri termini, le variabili osservate
e raccolte in una base di dati risultano essere combinazionilineari di variabili non
osservabili, note come fattori. In particolare, assegnatauna matrice di covarianza (o
correlazione) delle variabili osservate, l’obiettivo è quello di spiegare l’interdipen-
denza fra tali variabili, attraverso l’esistenza di fattori sottostanti.

Più in dettaglio, tale analisi può essere

1. Analisi Fattoriale Esplorativa, nel caso in cui non si abbia alcuna informazione
sul numero di fattori, sulle loro caratteristiche, sui legami tra fattori e variabili;

2. Analisi Fattoriale Confermativa, nel caso in cui sia possibile tracciare un pri-
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mo modello fattoriale e sottoporlo alla verifica dei dati, dal momento che si è
ipotizzato conoscere:

• il numero di fattori sottostante;

• le relazioni tra i fattori;

• le relazioni tra fattori e variabili.

In letteratura, l’Analisi Fattorialeè utilizzata per valutare il grado di intelligenza
(Spearman, 1904), la qualità della democrazia di un Paese (Bollen, 1980), l’ideologia
di fondo di un partito politico (Gabel & Huber, 2000), l’affidabilità e la validità delle
scale di misura (Carmines & Zeller, 1979).

Nel presente lavoro, tale analisi è stata applicata ai risultati ottenuti nella prova
INVALSIdi Italiano dalle classi II della Scuola Secondaria di II grado, con l’obiettivo
di valutare la corrispondenza o meno dei singoli quesiti all’aspetto sulla comprensio-
ne della lettura o ambito grammaticale di appartenenza.

L’ Istituto Nazionale per la VAlutazione del Sistema educativo di Istruzione e di
formazione(INVALSI) ha, come finalità generale, la valutazione dell’efficaciae del-
l’efficienza del sistema scolastico, globalmente inteso, alivello nazionale e per sin-
goli settori o singole istituzioni scolastiche. IlQuadro di Riferimentopresenta le idee
chiave che guidano la progettazione delle prove, per quantoriguarda:

• gli ambiti della valutazione, ovvero gli aspetti e la sceltadegli argomenti;

• i modi della valutazione, ovvero le caratteristiche degli strumenti e i criteri
seguiti nella costruzione delle prove.

Dunque, le proveINVALSI non hanno lo scopo di certificare il livello di com-
petenza di uno studente, ma di compiere un’indagine statistica rispetto al complesso
della popolazione scolastica.

Più in dettaglio, nell’analisi dei risultatiINVALSIdi Italiano delle classi II di una
Scuola Secondaria di II grado, si è scelto di estrarre, senza ripetizione, una serie di
sottocampioni, al fine di individuare, attraverso un’Analisi Fattoriale Esplorativa, i
fattori che rappresentano la struttura portante dei dati inuna forma sintetica, testare,
attraverso unaAnalisi Fattoriale Confermativa, la generalità dei fattori estratti e va-
lutare la validità del modello ottenuto.

Dunque, supposto che ogni singolo aspetto o ambito corrisponda ad uno specifico
fattore, il modello fattoriale è risultato essere sufficientemente adatto ad interpretare
gli esiti della prova di Italiano.
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Appendice A

Definizione A.1(Coefficiente di correlazione policorica). Si considerino due vettori
ordinali oh e ok, conh, k = 1, 2, . . . , p, rispettivamente, conmh e mk categorie,
la cui distribuzione marginale campionariàe rappresentata dalla seguente tabella di
contingenza

ok

oh 1 2 · · · mk

1 n
(hk)
11 n

(hk)
12 · · · n

(hk)
1mk

n
(hk)
1.

2 n
(hk)
21 n

(hk)
21 · · · n

(hk)
2mk

n
(hk)
2.

...
...

...
. . .

...
...

mh n
(hk)
mh1

n
(hk)
mh2

· · · n
(hk)
mhmk

n
(hk)
mh.

n
(hk)
.1 n

(hk)
.2 · · · n

(hk)
.mk

n(hk)
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in cui n(hk)
cd è il numero di casi nelle categoriec e d, rispettivamente, sulle variabili

oh eok.
Si ipotizzi che le variabili sottostantiXh eXk seguano una normale bivariata stan-
dard, conr(pol)ohok

coefficiente di correlazione.

Si denominacoefficiente di correlazione policorica, il coefficienter(pol)ohok
ottenuto

massimizzando la funzione di log-verosimiglianza, indicata con l(·), della distribu-
zione multinomiale seguente:

l
[

π
(hk)
cd

]

= lnC +

mh
∑

c=1

mk
∑

d=1

n
(hk)
cd lnπ

(hk)
cd , (6)

in cui

• C è una costante;

• π
(hk)
cd è la probabilit̀a che un’osservazione sia in(c, d), ovvero

π
(hk)
cd = P (Xh = c, Xk = d) =

∫ τ
(h)
c

τ
(h)
c−1

∫ τ
(k)
d

τ
(k)
d−1

f(y1, y2; r
(pol)
ohok

)dy1dy2,

conf(·, ·; r(pol)ohok
) densit̀a normale bivariata standard seguente

f(y1, y2; r
(pol)
ohok

) =
1

2π

√

1− r
(pol)2
ohok

exp

[

−
y21 − 2ry1y2 + y22

2(1 − r
(pol)2
ohok

)

]

.

Definizione A.2(Coefficiente di correlazione prodotto-momento). Assegnato un vet-
torexh, conh = 1, 2, . . . , p, ovvero

xh x1h x2h · · · xnh

si denominacoefficiente di correlazione prodotto-momento, e si indica generalmen-
te conrxhxk

, il seguente indice

rxhxk
=

sxhxk

sxh
sxk

, h, k = 1, 2 . . . , p, (7)

posto

sxhxk
=

1

n− 1
(xh − 1x̄h)

⊤(xk − 1x̄k), sxhxh
= s2

xh
.
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Definizione A.3(Statistica chi quadrato generalizzata). Assegnati gli autovaloriγh,
conh = 1, 2, . . . , p, si denominastatistica chi quadrato generalizzata, la seguente
statistica

−G ln





p
∏

h=q+1

γh
γ̄(p̃)



 ,

posto

γ̄(p̃) =
1

p̃

p
∑

h=q+1

γh, con p̃ = p− q,

in cui G è un parametro che dipende da

• n dimensione campionaria;

• p numero di autovalori;

• q numero di autovalori da testare.

Sotto l’ipotesi nullaH0, tale statistica segue unaχ2, con(p̃ − 1)(p̃ + 2)/2 gradi di
libertà, ovvero

−G ln





p
∏

h=q+1

γh
γ̄(p̃)



 ∼
H0

χ2
(p̃−1)(p̃+2)/2.
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Appendice B

Tabella B.1: momenti campionari degli aspetti 1, 2, 3 e 4.

media
deviazione

mediana
deviazione assoluta

asimmetria curtosi
errore

standard mediana standard

A4 0,74 0,44 1 0 −1,08 −0,85 0,01
A7 0,77 0,42 1 0 −1,3 −0,31 0,01
A8 0,77 0,42 1 0 −1,3 −0,31 0,01
B2 0,72 0,45 1 0 −0,95 −1,1 0,01
B6 0,43 0,5 0 0 0,29 −1,92 0,02
B9 0,71 0,45 1 0 −0,92 −1,15 0,01
B10 0,6 0,49 1 0 −0,39 −1,85 0,02
B15 0,47 0,5 0 0 0,1 −1,99 0,02
B19 0,6 0,49 1 0 −0,41 −1,83 0,02
C8 0,57 0,5 1 0 −0,29 −1,92 0,02
C9 0,33 0,47 0 0 0,72 −1,49 0,01
C10 0,28 0,45 0 0 0,95 −1,1 0,01

B8 0,4 0,49 0 0 0,4 −1,84 0,02
B21 0,53 0,5 1 0 −0,13 −1,99 0,02

B22 a 0,58 0,49 1 0 −0,33 −1,89 0,02
B22 b 0,78 0,42 1 0 −1,32 −0,25 0,01
B22 c 0,75 0,43 1 0 −1,18 −0,61 0,01
B22 d 0,69 0,46 1 0 −0,81 −1,35 0,01
B22 e 0,63 0,48 1 0 −0,52 −1,73 0,02
B22 f 0,64 0,48 1 0 −0,61 −1,64 0,02
B22 g 0,69 0,46 1 0 −0,8 −1,36 0,01

C3 0,82 0,38 1 0 −1,68 0,83 0,01
C7 a 0,88 0,32 1 0 −2,39 3,74 0,01
C7 b 0,68 0,47 1 0 −0,75 −1,44 0,01
C7 c 0,58 0,49 1 0 −0,33 −1,89 0,02
C7 d 0,77 0,42 1 0 −1,3 −0,31 0,01
C7 e 0,75 0,43 1 0 −1,14 −0,7 0,01
C13 0,24 0,43 0 0 1,2 −0,55 0,01
D2 0,88 0,33 1 0 −2,26 3,13 0,01
D5 0,77 0,42 1 0 −1,29 −0,34 0,01

B18 0,84 0,37 1 0 −1,81 1,29 0,01
B20 a 0,75 0,43 1 0 −1,15 −0,67 0,01
B20 b 0,6 0,49 1 0 −0,42 −1,82 0,02
B20 c 0,89 0,32 1 0 −2,44 3,96 0,01
B20 d 0,77 0,42 1 0 −1,25 −0,43 0,01
B20 e 0,85 0,36 1 0 −1,94 1,75 0,01

C1 0,17 0,38 0 0 1,73 0,98 0,01
D1 0,75 0,43 1 0 −1,17 −0,63 0,01
D4 0,67 0,47 1 0 −0,72 −1,48 0,01

A5 0,93 0,26 1 0 −3,25 8,57 0,01
B3 0,58 0,49 1 0 −0,32 −1,9 0,02
B16 0,81 0,4 1 0 −1,55 0,39 0,01
C5 0,78 0,41 1 0 −1,35 −0,18 0,01
C6 0,55 0,5 1 0 −0,18 −1,97 0,02
C11 0,8 0,4 1 0 −1,54 0,36 0,01
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Tabella B.2: momenti campionari degli aspetti 5a, 5b, 6 e 7.

media
deviazione

mediana
deviazione assoluta

asimmetria curtosi
errore

standard mediana standard

A2 0,82 0,39 1 0 −1,62 0,63 0,01
B5 0,71 0,45 1 0 −0,94 −1,12 0,01
B11 0,59 0,49 1 0 −0,36 −1,87 0,02
B14 0,59 0,49 1 0 −0,37 −1,87 0,02
C4 0,63 0,48 1 0 −0,56 −1,69 0,02

C12 a 0,68 0,47 1 0 −0,76 −1,42 0,01
C12 b 0,75 0,44 1 0 −1,13 −0,73 0,01
C12 c 0,71 0,46 1 0 −0,9 −1,19 0,01
C12 d 0,56 0,5 1 0 −0,25 −1,94 0,02
C12 e 0,82 0,39 1 0 −1,64 0,68 0,01
C14 0,44 0,5 0 0 0,22 −1,95 0,02
D3 0,75 0,43 1 0 −1,15 −0,67 0,01

A3 0,49 0,5 0 0 0,04 −2 0,02
B1 0,85 0,36 1 0 −1,98 1,92 0,01
B7 0,5 0,5 1 0 0 −2 0,02
C2 0,58 0,49 1 0 −0,32 −1,9 0,02

A1 0,84 0,37 1 0 −1,8 1,25 0,01
B4 0,83 0,37 1 0 −1,78 1,18 0,01
B13 0,66 0,48 1 0 −0,66 −1,57 0,02
B17 0,7 0,46 1 0 −0,86 −1,27 0,01
B23 0,6 0,49 1 0 −0,43 −1,82 0,02

A6 a 0,94 0,24 1 0 −3,63 11,17 0,01
A6 b 0,98 0,15 1 0 −6,21 36,61 0
A6 c 0,96 0,18 1 0 −5,05 23,55 0,01
A6 d 0,91 0,28 1 0 −2,95 6,7 0,01
A6 e 0,96 0,19 1 0 −4,83 21,31 0,01
B12 0,18 0,39 0 0 1,64 0,68 0,01

Tabella B.3: momenti campionari degli ambiti grammaticali.

media
deviazione

mediana
deviazione assoluta

asimmetria curtosi
errore

standard mediana standard

E6 1 0,66 0,47 1 0 −0,7 −1,51 0,01
E6 2 0,5 0,5 0,5 0,74 0 −2 0,02
E6 3 0,45 0,5 0 0 0,19 −1,97 0,02
E6 4 0,55 0,5 1 0 −0,2 −1,96 0,02
E6 5 0,58 0,49 1 0 −0,32 −1,9 0,02
E2 0,69 0,46 1 0 −0,81 −1,35 0,01
E3 0,79 0,41 1 0 −1,44 0,06 0,01

E7 a 0,73 0,44 1 0 −1,03 −0,94 0,01
E7 b 0,67 0,47 1 0 −0,72 −1,49 0,01
E7 c 0,62 0,49 1 0 −0,48 −1,77 0,02
E7 d 0,66 0,47 1 0 −0,69 −1,52 0,01
E7 e 0,77 0,42 1 0 −1,27 −0,38 0,01
E7 f 0,6 0,49 1 0 −0,42 −1,83 0,02
E5 0,82 0,39 1 0 −1,64 0,68 0,01

E1 a 0,45 0,5 0 0 0,22 −1,95 0,02
E1 b 0,55 0,5 1 0 −0,18 −1,97 0,02
E1 c 0,57 0,5 1 0 −0,27 −1,93 0,02
E9 0,27 0,45 0 0 1,01 −0,98 0,01
E4 0,71 0,46 1 0 −0,9 −1,19 0,01
E8 0,55 0,5 1 0 −0,18 −1,97 0,02
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Tabella B.4: momenti campionari degli aspetti di comprensione della lettura.

media
deviazione

mediana
deviazione assoluta

asimmetria curtosi
errore

standard mediana standard

A4 0,74 0,44 1 0 −1,08 −0,85 0,01
A7 0,77 0,42 1 0 −1,3 −0,31 0,01
A8 0,77 0,42 1 0 −1,3 −0,31 0,01
B2 0,72 0,45 1 0 −0,95 −1,1 0,01
B6 0,43 0,5 0 0 0,29 −1,92 0,02
B9 0,71 0,45 1 0 −0,92 −1,15 0,01
B10 0,6 0,49 1 0 −0,39 −1,85 0,02
B15 0,47 0,5 0 0 0,1 −1,99 0,02
B19 0,6 0,49 1 0 −0,41 −1,83 0,02
C8 0,57 0,5 1 0 −0,29 −1,92 0,02
C9 0,33 0,47 0 0 0,72 −1,49 0,01
C10 0,28 0,45 0 0 0,95 −1,1 0,01
B8 0,4 0,49 0 0 0,4 −1,84 0,02
B21 0,53 0,5 1 0 −0,13 −1,99 0,02
B22 0,68 0,34 0,71 0,42 −0,74 −0,79 0,01
C3 0,82 0,38 1 0 −1,68 0,83 0,01
C7 0,73 0,27 0,8 0,3 −0,98 0,43 0,01
C13 0,24 0,43 0 0 1,2 −0,55 0,01
D2 0,88 0,33 1 0 −2,26 3,13 0,01
D5 0,77 0,42 1 0 −1,29 −0,34 0,01
B18 0,84 0,37 1 0 −1,81 1,29 0,01
B20 0,77 0,23 0,8 0,3 −0,97 0,64 0,01
C1 0,17 0,38 0 0 1,73 0,98 0,01
D1 0,75 0,43 1 0 −1,17 −0,63 0,01
D4 0,67 0,47 1 0 −0,72 −1,48 0,01
A5 0,93 0,26 1 0 −3,25 8,57 0,01
B3 0,58 0,49 1 0 −0,32 −1,9 0,02
B16 0,81 0,4 1 0 −1,55 0,39 0,01
C5 0,78 0,41 1 0 −1,35 −0,18 0,01
C6 0,55 0,5 1 0 −0,18 −1,97 0,02
C11 0,8 0,4 1 0 −1,54 0,36 0,01
A2 0,82 0,39 1 0 −1,62 0,63 0,01
B5 0,71 0,45 1 0 −0,94 −1,12 0,01
B11 0,59 0,49 1 0 −0,36 −1,87 0,02
B14 0,59 0,49 1 0 −0,37 −1,87 0,02
C4 0,63 0,48 1 0 −0,56 −1,69 0,02
C12 0,7 0,29 0,8 0,3 −0,86 −0,13 0,01
C14 0,44 0,5 0 0 0,22 −1,95 0,02
D3 0,75 0,43 1 0 −1,15 −0,67 0,01
A3 0,49 0,5 0 0 0,04 −2 0,02
B1 0,85 0,36 1 0 −1,98 1,92 0,01
B7 0,5 0,5 1 0 0 −2 0,02
C2 0,58 0,49 1 0 −0,32 −1,9 0,02
A1 0,84 0,37 1 0 −1,8 1,25 0,01
B4 0,83 0,37 1 0 −1,78 1,18 0,01
B13 0,66 0,48 1 0 −0,66 −1,57 0,02
B17 0,7 0,46 1 0 −0,86 −1,27 0,01
B23 0,6 0,49 1 0 −0,43 −1,82 0,02
A6 0,95 0,13 1 0 −3,85 19,65 0
B12 0,18 0,39 0 0 1,64 0,68 0,01
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Figura B.1: stima dei parametri degli aspetti.
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Figura B.2: stima dei parametri degli aspetti.
(a) minimi quadrati ponderati
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Figura B.3: stima dei parametri degli ambiti.
(a) componenti principali
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1. Introduzione 

L’Agenzia Italiana del Farmaco (AIFA) da alcuni anni ha intrapreso una fonda-
mentale azione di raccolta ed elaborazione di dati, finalizzata alla loro diffusione e 
pubblicazione, per condividere anche le scelte necessarie affinché l’uso dei farmaci 
sia sempre più una cura efficace per la salute dei cittadini italiani. 

Non è superfluo ricordare che una corretta pianificazione e programmazione 
degli interventi in ambito farmaceutico parte dai dati effettivi, rilevati con cura e 
precisione.  

Il Rapporto Nazionale 2016 sull’uso del farmaci in Italia, edito quest’anno a cu-
ra dell’Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (Agenzia Italiana del 
Farmaco), ha appunto il merito di fornire questi dati e informazioni. 

                                                 
* Autore corrispondente: francescodomenico.dovidio@uniba.it  
Il lavoro qui presentato è frutto di un progetto comune, ma D. Viola ha curato la redazione dei para-
grafi 1-3, mentre F. D. d’Ovidio ha redatto i paragrafi 4-6. 
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Obiettivo del Rapporto è una dettagliata descrizione dell’utilizzazione dei medi-
cinali a livello nazionale e regionale, nel corso del 2016. Lo scenario offerto deriva 
dalla lettura delle informazioni raccolte attraverso i diversi flussi informativi, con-
sentendo la ricomposizione dei consumi e dell’assistenza farmaceutica in Italia. In 
particolare, il Rapporto analizza i dati relativi ai farmaci erogati in regime di assi-
stenza convenzionata, presenta i dati relativi ai medicinali utilizzati dai pazienti a 
fronte della loro dispensazione in distribuzione diretta e per conto, o nel contesto 
specifico dell’assistenza ospedaliera.  

Le analisi contenute nel Rapporto e approfondite in questo intervento sono da 
considerarsi in fase evolutiva e non ancora definitiva perché i dati sono “fermi” al 
19 maggio 2017 (non tengono conto di tutte le revisioni che le ditte e le Regioni 
hanno chiesto di inviare al sistema NSIS per l’anno 2016).  

Un approfondimento specifico è dedicato all’analisi dell’acquisto dei medicinali 
da parte delle strutture sanitarie pubbliche (ASL, Ospedali, Penitenziari, ecc.). 

2. Quadro attuale e innovazioni 

Sempre maggiore è il valore dei registri di monitoraggio AIFA, uno strumento ri-
conosciuto e apprezzato a livello internazionale in quanto efficace nella generazio-
ne di evidenze nella fase post-marketing e di promozione dell’appropriatezza pre-
scrittiva.  

I registri e i piani terapeutici web-based hanno consentito di raccogliere i dati 
relativi a 1,2 milioni di trattamenti e a circa 1 milione di pazienti. Gli interventi ri-
guardano maggiormente la popolazione anziana, generalmente meno rappresentata 
negli studi clinici..  

Proviamo a capire meglio il quadro attuale dell’economia farmaceutica in Italia 
e le novità introdotte nel 2016. 

• Nel 2016 la spesa farmaceutica ha fatto registrare un incremento per 
l’utilizzo dei nuovi farmaci ad azione antivirale diretta di seconda genera-
zione (DAAs) per la cura dell’epatite C cronica e dei farmaci oncologici. Gli 
antineoplastici e gli antimicrobici si confermano infatti le prime due catego-
rie in termini di spesa pubblica, (circa il 40% della spesa totale Servizio Sa-
nitario Nazionale-SSN). 

• Il 2016 è stato anche l’anno di grandi sforzi messi in atto per garantire 
l’accesso ai farmaci innovativi,  per i quali in seguito (2017) sono stati istituiti 
due fondi, uno per i farmaci innovativi oncologici e l’altro per i farmaci inno-
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vativi non oncologici, con uno stanziamento economico, ciascuno, di 500 mi-
lioni di euro. La Commissione Tecnico Scientifica dell’AIFA ha attribuito il 
carattere dell’innovatività a quattro farmaci, tre dei quali oncologici. 

• Nel 2016 vi sono state numerose autorizzazioni di farmaci orfani (medicinali 
potenzialmente utili per trattare malattie rare con bassa frequenza nella po-
polazione meno di 1 abitante su 2000 casi): l’Agenzia Europea dei Medici-
nali (EMA) ha autorizzato ben 14 molecole con la qualifica di farmaco orfa-
no; in Italia la spesa per i farmaci orfani, in crescita, rappresenta oltre il 6% 
della spesa SSN, e tra questi sono i farmaci antineoplastici quelli a maggior 
impatto. 

3. La spesa farmaceutica in Italia 

Nel 2016 la spesa farmaceutica nazionale totale (pubblica e privata) in Italia ha 
quasi raggiunto i 29,400 miliardi di euro, con un incremento di 1,6% rispetto 
all’anno precedente. Il 77,4% di questa somma è stata a carico del SSN. 

Tabella 1. Composizione della spesa farmaceutica nel 2016. 
Spesa  

(milioni di €) % 
Δ%  

16/15 

Spesa convenzionata lorda (fascia A/SSN) 10.652,0 36,24 -1,9% 

Distribuzione Diretta e per conto di fascia A/SSN 5.605,5 19,07 13,9% 

Acquisto privato di fascia A/SSN 1.309,0 4,45 -11,9% 

Classe C/SSN con ricetta  3.014,0 10,26 0,6% 

Automedicazione (SOP e OTC) 2.322,0 7,90 -2,3% 

ASL, A.O., RIA, penitenziari*  6.487,5 22,07 3,3% 

Totale spesa farmaceutica 29.390,0 100,00 1,6% 
* al netto della spesa per i farmaci erogati in distribuzione diretta e per conto di fascia A  

Fonte: Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

La spesa complessiva, come dettagliato nella Tab. 1, è cosi distribuita: 
• la voce più rappresentativa (36% del totale) è quella riguardante la spesa 

convenzionata lorda di fascia A/SSN, che ammonta a 10.652 milioni di euro 
e, rispetto all’anno precedente, ha subito una lieve riduzione, pari all’1,9%; 

• la voce relativa alla distribuzione diretta e per conto di Fascia A/SSN è pari a 
5.605 milioni di euro (19% del totale), con un consistente incremento rispet-
to all’anno precedente, pari al 13,9%; 
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• la voce Classe A/SSN privato, con 1.309 milioni di euro di spesa, pari al 4,5% 
della spesa complessiva, ha subito una riduzione di 11,9% rispetto all’anno 
precedente; 

• passando ad esaminare la Classe C/SSN con ricetta, la spesa è di 3.014 mi-
lioni di euro (10,3% dell’intera spesa generata nel 2016), e appare quasi sta-
bile nel confronto con il 2015 (appena 0,6% di incremento); 

• La spesa per automedicazione (SOP, OTC presso Farmacie pubbliche e pri-
vate) ammonta a 2.322 milioni di euro, quasi 8% della spesa totale, con una 
piccola riduzione (2,3%) rispetto al 2015;  

• nelle strutture sanitarie pubbliche (ASL, Aziende Ospedaliere, Penitenziari 
ecc.) si spendono in farmaci quasi 6.500 milioni di euro (22% del totale), 
con un lieve incremento del 3,3% rispetto al 2015. 

Figura 1. Spesa farmaceutica e costo della vita (1985=100) in Italia, 1985–2016.  

 
Fonti:  http://www.istat.it/it/archivio/30440;   Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

Come si osserva in Fig. 1, la spesa farmaceutica nazionale nel trentennio passa-
to è andata ciclicamente crescendo ben oltre il livello di crescita del costo della vita 
al lordo dell’inflazione, seguendo dunque l’andamento demografico (poiché l’Italia 
sta invecchiando, e gli anziani sono quasi sempre a rischio malattia e quindi più 
frequentemente dei giovani sotto terapia farmacologica). Fa parzialmente eccezio-
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Della spesa ospedaliera, nel breve periodo osservato (gli ultimi 6 anni), si nota 
la tendenza lineare nettamente crescente. Se tale spesa non fosse scorporata dalla 
spesa convenzionata, la crescita di questa sarebbe ancora maggiore di quella regi-
strata, superando già nel 2012 il tetto dei 20 miliardi di euro.  

Si può dunque arguire che, mentre negli anni 2000 la spesa farmaceutica a cari-
co dei privati cittadini sia rimasta quasi stabile (a dispetto del sempre maggiore in-
vecchiamento della popolazione e della migrazione di un consistente numero di 
farmaci dalla fascia A/SSN, convenzionata o gratuita, alla fascia C/SSN, del tutto a 
carico privato), la spesa farmaceutica a carico della sanità pubblica sia andata cre-
scendo in misura insostenibile per il bilancio nazionale e regionale, a cui compete, 
come è noto, la maggior parte di tale spesa. 

Sulle motivazioni di tale dinamica non è dato di sapere granché, pur se dalla po-
litica vengono fornite molte e varie interpretazioni (non sempre rispondenti alla 
realtà dei fatti), a seconda se si tratti di partiti responsabili dell’amministrazione 
oppure partiti di opposizione. In questo studio, ancora sulla base dei dati raccolti e 
pubblicati dall’Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali, si cercherà di 
definire meglio il problema. 

Poiché la maggior parte della spesa farmaceutica pubblica attiene ai bilanci re-
gionali, è sulle regioni che occorre focalizzare l’attenzione. Un dato fondamentale 
da conoscere è dunque quello relativo alla tendenza al consumo dei farmaci da par-
te dei residenti delle regioni italiane, ma per evitare l’effetto della dimensione de-
mografica è opportuno analizzare non la spesa e il consumo grezzo, ma la spesa e il 
consumo pro-capite.  

A tale scopo, però, è necessario tener conto della differente composizione per 
classe di età delle diverse regioni, e del differente peso di tali classi di età in termi-
ni di ricorso ai farmaci, e dunque standardizzare le popolazioni regionali in base a 
tali caratteristiche, in modo che una Regione con una popolazione più anziana della 
media nazionale (e dunque maggiormente consumatrice di farmaci) avrà una popo-
lazione pesata maggiore di quella residente, e viceversa.  

Il procedimento seguito per la standardizzazione delle popolazioni regionali, 
così come descritto in Appendice del rapporto dell’Osservatorio Nazionale 
sull’impiego dei Medicinali, ha seguito tre passi successivi:  

a) innanzitutto, sulla base della distribuzione per età e sesso della spesa farma-
ceutica convenzionata, è stato calcolato un sistema di pesi differenziati ap-
punto per fasce di età e per sesso (Tab. 2); 

b) dal database http://demo.istat.it/ è stata determinata la numerosità della po-
polazione delle medesime fasce di età in ciascuna regione, distintamente per 
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maschi e femmine, che è stata poi moltiplicata per il corrispondente peso di 
“spesa farmaceutica”; 

c) la sommatoria dei valori così ottenuti a livello regionale, infine, è stata ri-
proporzionata rispetto alla popolazione nazionale effettivamente rilevata 
(Tab. 3). 

Tabella 2. Pesi per fascia d’età e sesso in base alla spesa farmaceutica nel 2016. 
 Pesi 

Fascia d’età M F MF 
0 0,133 0,099 0,116 

1 – 4 0,210 0,166 0,188 
5 – 14 0,163 0,121 0,142 

15 – 44 0,266 0,291 0,279 
45 – 64 1,094 0,991 1,039 
65 – 74 2,720 2,318 2,501 

> 75 3,578 2,862 3,146 
Fonte: Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

Tabella 3. Popolazione residente ISTAT e popolazione standardizzata e pesata, 2016. 
Regione Popolazione residente 01/01/2016 Popolazione pesata 2016 
Piemonte 4.404.246 4.733.549 
Valle d'Aosta    127.329    130.958 
Lombardia 10.008.349 9.971.836 
Prov. Auton. Bolzano    520.891    478.770 
Prov. Auton. Trento    538.223    524.683 
Veneto 4.915.123 4.934.340 
Friuli Venezia Giulia 1.221.218 1.331.907 
Liguria 1.571.053 1.833.141 
Emilia Romagna 4.448.146 4.640.456 
Toscana 3.744.398 4.029.041 
Umbria    891.181    953.924 
Marche 1.543.752 1.627.837 
Lazio 5.888.472 5.746.528 
Abruzzo 1.326.513 1.363.694 
Molise    312.027    327.245 
Campania 5.850.850 5.166.599 
Puglia 4.077.166 3.930.846 
Basilicata    573.694    577.298 
Calabria 1.970.521 1.890.264 
Sicilia 5.074.261 4.790.702 
Sardegna 1.658.138 1.681.930 
Italia 60.665.551  60.665.551  

Fonti: http://demo.istat.it; elaborazioni Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 
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4. Distribuzione territoriale della spesa farmaceutica pro-capite 

Le tabelle successive (strutturalmente abbastanza complesse) riportano per ogni re-
gione o provincia autonoma alcuni fondamentali indicatori: 

• la spesa farmaceutica annua pro-capite, calcolata sulla popolazione standar-
dizzata per classe di età ed espressa in euro; 

• il numero medio di dosi di farmaco (Defined Daily Dose1) consumate an-
nualmente, in media giornaliera, da 1000 abitanti (anche questo calcolato su 
popolazione standardizzata), indicato come «DDD/ab.die × 1000». 

I calcoli, rivenienti dall’Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali 
(2017), sono basati anche sui dati NSIS per la Tracciabilità del Farmaco (DM 15 
luglio 2004) per quanto riguarda le strutture sanitarie pubbliche, e sulle liste di tra-
sparenza mensili dell’AIFA per quanto riguarda i farmaci a brevetto scaduto. 

Come si osserva in Tab. 4, nel 2016 le regioni con maggiore spesa farmaceutica 
pro-capite di classe A/SSN erogata in regime di assistenza convenzionale (esclu-
dendo ossigeno e altri presidi non farmaceutici) sono risultate la Campania, con 
poco più di 219 euro e la Puglia con circa 214. Mostrano invece una spesa pro-
capite ben più ridotta della media nazionale (175,3 euro pro-capite) la provincia au-
tonoma di Bolzano, con 128,7 euro, e l’Emilia Romagna (132,2 euro).  

Appare evidente, tra l’altro, che quasi tutte le regioni del Mezzogiorno, ad ecce-
zione del Molise, presentano una spesa farmaceutica convenzionata pro-capite su-
periore alla media italiana, mentre quasi tutte le regioni poste fuori da tale area 
(fuorché Marche e Lazio) abbiano una spesa inferiore alla soglia. 

Una divisione Nord-Sud altrettanto netta non si pone, invece, per la spesa far-
maceutica di classe A/SSN delle strutture sanitarie, sempre pro-capite: qui, infatti, 
la Sicilia risulta avere una spesa inferiore alla media nazionale (che è poco sotto i 
196 €), e ancora minori sono gli importi relativi ad Abruzzo e Molise, mentre sono 
maggiori della soglia le spese farmaceutiche pro-capite di Marche, Umbria, Emilia-
Romagna e Toscana; quest’ultima regione, anzi, si trova al terzo posto in graduato-
ria con i suoi 231 euro pro-capite, subito dopo la Sardegna (233,2 €) e la capolista 
Campania (240,6 €). I territori ove la spesa farmaceutica annuale pro-capite nelle 
strutture sanitarie è minima sono la Valle d’Aosta (145,3 €) e la Provincia Auto-
noma di Trento (151,2 €). 
                                                 
1 La dose definita giornaliera (DDD) esprime la dose media di mantenimento giornaliera di ciascun 
farmaco, tenendo conto della sua indicazione terapeutica principale nell’adulto. La DDD è general-
mente assegnata ad un principio attivo già classificato dalla World Health Organization con uno spe-
cifico codice ATC, e rappresenta un’utile unità di misura nella parametrazione dei consumi in funzio-
ne delle diverse esigenze di monitoraggio (va sottolineato, comunque, che essa non riflette la dose 
media giornaliera prescritta). 
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Tabella 4. Confronto regionale della spesa farmaceutica di classe A/SSN e privata (fascia 

C e automedicazione), in € pro-capite. 

Regioni /  
Prov. autonome 

Spesa clas-
se A/SSN 

Spesa A/SSN 
strutture 

Spesa classe 
C con ricetta 

Spesa Automedica-
zione (SOP, OTC) 

Spesa 
totale 

Piemonte 151,71 172,2 49,1 37,8 410,8 
Valle d'Aosta 142,02 145,3 51,4 45,7 384,5 
Lombardia 173,33 173,5 51,0 42,2 440,0 
P.A. Bolzano 128,77 177,1 38,2 47,7 391,7 
P.A. Trento 145,88 151,2 42,9 44,2 384,1 
Veneto 147,88 172,8 46,8 40,6 408,1 
Friuli Ven. G.* 157,89 164,5 40,9 33,5 396,8 
Liguria 148,89 183,5 58,6 44,5 435,5 
Emilia Romagna 132,40 201,6 51,7 39,8 425,5 
Toscana 142,69 231,0 53,7 42,8 470,2 
Umbria 165,72 199,0 49,4 35,0 449,0 
Marche* 177,39 196,4 51,3 35,8 460,9 
Lazio 198,70 189,9 53,2 42,2 483,9 
Abruzzo 204,46 181,3 43,6 31,9 461,2 
Molise 167,02 175,2 35,1 26,4 403,7 
Campania 219,18 240,6 52,4 37,4 549,6 
Puglia 214,10 230,0 43,6 31,4 519,1 
Basilicata 179,19 213,1 37,9 26,0 456,1 
Calabria 205,24 210,4 47,8 31,8 495,2 
Sicilia 192,18 190,4 49,4 32,5 464,5 
Sardegna* 188,87 233,2 47,4 31,3 500,8 
Italia 175,25 195,8 49,7 38,3 459,1 

* Regioni senza ticket per ricetta nel 2016 
Fonte: Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

Ben differente (e molto più contenuta rispetto alla classe A/SSN) è la distribu-
zione regionale della spesa farmaceutica annua pro-capite a diretto carico dei citta-
dini, sia per i farmaci di classe C, con ricetta, e sia, ancor di più, per i farmaci di 
“automedicazione” senza ricetta. Per i primi, gli importi maggiori competono 
all’anziana Liguria (58,6 €), seguita a distanza da Toscana e Lazio (con 53,7 e 53,2 
euro pro-capite rispettivamente) e quelli minori a Molise (circa 35 €), Basilicata e 
Provincia di Bolzano (entrambi con più o meno 38 €); la Campania è l’unica regio-
ne meridionale i cui abitanti spendano in media pro-capite più della media naziona-
le (pari a 49,7 €). Per l’automedicazione, invece, si nota una chiara inversione terri-
toriale rispetto alla farmaceutica convenzionata classe A/SSN: addirittura, nessuna 
delle regioni del Mezzogiorno presenta una spesa pro-capite superiore alla media 
nazionale di 38,3 €, con i record negativi ancora di Basilicata (26 €) e Molise (26,4 
€); il massimo livello di spesa pro-capite per auto-medicazione si nota, invece, nel-
la Provincia Autonoma di Bolzano (47,7 €) e in Valle d’Aosta (45,7 €).  
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Nel complesso, la maggior spesa farmaceutica pro-capite annuale si registra in 
Campania (548 €), Puglia (518 €) e Sardegna (500,6 €), mentre quella minore (cir-
ca 384 € annui) compete alla Provincia Autonoma di Trento e alla Valle d’Aosta. 

In base all’analisi descrittiva fin qui dettagliata, può facilmente ipotizzarsi una 
serie di relazioni tra le distribuzioni regionali delle diverse spese farmaceutiche, ma, 
non avendo motivo di ritenere che tali relazioni siano lineari, esse non saranno mi-
surate con il noto coefficiente di correlazione lineare di Pearson, bensì col meno no-
to (ma più robusto) coefficiente di cograduazione ρ di Spearman, che può essere raf-
figurato come un indice di correlazione tra ranghi, ossia tra i posti che le varie re-
gioni assumono nelle graduatorie relative alle varie fonti di spesa farmaceutica2, e 
come il primo varia tra −1 (massima correlazione inversa dei dati) e 1 (massima cor-
relazione diretta). 

Le relazioni di rango maggiormente rilevanti sono quelle tra spesa convenziona-
ta e spesa nelle strutture (ρ = 0,48) e tra spesa convenzionata e spesa per automedi-
cazione (ρ = −0,67, dunque una forte correlazione inversa), mentre la spesa per 
farmaci di classe C risulta incorrelata con quella convenzionata (ρ = −0,04) ma di-
rettamente connessa con la spesa per automedicazione (ρ = 0,48). 

Ma la spesa farmaceutica pro-capite è solo uno degli aspetti che risultano molto 
differenziati a livello interregionale; in realtà, essa scaturisce (o dovrebbe scaturire) 
dal consumo di farmaci da parte delle diverse popolazioni, espresso nella Tab. 5 in 
termini di DDD/ab.die×1000. In detta tabella mancano, non essendo purtroppo an-
cora disponibili, i dati regionali relativi a farmaci non classificati in fascia A; di tali 
categorie si riporta solo, per comparazione di massima, la stima su base nazionale. 

Per quanto riguarda i dati regionali sul consumo di farmaci di classe A/SSN, 
espresso in DDD/ab.die×1000, appare evidente in tabella che i dati relativi alle strut-
ture sanitarie (fisiologicamente molto minori di quelli in convenzione, dato che il de-
nominatore dell’indice è relativo all’intera popolazione e non a quella frazione di es-
sa che è stata ospitata in strutture sanitarie nel 2016) risultano mediamente maggiori 
al Centro-Nord rispetto al Mezzogiorno3, evidenziando in ciò un comportamento pra-
ticamente opposto a quello del consumo di farmaci in regime convenzionato 
(ρ = −0,38), ma anche una totale incorrelazione di rango con la spesa pro-capite nelle 
strutture medesime (ρ = −0,09). Il consumo regionale pro-dose annuale di farmaci 
convenzionati è invece coerente con la spesa pro-capite (ρ = 0,78), con valori massi-

                                                 
2 Cfr., ad es., Delvecchio 2015 
3 I consumi massimi si rilevano infatti in Emilia Romagna, con oltre 329 DDD/ab.die×1000, ma an-
che i valori di Veneto e Toscana sono molto più alti della media nazionale (166,2 DDD/ab.die×1000); 
d’altro canto, i consumi più ridotti si rilevano in Molise, Lombardia ed Abruzzo (102,4, 105,6 e 109,7 
DDD/ab.die×1000). 
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mi in Puglia e Lazio (ambedue oltre 1263 DDD/ab.die×1000) e valori minimi nella 
provincia autonoma di Bolzano e in Valle d’Aosta (936 e 939 DDD/ab.die×1000), 
ben inferiori a quelli medi nazionali (1134,2 DDD/ab.die×1000).  

Tabella 5. Confronto regionale del consumo pro-capire di farmaci di classe A/SSN, in 
DDD/ab.die×1000. Stime differenziali di consumo privato (DDD/ab.die×1000) 
di farmaci di classe C e di automedicazione in Italia. 

Regioni / Prov. autonome 
Farmaci A/SSN 
in convenzione 

Farmaci A/SSN 
strutture 

Totale farmaci erogati 
in classe A/SSN 

Piemonte 1.042,2 171,3 1.213,4 
Valle d'Aosta    939,1 173,0 1.112,0 
Lombardia 1.072,3 105,6 1.177,8 
Prov.Auton. Bolzano    935,8 239,8 1.175,6 
Prov.Auton. Trento 1.102,0 161,7 1.263,6 
Veneto 1.101,7 263,9 1.365,6 
Friuli Venezia Giulia* 1.087,0 178,8 1.265,8 
Liguria    950,6 185,1 1.135,7 
Emilia Romagna 1.065,1 329,3 1.394,4 
Toscana 1.086,2 260,1 1.346,4 
Umbria 1.191,2 187,6 1.378,8 
Marche* 1.131,3 158,6 1.289,8 
Lazio 1.263,1 113,8 1.376,8 
Abruzzo 1.182,5 109,7 1.292,1 
Molise 1.061,2 102,4 1.163,5 
Campania 1.239,2 115,9 1.355,1 
Puglia 1.263,5 134,6 1.398,1 
Basilicata 1.077,8 127,7 1.205,6 
Calabria 1.216,9 121,3 1.338,2 
Sicilia 1.157,4 119,1 1.276,5 
Sardegna* 1.219,6 157,3 1.376,8 

Italia 1.134,2 166,2 1.300,3 

 
Farmaci classe 
C con ricetta 

Farmaci per  
Automedicazione 

Totale farmaci classe 
C e automedicazione 

Italia (stime)   154,3 164,1 318,4 

* Regioni senza ticket per ricetta nel 2016 
Fonte: Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

Dalle osservazioni precedenti, si deduce facilmente che vi è un serio problema 
di standardizzazione della spesa farmaceutica di Classe A/SSN, ma non solo. Infat-
ti, risulta obiettivamente preoccupante il fatto che le regioni ove, in termini pro-
capite, si spende maggiormente in farmaci nelle strutture sanitarie siano quasi le 
medesime in cui si registra il minor consumo.  
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Tabella 6. Confronto regionale del costo pro-DDD/ab.die dei farmaci di classe A/SSN e 
stime di costo pro-DDD/ab.die  dei farmaci di classe C e di automedicazione in 
Italia. 

Regioni / Prov. autonome 
Farmaci A/SSN 
in convenzione 

Farmaci A/SSN 
strutture 

Farmaci erogati in 
classe A/SSN 

Piemonte 145,6 1.005,5 267,0 
Valle d'Aosta 151,2    840,2 258,4 
Lombardia 161,6 1.643,9 294,5 
Prov.Auton. Bolzano 137,6    738,3 260,1 
Prov.Auton. Trento 132,4    935,3 235,1 
Veneto 134,2    655,0 234,8 
Friuli Venezia Giulia* 145,3    919,9 254,7 
Liguria 156,6    991,2 292,7 
Emilia Romagna 124,3    612,1 239,5 
Toscana 131,4    888,1 277,6 
Umbria 139,1 1.060,7 264,5 
Marche* 156,8 1.238,8 289,8 
Lazio 157,3 1.669,4 282,2 
Abruzzo 172,9 1.652,8 298,5 
Molise 157,4 1.711,4 294,1 
Campania 176,9 2.076,1 339,3 
Puglia 169,4 1.709,5 317,7 
Basilicata 166,2 1.668,2 325,4 
Calabria 168,7 1.734,4 310,6 
Sicilia 166,1 1.598,7 299,7 
Sardegna* 154,9 1.483,0 306,6 

Italia 154,5 1.178,6 285,4 

 
Farmaci classe 
C con ricetta 

Farmaci per  
Automedicazione 

Farmaci classe C e 
automedicazione 

Italia (stime) 322,0 233,2 276,2 

* Regioni senza ticket per ricetta nel 2016 
Fonte: Elaborazioni proprie su dati Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

La Tab. 6 rende esplicita l’incongruenza sopra sottolineata, dettagliando il costo 
annuale pro dose media a persona, calcolato come rapporto (opportunamente diviso 
per mille) tra i due indicatori  Spesa farmaceutica pro-capite  e  Consumo di farma-
ci in DDD/ab.die×1000. La tabella riporta per confronto anche il costo medio na-
zionale pro-dose di farmaci in classe C/SSN e di automedicazione. 

Detto che la spesa nazionale media si aggira intorno ai 280 € per DDD/ab.die 
(con poca differenza tra i farmaci di classe A/SSN e gli altri, ma con un divario ben 
più sostanzioso tra i farmaci di classe C con ricetta medica e i farmaci per autome-
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dicazione), si osservi nel sottoinsieme dei primi l’enorme scompenso a livello na-
zionale: a fronte di appena 153,8€ pro-DDD/ab.die nel caso dei farmaci di classe 
A/SSN in convenzione (peraltro con una variabilità molto bassa, rilevandosi un 
𝐶. 𝑉.= 100 ∙ 𝜎 𝜇⁄ = 9,5%), la media nazionale dei farmaci A/SSN erogati nelle strut-
ture sanitarie balza a 1178,6 € pro-dose annuale, con C.V. = 33,6%. 

Nel primo caso, risulta dunque poco rilevante la differenza tra le regioni con 
maggiore spesa pro-dose annuale (Campania ed Abruzzo, rispettivamente  175,6 €  
e  170,2 €) e quelle che spendono meno (Emilia Romagna e Toscana, con  124,1 €  
e  130,4 €); nel secondo, invece, il divario appare pressoché incolmabile: a fronte 
di un costo medio nazionale di 1.178,6 € pro-DDD, le strutture sanitarie in Campa-
nia fanno registrare 2.076 euro di costo per dose farmaceutica annuale (seguite a 
molta distanza da quelle calabresi, con 1.734 euro), e in tutto in Mezzogiorno, ma 
anche in Lazio e nelle Marche, i costi risultano sensibilmente maggiori della me-
dia; invece, nelle regioni centro-settentrionali (con l’eccezione della spendacciona 
Lombardia) la maggioranza dei costi pro-DDD è inferiore ai 1.000 € annuali, con il 
minimo assoluto in Emilia Romagna (612 euro) e in Veneto (655 euro). 

Circa i motivi di questi divari, nulla trapela dai dati fin qui descritti, per cui pos-
sono essere avanzate ipotesi di qualsiasi tipo: dalla mancanza di un sistema di “co-
sti standard ospedalieri”, che potrebbe ricadere sui prezzi pagati dalle differenti 
ASL per i medesimi farmaci, a una improbabile (ma possibile) concentrazione nel 
Mezzogiorno di patologie richiedenti costosi farmaci di ultima generazione; oppure 
carenze organizzative o logistiche che possono indurre le farmacie interne delle 
strutture sanitarie ad effettuare approvvigionamenti enormemente sovradimensio-
nati (e conseguentemente a doversi disfare, in seguito, di grandi quantità di farmaci 
inutilizzati a scadenza, facendo quindi registrare grandi spese e ridotti utilizzi); op-
pure, la carenza di registri di carico e scarico per il controllo accurato dei flussi 
farmaceutici nelle strutture sanitarie, con conseguente dispersione interna e forse 
(ipotesi che a volte trova qualche corrispondenza nella cronaca nera) distrazione di 
farmaci da parte di personale infedele o addirittura di persone “di passaggio” che 
possono approfittare di una sorveglianza insufficiente (e talora del tutto nulla) nei 
reparti sanitari e nelle medicherie.  

Sull’ultima possibile fonte di costi inutili, purtroppo, può essere fatto poco, 
stante la tendenza al risparmio sulle “spese superflue” che le Pubbliche Ammini-
strazioni tendono a interpretare riducendo i servizi di sorveglianza (come testimo-
niano molti casi di violenza, anche letale, a carico di personale medico in alcuni 
contesti sociali), mentre sulle altre sarebbe senz’altro utile una riorganizzazione dei 
processi, possibilmente più reale e meno burocratica di altre già effettuate. 
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5. I farmaci a brevetto scaduto e i loro “equivalenti generici”  

Un altro aspetto che viene affrontato nel Rapporto Nazionale sull’uso dei farmaci in 
Italia è la diffusione dei farmaci non protetti da brevetto (o meglio, a brevetto scadu-
to), sia prodotti ancora dalle aziende che erano state titolari del relativo brevetto, sia 
prodotti da altre aziende con diverso nome commerciale ma identica funzione tera-
peutica, e in genere la medesima composizione chimica: i cosiddetti farmaci equiva-
lenti (inizialmente detti “generici”, termine che però è a sua volta generico)  

Tabella 7. Confronto regionale della spesa farmaceutica di classe A/SSN, per titolarità di 
brevetto e sua vigenza, in € pro-capite. 

 Farmaci classe A/SNN a brevetto scaduto 
Farmaci classe 

A/SSN con 
brevetto vigente 

Regioni /  
Prov. autonome 

Farmaci titolari 
a brevetto  
scaduto 

Farmaci 
equivalenti 
(generici) ° 

Totale farmaci a 
brevetto scaduto 

Piemonte 84,6 6,6 91,1 319,5 
Valle d'Aosta 75,2 6,3 81,5 302,7 
Lombardia 87,7 8,4 96,1 343,7 
Prov. Auton. Bolzano 72,4 5,5 77,9 313,7 
Prov. Auton. Trento 81,2 9,2 90,4 293,3 
Veneto 82,8 6,8 89,6 318,1 
Friuli Venezia Giulia* 85,6 7,4 93,1 303,4 
Liguria 84,7 6,0 90,7 344,6 
Emilia Romagna 86,0 6,5 92,5 332,7 
Toscana 88,7 5,8 94,4 374,7 
Umbria 101,8 6,6 108,4 340,6 
Marche* 103,5 5,7 109,2 351,7 
Lazio 111,9 6,0 117,9 365,4 
Abruzzo 105,0 6,6 111,6 346,5 
Molise 97,8 5,0 102,9 299,7 
Campania 123,5 5,5 129,0 418,9 
Puglia 119,1 6,0 125,1 393,0 
Basilicata 105,5 4,3 109,8 345,8 
Calabria 116,5 4,7 121,2 373,2 
Sicilia 108,9 5,5 114,4 346,8 
Sardegna* 104,8 5,7 110,5 390,1 

Italia 98,3 6,5 104,8 353,4 
° Dato stimato dalla % sul totale del dato per i farmaci a brevetto scaduto. Si intendono farmaci equivalenti i me-
dicinali a base di principi attivi con brevetto scaduto, ad esclusione di quelli che hanno goduto di copertura bre-
vettuale, ai sensi dell’art.1bis, del DL 27 maggio 2005, n. 87, convertito, con modificazioni, dalla Legge 26 luglio 
2005, n. 149. 
* Regioni senza ticket per ricetta nel 2016 
Fonte: Elaborazioni proprie su dati dell’Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 
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Concentrando l’attenzione sui soli farmaci di classe A/SSN, che comunque rap-
presentano la maggior parte del consumo e della spesa farmaceutica, la Tab. 7 pone 
chiaramente in luce che in Italia, a fronte di una spesa pro-capite per farmaci con 
brevetto vigente pari a oltre 353 euro, la spesa di farmaci con brevetto scaduto è 
pari a meno di 105 € pro-capite. La variabilità di entrambe le serie territoriali non è 
alta, in termini di coefficiente di variazione: C.V. 9,6% per la prima, C.V. 13,4% 
per la seconda; anche i rispettivi massimi e minimi di spesa sono poco rilevanti, ed 
i primi localizzati in Campania e in Puglia, mentre i minimi livelli sono meno coe-
renti (Provincia Autonoma di Trento e Molise per quanto riguarda i farmaci da 
brevetto, e invece Provincia Autonoma di Bolzano e Valle d’Aosta per quelli a 
brevetto scaduto). Più interessante, nonostante i quasi risibili livelli di spesa pro-
capite (6,5 € pro-capite), appare la distribuzione dei farmaci equivalenti, i cui mas-
simi competono alla Provincia Autonoma di Trento e alla Lombardia (rispettiva-
mente 9,2 e 8,4 € pro-capite), mentre i minimi a due regioni del profondo Sud: Ba-
silicata e Calabria, ciascuna con circa 4,5 € pro-capite. Interessante è anche il fatto 
che tale inversione rispetto ai farmaci “originali” riguarda la maggior parte delle 
regioni: il Mezzogiorno, che spende di più del Nord per i farmaci di marca, spende 
invece di meno per gli equivalenti; la relazione territoriale inversa è ben conferma-
ta dal coefficiente di correlazione di Spearman: ρ = −0,41. 

Ora, si potrebbe ritenere che in Italia si spende di meno per i farmaci a brevetto 
scaduto in quanto sono pochi o poco noti e dunque i loro consumi sono inferiori.  

Questa ipotesi, come dimostra la Tab. 8, è del tutto priva di fondamento: infatti, 
in Italia i consumi di farmaci con brevetto vigente (di cui molti sono farmaci inno-
vativi o salvavita, talora di costo tale da renderne impensabile l’acquisto privato) 
ammontano ad appena 377,4 DDD/ab.die×1000, mentre il consumo di farmaci a 
brevetto scaduto è poco meno di tre volte tanto: circa 924 DDD/ab.die×1000; addi-
rittura, i farmaci equivalenti, la cui spesa annua pro-capite è di un cinquantesimo 
(1/50) di quella dei farmaci a brevetto vigente, fanno registrare un consumo pari al 
55% del consumo di questi ultimi. 

La distribuzione territoriale del consumo di farmaci, naturalmente, è molto artico-
lato, pur se la sua variabilità relativa non è eccessiva: il massimo (C.V. 24,7%) viene 
rilevato proprio per i farmaci equivalenti. Per quanto riguarda i farmaci con brevetto 
vigente, colpisce che i valori più cospicui si osservino per il Veneto e la Sardegna, 
mentre i consumi standardizzati minori competano alla Sicilia e, con valori quasi 
identici, alla Valle d’Aosta e alla Provincia Autonoma di Trento. Questo territorio è 
anche quello che consuma più dosi annuali di farmaci equivalenti, seguito 
dall’Emilia Romagna, mentre i minori consumatori risiedono in Basilicata e Molise. 
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Tabella 8. Confronto regionale dei consumi farmaceutici di classe A/SSN, per titolarità di 
brevetto e sua vigenza, in DDD/ab.die×1000. 

 Farmaci classe A/SNN a brevetto scaduto 
Farmaci classe 

A/SSN con 
brevetto vigente 

Regioni /  
Prov. autonome 

Farmaci titolari 
a brevetto  
scaduto 

Farmaci 
equivalenti 
(generici) ° 

Totale farmaci a 
brevetto scaduto 

Piemonte 629,7 238,9 868,6 345,1 
Valle d'Aosta 566,7 218,2 784,9 327,2 
Lombardia 589,1 252,5 841,5 339,1 
Prov. Auton. Bolzano 560,0 186,7 746,6 429,1 
Prov. Auton. Trento 620,3 316,7 937,0 327,3 
Veneto 657,6 212,2 869,8 496,5 
Friuli Venezia Giulia* 652,5 246,2 898,7 367,3 
Liguria 595,7 198,6 794,3 341,9 
Emilia Romagna 734,4 268,9 1003,3  391,3 
Toscana 672,4 239,9 912,3 434,5 
Umbria 802,3 223,6 1025,9  354,1 
Marche* 746,4 170,5 916,9 375,3 
Lazio 844,5 187,9 1032,4  346,1 
Abruzzo 746,8 177,5 924,3 368,1 
Molise 703,6 128,1 831,7 332,4 
Campania 830,5 154,7 985,2 370,6 
Puglia 819,3 156,1 975,4 423,1 
Basilicata 733,0 118,3 851,3 355,0 
Calabria 835,2 132,6 967,8 371,2 
Sicilia 788,1 162,6 950,7 326,0 
Sardegna* 747,4 193,9 941,3 435,7 
Italia 716,0 207,9 923,9 377,4 

° Dato stimato dalla % sul totale del dato per i farmaci a brevetto scaduto. 
* Regioni senza ticket per ricetta nel 2016 
Fonte: Elaborazioni proprie su dati dell’Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

Va detto che non si rilevano correlazioni degne di nota tra le serie territoriali 
descritte in Tab. 8, fuorché una correlazione (evidentemente inversa) tra il consu-
mo di farmaci equivalenti e farmaci a brevetto scaduto prodotti dagli originari tito-
lari del brevetto: ρ = −0,51. 

A questo punto, sorge spontanea la curiosità di confrontare i costi annui per do-
se giornaliera dei farmaci a brevetto scaduto con quelli dei farmaci con brevetto vi-
gente. La Tab. 9 ha appunto questa finalità, ed evidenzia che la dose definita gior-
naliera di questi ultimi costa ogni anno 936,5 € a testa, mentre per i farmaci a bre-
vetto scaduto il costo annuale scende a 113,4 € pro-capite. 
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Tabella 9. Confronto regionale del costo pro-DDD/ab.die dei farmaci di classe A/SSN, 

per titolarità di brevetto e sua vigenza. 

 Farmaci classe A/SNN a brevetto scaduto 
Farmaci classe 

A/SSN con 
brevetto vigente 

Regioni /  
Prov. autonome 

Farmaci titolari 
a brevetto  
scaduto 

Farmaci 
equivalenti 
(generici) ° 

Totale farmaci a 
brevetto scaduto 

Piemonte 134,3 27,5 104,9 925,7 
Valle d'Aosta 132,7 28,8 103,8 925,1 
Lombardia 148,9 33,1 114,2 1013,6   
Prov. Auton. Bolzano 129,2 29,6 104,3 731,1 
Prov. Auton. Trento 130,8 29,1   96,5 896,1 
Veneto 125,9 32,1 103,0 640,7 
Friuli Venezia Giulia* 131,3 30,2 103,6 826,1 
Liguria 142,2 30,1 114,2 1007,8   
Emilia Romagna 117,1 24,1   92,2 850,4 
Toscana 131,9 24,0 103,5 862,3 
Umbria 126,9 29,6 105,7 961,9 
Marche* 138,7 33,3 119,1 937,2 
Lazio 132,5 32,0 114,2 1055,7   
Abruzzo 140,6 37,1 120,7 941,3 
Molise 139,0 39,3 123,7 901,8 
Campania 148,7 35,9 131,0 1130,4   
Puglia 145,4 38,5 128,3 928,9 
Basilicata 143,9 36,2 128,9 974,2 
Calabria 139,5 35,7 125,2 1005,5   
Sicilia 138,2 33,8 120,4 1063,8   
Sardegna* 140,2 29,6 117,4 895,3 

Italia 137,3 31,3 113,4 936,5 
° Dato stimato dalla % sul totale del dato per i farmaci a brevetto scaduto 
* Regioni senza ticket per ricetta nel 2016 
Fonte: Elaborazioni proprie su dati dell’Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

Dunque, il motivo dell’eccessiva spesa farmaceutica italiana sembra essere il 
costo (spesso giustificato dalla necessità di coprire le spese di R&S) dei farmaci 
innovativi e salvavita. Peraltro, il massimo costo annuale, ben sopra i 1.000 € a te-
sta, compete alle regioni Campania e Sicilia, tallonate dal Lazio, mentre il Veneto e 
la Provincia Autonoma di Bolzano spendono rispettivamente 640,7 € e 731 € per 
abitante. E certo… ma di questi farmaci se ne consumano relativamente pochi!  

Invece i farmaci a brevetto scaduto sono molto utilizzati, e ancora una volta il 
loro costo massimo pro-dose annua compete alla Campania (131 € per abitante) se-
guita a breve distanza da Basilicata e Puglia. Il minimo costo per dose annua pro-
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capite è invece osservabile in riferimento all’Emilia Romagna (92,2 €) e alla Pro-
vincia Autonoma di Trento (96,5 €). 

Restando nell’ambito dei farmaci a brevetto scaduto, va sottolineato che il costo 
per dose definita giornaliera dei farmaci equivalenti è sempre molto più basso ri-
spetto alla concorrenza «qualificata» (31,3 € a persona contro 137,3 €); tuttavia, 
anche questo costo nel Mezzogiorno risulta sensibilmente maggiore che nella mag-
gioranza dei territori del Centro-Nord: massimo in Molise e Puglia, con circa 39 €, 
minimo in Toscana ed Emilia Romagna (circa 24 €). Oggettivamente, questo in-
cremento sistematico di costi per dose nei territori di per sé meno ricchi appare un 
chiaro ostacolo alla riduzione della spesa farmaceutica. 

Si pone, tuttavia, uno spunto di riflessione: secondo i dati elaborati dall’Osser–
vatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) la percentuale di farmaci 
equivalenti consumati, sul totale di quelli a brevetto scaduto, varia da meno del 
14% (Calabria e Basilicata) al 30-34% (Lombardia e Provincia Autonoma di Bol-
zano). In Puglia, tale quota si attesta intorno al 16%.  

Quali sarebbero i risparmi del Sistema Sanitario Nazionale se il consumo di 
farmaci equivalenti di fascia A fosse uniformemente portato ai livelli di Lombardia 
e provincia di Bolzano? O magari, dato che questi livelli massimi sono tali persino 
in assenza di una consistente promozione da parte del SSN, anche qualche punto 
percentuale in più? 

Ipotizzando che, con attive campagne di informazione (anche sui media più se-
guiti, con formula «Pubblicità Progresso»), tale percentuale possa arrivare al livel-
lo, non utopistico, del 40% sul totale dei farmaci a brevetto scaduto consumati an-
nualmente, è facilmente stimabile il risparmio per il SSN e i cittadini, senza riper-
cussioni problematiche sulle quote di mercato delle aziende farmaceutiche titolari, 
sempre meritevoli di stima per le proprie attività di R&S. Detta stima, dettagliata 
per territorio di competenza della spesa, è dettagliata in Tab. 10. 

Ebbene, anche in assenza di complessi interventi sull’organizza–zione interna 
delle strutture sanitarie (che si è appurato essere la massima fonte di spesa per 
DDD) o sul sistema distributivo, che fa sì che in alcuni territori (ad es., nella mag-
gior parte delle regioni del Mezzogiorno) persino gli economici farmaci equivalenti 
costino, in termini di DDD/ab.die, dal 10% al 40% in più rispetto ad altri territori 
consimili, risulta evidente che su scala nazionale si avrebbe un risparmio di circa 
17 € annui per abitante (3,7%): oltre un miliardo di euro all’anno. 

Su scala locale, ovviamente, il risparmio sarebbe molto variabile, a seconda del-
la situazione attuale: si va dal 5,3% di Basilicata e Calabria all’1,5% della provin-
cia di Trento, che parte però dalla situazione migliore.  
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Tabella 10. Confronto regionale del risparmio stimato sulla spesa totale per farmaci di clas-

se A/SSN, in € pro-capite (ipotesi di quota uniforme del 40% dei farmaci equiva-
lenti sul totale dei farmaci a brevetto scaduto consumati in un anno) 

Regioni /  
Province autonome 

Spesa attuale 
classe A/SSN 

Stima spesa 
classe A/SSN 

Risparmio 
stimato % risparmio 

Piemonte 410,6 399,0 11,6 2,8% 
Valle d'Aosta 384,2 374,2 10,0 2,6% 
Lombardia 439,8 430,1 9,7 2,2% 
Provincia Auton. Bolzano 391,6 380,5 11,2 2,8% 
Provincia Auton. Trento 383,7 377,8 5,9 1,5% 
Veneto 407,8 395,0 12,7 3,1% 
Friuli Venezia Giulia 396,5 385,1 11,4 2,9% 
Liguria 435,2 421,9 13,3 3,1% 
Emilia Romagna 425,2 412,9 12,3 2,9% 
Toscana 469,1 455,6 13,5 2,9% 
Umbria 449,0 430,8 18,2 4,0% 
Marche 460,9 440,2 20,7 4,5% 
Lazio 483,3 460,6 22,6 4,7% 
Abruzzo 458,1 438,2 19,9 4,3% 
Molise 402,6 382,2 20,4 5,1% 
Campania 548,0 521,0 27,0 4,9% 
Puglia 518,1 493,1 25,0 4,8% 
Basilicata 455,6 431,7 23,9 5,3% 
Calabria 494,5 468,0 26,4 5,3% 
Sicilia 461,2 438,5 22,7 4,9% 
Sardegna 500,6 480,4 20,2 4,0% 
Italia 458,2 441,1 17,1 3,7% 

Fonte: Elaborazioni proprie su dati dell’Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

Forse il Ministero della Sanità, che spende annualmente migliaia di miliardi di 
euro, potrebbe considerare questo risparmio un elemento risibile: tuttavia si tratta 
di un risparmio ottenibile con un investimento minimo, e che verosimilmente non 
creerebbe problemi di mercato per le grandi aziende farmaceutiche, ossia quelle 
che possono investire denaro nelle attività di ricerca e che dunque hanno diritto ai 
ritorni garantiti dalla protezione brevettuale, finché essa agisce. Un risparmio che 
però implicherebbe un rilancio delle piccole aziende che ora sopravvivono con le 
briciole del mercato farmaceutico. E implicherebbe una boccata di ossigeno per le 
casse esauste di varie ASL territoriali (in Campania, quasi 140 milioni di euro; 130 
milioni in Lazio, 109 in Sicilia e quasi 100 in Puglia). 

Se poi la quota di farmaci equivalenti arrivasse al 60% del totale dei farmaci a 
brevetto scaduto, si otterrebbero dei risultati ancor più interessanti, come dettaglia-
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to in Tab. 11: 8% di risparmi in Italia, quasi 37 € all’anno per abitante, cioè oltre 2 
miliardi e 200 milioni di euro. Anche nelle realtà locali, ovviamente, il risparmio 
sarebbe molto cospicuo, persino nelle aree già ora in situazione migliore: anche la 
Provincia di Trento spenderebbe 13 milioni di euro in meno ogni anno, e per le re-
gioni meno “fortunate” si sfiorerebbe o si supererebbe i 200 milioni di euro (250 
milioni in Campania e Lazio). 

Tabella 11. Confronto regionale del risparmio stimato sulla spesa totale per farmaci di 
classe A/SSN, in € pro-capite (ipotesi di quota uniforme del 40% dei farmaci 
equivalenti sul totale dei farmaci a brevetto scaduto consumati in un anno) 

Regioni /  
Province autonome 

Spesa attuale 
classe A/SSN 

Stima spesa 
classe A/SSN Risparmio % risparmio 

Piemonte 410,6 380,4 30,2 7,3% 
Valle d'Aosta 384,2 357,9 26,3 6,8% 
Lombardia 439,8 410,6 29,2 6,6% 
Provincia Auton. Bolzano 391,6 365,6 26,0 6,6% 
Provincia Auton. Trento 383,7 358,7 25,0 6,5% 
Veneto 407,8 378,7 29,1 7,1% 
Friuli Venezia Giulia 396,5 366,9 29,6 7,5% 
Liguria 435,2 404,1 31,1 7,2% 
Emilia Romagna 425,2 394,2 31,0 7,3% 
Toscana 469,1 435,9 33,2 7,1% 
Umbria 449,0 410,9 38,1 8,5% 
Marche 460,9 420,9 40,0 8,7% 
Lazio 483,3 439,9 43,4 9,0% 
Abruzzo 458,1 419,0 39,0 8,5% 
Molise 402,6 365,6 37,0 9,2% 
Campania 548,0 498,7 49,2 9,0% 
Puglia 518,1 472,3 45,9 8,9% 
Basilicata 455,6 413,3 42,3 9,3% 
Calabria 494,5 447,9 46,5 9,4% 
Sicilia 461,2 418,6 42,6 9,2% 
Sardegna 500,6 459,6 41,0 8,2% 
Italia 458,2 421,5 36,7 8,0% 

Fonte: Elaborazioni proprie su dati dell’Osservatorio Nazionale sull’impiego dei Medicinali (2017) 

Non occorre fare altre ipotesi più ottimistiche: invero, una quota del 100% del 
totale, che porterebbe a un risparmio teorico di oltre il 16% su scala nazionale, risul-
ta un tetto oggettivamente irraggiungibile, e peraltro potrebbe causare turbative di 
mercato, in quanto monopolio di una parte degli operatori, seppur frammentata co-
me l’insieme delle piccole aziende farmaceutiche che operano in Italia e nel mondo.  
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6. Osservazioni conclusive  

Le osservazioni condotte nel presente lavoro hanno condotto a determinare una se-
rie di situazioni regionali anomale, soprattutto in termini di spesa farmaceutica e di 
costo per dose annua.  

Gli interventi necessari per la soluzione dei problemi economico-sanitari delle 
regioni italiane sono di diversa natura, e di differente impatto e problematicità: 
• innanzitutto, vanno risolti i problemi di mercato o distributivi che determinano 

il maggior costo unitario di qualsiasi farmaco, compresi i farmaci equivalenti; 
• inoltre, occorre investigare sull’appropriatezza organizzativa delle strutture sa-

nitarie pubbliche, non solo del Mezzogiorno, allo scopo di uniformare il costo 
unitario dei farmaci ivi somministrati e/o distribuiti (si tenga conto che in Emi-
lia Romagna e in Veneto il costo per DDD/ab. die è compreso tra 600 e 700 eu-
ro, ossia da metà a 1/3 del costo nelle similari strutture del Mezzogiorno);   

• ma anche (intervento molto meno complesso dei precedenti) occorre intervenire 
per incrementare l’informazione dei cittadini e la responsabilità etica dei medici 
di base, superando alcune ovvie resistenze del sistema distributivo, al fine di 
aumentare il ricorso ai farmaci equivalenti a tutt’oggi disponibili. 
A tal proposito, oltretutto, si sottolinea che molte delle officine farmaceutiche 

che producono “farmaci equivalenti” hanno sede principale (o unica) in Italia, a 
non poche ma proprio nel Mezzogiorno, su cui si impernia non solo la loro attività 
produttiva, ma anche il loro carico fiscale. Ogni azione mirata ad aumentare il peso 
di tali farmaci nel sistema sanitario migliorerebbe certo il bilancio del SSN e delle 
Regioni, ma potrebbe migliorare persino la bilancia dei pagamenti nazionale. 

L’argomento risulta dunque di interesse non solo del SSN e delle amministra-
zioni regionali, ma anche dei Ministeri economici e produttivi. 
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