Pietro Giorgio Lovaglio

PROPOSTA METODOLOGICA PER LO STUDIO DELLE RELAZIONI  SPAZIALI TRA UNITA' MICROTERRITORIALI  CON DATI AGGREGATI

Methodological proposal for the Study of Spatial Relations between small areas starting from aggregate data

Riassunto

La rappresentazione cartografica è un utile metodo per l’individuazione di graduatorie di disagio/eccellenza tra unità territoriali in analisi spaziali: essa permette di evidenziare relazioni tra microaree difficilmente interpretabili con le consuete tecniche multivariate. Tra esse le metodologie basate sulle Componenti Principali non appaiono soddisfacenti poiché non mettono in luce i fattori dai quali dipende la graduatoria ottenuta. Inoltre i metodi di stima previsivi non sono direttamente applicabili alla rappresentazione cartografica di variabili discretizzate.

Lo scopo del presente lavoro è delineare una proposta metodologica che evidenzi graduatorie e relazioni spaziali tra microaree (es. comuni) classificate rispetto ad una variabile di livello e di variazione, stimate sulla base del dato y a livello aggregato (es. province). 

Per la stima della variazione si propone un’analisi di Multidimensional Scaling per misurare le variazioni temporali di y, non direttamente confrontabili in due istanti temporali considerati.

Summary

Cartographic representation of spatial data of is a useful means to highlight rankings of desease/excellence among small areas as regard to an indicator of interest, otherwise possible spatial correlations are not immediatly pointed out in the analysis.

In this paper we propose a methodology to perform a ranking of small areas (SubT) for level (1Y) and temporary variations (2Y) of a discretized numeric indicator y, starting from aggregate data (big areas, UT).

Many methodologies which simultaneously want to estimate scores of 1Y, 2Y and the factors which produce the ranking performed are based on principal components, but, in our opinion, other approachs seem more appropriate, for example, predictive methods based on (generalised) regression. 

Unfortunately  this methodology is not applicable in the contest of cartographic representation of a discretized dependent variable and we propose an Ordinal Logit model for 1Y and 2Y: the model specificated  allows to investigate the role (weight) of predictors in the determination of the ranking performed (on UT) and suggests a way of ranking SubT. 

. 

1. Premessa 

La rappresentazione cartografica di singole variabili socio-economiche è un utile metodo per lo studio di fenomeni territoriali che permette di evidenziare graficamente possibili correlazioni spaziali tra unità subterritoriali o microaree (SubT) appartenenti alla stessa unità territoriale o aggregato spaziale (UT), evidenziando graduatorie di disagio/eccellenza tra unità territoriali. 

Una mappa regionale diventa così un irrinunciabile strumento per gli amministratori regionali e locali di per la pianificazione di una politica di sviluppo territoriale che individui realtà in forte sviluppo o possibili sinergie tra aree contigue.

La rappresentazione cartografica di variabili economiche è stata spesso associata alla rappresentazione grafica dei livelli di un indicatore di interesse y
 (es. tasso di disoccupazione, reddito), ridotto in classi a livello SubT (Marbach, 1987, classifica i comuni della provincia di Imperia e di Siena
 sulla base di classi di  reddito). L’unidimensionalità della rappresentazione cartografica non permette però di evidenziare la complessità di fenomeni economici di natura intrinsecamente multivariata (vedi nota 2) tanto che sono stati proposti metodi che prevedono la costruzione di graduatorie di eccellenza e/o la stima di relazioni spaziali tra aree attraverso l’Analisi in Componenti Principali
, per rispondere alla duplice esigenza di sintesi di fenomeni complessi di natura multivariata. 

Tali metodologie associano ad ogni area territoriale (o preesistente all’analisi, es. comuni o da stimare con opportuni metodi di aggregazione spaziale) una classe di appartenenza, sulla base del punteggio della prima componente principale la quale, da variabile continua, viene ridotta in variabile discreta in k classi
: essa costituisce un’approssimazione (monotona) del livello di eccellenza o disagio delle S unità territoriali (Lipizzi, 1999, sullo spopolamento della fascia territoriale di Roma). 

In alternativa altre metodologie, basate sulla Cluster Analysis (Mardia, 1979), rappresentano le coordinate delle componenti principali (di ogni SubT) ricavate da un gruppo di indicatori affini alla variabile di interesse y (Golino e Mussino, 1987 per individuazione di aree di malessere demografico in Molise e Liguria) o attraverso metodi che approssimano la matrice di osservazioni con una di rango due: il Biplot (Mazzali, 1987 per l’analisi economica-settoriale per i comuni di Verona), oppure il Multidimensional Scaling (Romano, 1987 per analisi di migrazioni delle Associazioni intercomunali in Toscana), inserendo eventualmente anche un vincolo di contiguità spaziale tra le aree analizzate.

I metodi più importanti di cluster spaziale, min-max stretching (classificazione in classi di stessa ampiezza), histogram equalization (in classi che contengono lo stesso numero di unità), ottimizzazione di Jenk (in classi tali da minimizzare la variazione dei punteggi all’interno di ogni classe, ESRI, 1996), discretizzano le componenti principali o i previsori ottimali o i punteggi della variabile di interesse y, basandosi sul clustering tradizionale (metodo del centroide,  k means); per una dettagliata rassegna dei metodi di rappresentazione si rinvia a Marchi e Biggeri (1995) e a Marshall (1991).

L’atlante o le “mappe regionali” sono state spesso applicate in ambito medico ed epidemiologico (IARC, 1996; ISTAT; 1899; Alexander et al., 1991) per l’individuazione di aree di disagio fino al dettaglio comunale (Lippi et al., 1995) sempre attraverso i metodi di Cluster Analysis basati su stime smooth (densità Kernel) dei livelli degli indicatori di interesse per ridurre la forte variabilità casuale, ampiamente ricorrente in ambito sanitario nello studio di eventi rari su porzioni di territorio piccole.  

Più recentemente nell’ambito della rappresentazione cartografica, per analizzare le variazioni spazio-temporali delle possibili aree di rischio di una certa patologia, sono state proposte tecniche di clusterizzazione di microaree rispetto ai livelli del previsore stimato, in modello di regressione, con metodi bayesiani: l’Empirical Bayes (Biggeri et al., 1995; Bernardinelli e Montomoli, 1992) o attraverso i modelli gerarchici (Waller et al., 1997). 

Le tecniche bayesiane sebbene non considerino il problema della disaggregazione da UT a SubT riescono, attraverso il modello di regressione, ad evidenziare quali fattori determinano la classificazione e il ranking delle unità spaziali.

Gli approcci basati sui punteggi delle componenti, sebbene riescano a mettere in evidenza relazioni spaziali di disagio/eccellenza rispetto ad una variabile di interesse y anche tra UT non contigue, non permettono tuttavia di individuare quali siano i fattori determinanti dei livelli di y (predittori), ma solo le correlazioni
 tra y ed X. (P.1).
Appare allora naturale estendere lo studio di relazioni spaziali tra UT ai modelli che trattino la variabile y come dipendente e soprattutto generalizzare tale approccio al caso assai frequente in cui si devono disaggregare i punteggi di y, disponibile solo a livello UT, a livello SubT.

Per indagare tali relazioni spaziali è fondamentale anche un’analisi di tipo longitudinale per evidenziare il comportamento dinamico di ciascuna microarea.

Spesso la dinamicità temporale di una variabile viene stimata con i tassi di variazione tra due istanti di tempo, anche se le informazioni provengono da fonti di anni diversi (Censimento, indagini campionarie, indagini multiscopo) e non sono omogenei a causa di aggregati, fattori di ponderazione e metodologie differenti: a tal proposito è quindi inadeguato basare le variazioni della variabile y sui tassi di variazione tra i due istanti temporali, come è lecito tra grandezze omogenee (P.2).

Una strada possibile che risolva il problema della disaggregazione del dato aggregato è quella basata sull’approccio predittivo (Royall, 1979, Holt et al.1979) che, utilizzando informazioni ausiliarie a livello UT e a livello di SubT, stima il dato disaggregato, specificando un modello di superpopolazione e successivamente ricercando il previsore ottimale (Goldberger, 1962) sulla base di criteri inferenziali (previsori lineari corretti).

Tali metodi di disaggregazione si basano sui modelli di regressione o di analisi della varianza i cui parametri sono opportunamente specificati rispetto all’ipotesi di interesse.

Per quanto riguarda l’utilizzo di informazioni ausiliarie, alcuni lavori (Marbach 1985, 1987) hanno puntualizzato importanti indicazioni circa gli indicatori da utilizzare per ogni variabile dipendente di interesse.

Tuttavia l’operare con dati economici spesso lacunosi ed imprecisi anche a livello UT (aggregato) comporta una certa cautela nell’applicazione tout court di metodologie di disaggregazione predittive per piccole aree basate sui modelli di regressione, che pervengono ad una stima puntuale della variabile di interesse y a livello disaggregato. 

Se da un lato i metodi previsivi basati sulla regressione risultano apprezzabili per la loro sinteticità, semplicità e per le proprietà inferenziali (Gori e Marchetti 1989), dall’altro lato appaiono troppo rigidi per consentire una previsione ottimale per tutte le SubT considerate in quanto l’influenza delle covariate sulla variabile dipendente può non essere uguale nelle varie aree sub-regionali considerate. Ai modelli di stima sintetica sono state affiancate tecniche che prevedono disturbi casuali eteroschedastici ed autocorrelati spazialmente (Bordignon e Di Fonzo, 1992) attraverso una matrice di pesi che tiene conto della struttura di connessione o di contiguità tra aree; tra questi sono stati proposti modelli a componenti di varianza (Gori e Marchetti, 1990) anche per consentire un diverso peso dei predittori sulla variabile dipendente nelle differenti aree  SubT.

Le tecniche previsive, pur essendo di semplice ed intuitiva applicazione (“synthetic estimation”, (Holt et al.1979), vanno prese con molta cautela poichè in quanto stime puntuali, dipendono totalmente dalla struttura di popolazione e dalle informazioni ausiliarie, ma soprattutto appaiono poco applicabili qualora si volessero evidenziare relazioni spaziali tra unità territoriali e/o un ranking attraverso una stima smooth della situazione di eccellenza o disagio, mediante la rappresentazione cartografica (P.3).

Il presente lavoro risolve i problemi (P.1), (P.2), (P.3), in particolare: nelle Sezioni 2 e 3 si affronta il problema di organizzare le informazioni disponibili a livello aggregato in modo da evidenziare graduatorie di eccellenza/disagio attraverso la rappresentazione cartografica ed individuare i fattori esplicativi da cui tali graduatorie dipendono. 

La metodologia proposta perviene (Sezione 4) alla stima (disaggregata) del livello di un indicatore y, a partire da un insieme di covariate XC disponibili a livello SubT e alla stima di un indicatore sintetico della variazione del livello tra due istanti temporali per ogni SubT.

La Sezione 5  riporta la stima del tasso di disoccupazione comunale per i comuni delle Lombardia.

2. Classificazione delle UT

Sia Ys(t) la variabile di interesse y rilevata sull’unità territoriale (UT) s nell’anno t. 

Si definisca una variabile di livello, a carattere ordinale, ottenibile nel seguente modo:
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, sono rispettivamente il 1^ e 3^ quartile della distribuzione di Ys(t) per t fissato. 

Questa variabile ci consentirà di individuare UT con situazione di disagio/eccellenza nell’anno t sopra la norma (-1), nella norma (0), sotto la norma (+1), sulla base del livello di y osservato. 

La scelta dei quartili risponde alla necessità di confrontare i livelli delle UT sulla base di un ranking interno alle unità territoriali considerate, senza introdurre criteri di confronto esterni all’analisi.

L’uso di 3 classi è imposto dal fatto che, una volta che tale variabile indicatrice del livello verrà incrociata con la variabile indicatrice delle variazioni (anch’essa composta da tre classi), si otterranno 9 classi che da un lato risultano già abbastanza elevate, e dall’altro consentono una interpretazione relativamente semplice di ogni cella (vedi Tab.1).

Per valutare le variazioni temporali di y relativamente alle S unità territoriali tra i periodi t* e t, poiché le definizioni e le grandezze utilizzate nei due anni risultano differenti, non è possibile una diretta comparazione tra i livelli di y nei due istanti temporali. 

Per superare tale ostacolo è possibile lavorare sui ranghi assunti da ciascuna unità territoriale nei due anni rispetto ai due diversi indicatori. Se si definisce allora con Rs(t), Rs(t*) il rango in senso crescente assunto dall’UT s in relazione all’indicatore rispettivamente del periodo t e del periodo t* si definisce la variabile ds = Rs(t) – Rs(t*) che descrive il numero di posizioni che le diverse UT (s=1,..S) hanno perso (segno -) o guadagnato (segno +) nella graduatoria di y tra t e t* (t*  è successivo a t).

Sulla base di tutti i confronti tra UT è stata costruita la matrice D (S*S) di dissimilarità
 tra le UT su cui è stato possibile applicare l’analisi del Multidimensional scaling (MDS, Kruskal, 1964) che restituisce la stima della componente quantitativa VY, per parsimonia di rappresentazione di tipo unidimensionale, che rappresenta la proiezione degli S punti su uno spazio unidimensionale che preserva l’ordinamento delle dissimilarità grezze cioè le differenze di rango tra ogni unità territoriale; valori alti di VY indicano che l’unità territoriale ha avuto un miglioramento più elevato delle altre unità tra il periodo t* e il periodo t.
Data la natura quantitativa di VY si è potuto costruire la variabile variazione 2Ys allo stesso modo di 1Ys assegnando ad ogni unità territoriale il valore –1, 0, +1 a seconda che il valore di VY di ogni UT sia rispettivamente inferiore al primo quartile, tra il primo e il terzo quartile e superiore al terzo quartile. In sostanza 2Ys  evidenzia UT in sviluppo (+1), ovvero che mantengono le loro posizioni (0), o in arretramento (-1). 

Per la stima di VY si è conservata solo la proprietà di ordinalità delle misure di y nei due istanti temporali. Il vantaggio di utilizzare un’analisi MDS consiste nel fatto che la variabile stimata VY, tiene conto solo delle performances temporali delle UT, cioè di quante posizioni si è migliorato o peggiorato indipendentemente dai livelli di y; ciò consente di classificare dunque le UT rispetto a due variabili indipendenti secondo la seguente classificazione incrociata:

Tabella 1: Classificazione delle UT in base alle variabili di livello 1Ys e variazione 2Ys
	2Ys
	-1

(peggioramento della posizione relativa)
	0

(mantenimento della posizione relativa)
	+1

(miglioramento della posizione relativa)

	1Ys
	
	
	

	-1

(Livello Y sotto la norma)
	(1) (ZONA 1)

Unità con livello di Y al tempo t problematica, con posizione peggiorata rispetto alle altre unità tra t e t*


	(2) (ZONA 1)

Unità con livello di Y al tempo t problematica, che mantengono la stessa posizione relativa rispetto alle altre unità tra t e t*


	(3) (ZONA 2)

Unità con livello di Y al tempo t problematica che hanno visto migliorare la posizione relativa rispetto alle altre unità tra t e t*



	0

(Livello Y nella norma)
	(4) (ZONA 2)

Unità con livello di Y al tempo t nella norma, con posizione peggiorata rispetto alle altre unità  tra t e t*


	(5) (ZONA 3)

Unità con livello di Y al tempo t nella norma, che mantengono la stessa posizione relativa rispetto alle altre unità tra t e t*


	(6) (ZONA 4)

Unità con livello di Y al tempo t nella norma, che hanno visto migliorare la posizione relativa rispetto alle altre unità tra t e t*



	+1

(Livello Y sopra la norma)
	(7) (ZONA 4)

Unità con livello di Y florido, con posizione peggiorata rispetto alle altre unità tra t e t*


	(8) (ZONA 5)

Unità con livello di Y florido, che mantengono la stessa posizione relativa rispetto alle altre unità tra t e t*


	(9) (ZONA 5)

Unità con livello di Y florido, che hanno visto migliorare la posizione relativa rispetto alle altre unità tra t e t*




Le 9 classi individuate nella tabella 1 sono di interpretazione abbastanza immediata, almeno per quelle che si collocano agli estremi. 

Un ulteriore raggruppamento consente di individuare 5 macro classi:

· le celle (8)-(9), ovvero il gruppo di “testa”, costituito da unità dinamiche e con livello florido di y (zona 5) ;

· le celle (6)-(7), ovvero il gruppo delle unità che seguono da vicino il gruppo di “testa” (zona 4);

· la cella (5) il gruppo delle unità stabili e nella norma (zona 3);

· le celle (3)-(4), il gruppo con problemi di livello o di dinamicità (zona 2);

· le celle (1)-(2), ovvero il gruppo “di coda”, costituito dalle unità in arretramento e con livelli di y problematici (zona 1).

Sulla base di questa classificazione delle UT è possibile effettuare le seguenti analisi:

a) ottenere una rappresentazione cartografica delle diverse aree in base ai valori di 1Ys ed 2Ys  al fine di evidenziare eventuali correlazioni spaziali, elementi di contiguità e sinergie tra aree territoriali

b) specificare un modello per le variabili 1Ys ed 2Ys allo scopo di evidenziare quali fattori determinano il livello e la variazione

c) disponendo di variabili (predittori)  XC =(x1,…xp) a livello SubT individuare un modello sulla cui base sia possibile riclassificare le SubT in classi analoghe a quelle individuate nel paragrafo precedente per le UT.

3. Fattori esplicativi del livello e della variazione e costruzione del modello per le UT.

L’analisi delle relazioni tra le componenti y (di livello e di variazione) ed altre variabili strutturali XA, che si suppone influenzino la graduatoria di eccellenza ottenuta per le UT è possibile, specificando dei modelli con 1Ys ed 2Ys come variabili dipendenti ed XA come predittori. E’ tuttavia preferibile, a meno di una solida teoria economica, la sintesi dei numerosi e correlati predittori attraverso un metodo di riduzione dei dati; ciò consente di verificare, a livello aggregato, l’importanza che tali fattori possono avere nella spiegazione di 1Ys ed 2Ys.

Poiché i punteggi di tali fattori costituiranno le variabili esplicative in un successivo modello causale è da escludere l’uso dell’Analisi fattoriale perché lascia i punteggi fattoriali indeterminati (Vittadini, 1989): a tal proposito uno dei possibili approcci è ricorrere all’analisi in componenti principali: esse saranno assunte come variabili esplicative (Z=(z1,..zk)) di un modello specificato per il livello e la variazione.  

4. Livello e Variazione

Le variabili 1Ys  e 2Ys  e le componenti principali Z, ottenute in precedenza, possono a questo punto essere utilizzate rispettivamente come variabili dipendenti e variabili esplicative di due particolari modelli al fine di valutare l’effetto delle variabili esplicative sulle variabili dipendenti.

Data la tipologia ordinale delle variabili 1Ys  e 2Ys, i modelli più adeguati sono i Logit ordinali (Agresti 1984) che consentono di stimare, per ciascuna UT, le probabilità di appartenere ad ogni modalità delle variabili dipendenti (separatamente per 1Ys e 2Ys) in funzione del contributo di ogni variabile esplicativa. 

Il modello Logit con p opportune covariate XC (C*p), a livello SubT
, che corrispondono agli stessi indicatori XA a livello UT, permetterà la stima di una classificazione delle SubT analoga a quella della tabella 1, ricavata per le UT.

Indicando con XA la matrice (S*p) di indicatori a livello UT che si suppone influiscano su y, si sono ottenute k (j=1…k,..p) componenti principali Z = (zj) dalla matrice di correlazione di XA: 

Z = XA A(                                                                (1)

con A la matrice di pesi che definiscono le prime k componenti principali.

Dal modello Logit (2), in cui figurano le componenti principali Z=(zj) come variabili esplicative, si ricavano le probabilità che ogni UT appartenga alla classe –1, 0, 1.

P(1Y ( r) = 
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Il modello prevede la stima di k coefficienti (j, e di due intercette ai che restituiscono rispettivamente il contributo di ogni componente alla probabilità di essere classificati nelle modalità di 1Y.  Il modello (2) permette in una logica previsiva di stimare le probabilità che ogni SubT appartenga ai tre livelli di 1Y  
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sostituendo nella (2) ai coefficienti (i, (j i valori stimati nel passo precedente a livello di UT e alle componenti principali a livello aggregato zj le corrispondenti componenti di Z* =(
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) a livello SubT i cui punteggi sono stimati da:

Z* =XC A(                                                              (4)

con A la matrice ricavata dalla (1).

Seguendo la logica dei modelli predittivi, si è assunto implicitamente che i fattori determinanti la classificazione delle UT secondo la variabile 1Y siano gli stessi anche a livello SubT, poiché le componenti della (4) sono ottenute dagli stessi pesi A ricavati nella (1) a livello aggregato.

In altre parole si è supposto che il previsore ai +( zjbj del modello (2) mantenga la stessa struttura a livello UT e SubT poichè:

· nella (3) i coefficienti strutturali ai, bj che descrivono il peso che le componenti principali hanno sulla variabile esplicativa 1Y per le SubT sono stimati nella (2) a livello UT; 

· nella (4) i coefficienti della matrice A per le SubT sono ottenuti nella (1) dalle UT. 

Sulla base delle probabilità stimate in questo modo nella (3), ciascuna unità SubT è stata assegnata alla classe -1, 0, +1, secondo la più alta probabilità stimata.

Tali conclusioni valgono allo stesso modo per la variabile variazione  2Y. 

Il modello logit ordinale rispetto ad 2Y fornisce per ogni comune (c=1,..C) una tripletta di valori che corrispondono alle probabilità, per ogni unità SubT, di appartenere alla classe -1 (peggioramento della posizione relativa in graduatoria rispetto alle altre unità), alla classe 0 (mantenimento della posizione in graduatoria rispetto alle altre unità) e alla classe 1, (miglioramento in graduatoria rispetto alle altre unità) di 2Yc.

Ad ogni SubT è stato assegnato il valore -1, 0, 1 di 2Y sulla base della più alta probabilità stimata.

5. Una applicazione

La metodologia descritta è stata applicata allo studio del tasso di disoccupazione a livello comunale per la regione Lombardia. I dati ufficiali permettono la disponibilità del tasso di disoccupazione fino a livello di Sistema Locale del Lavoro (SSLL), cioè aggregati di comuni contigui, non appartenenti necessariamente alla stessa provincia, legati tra loro da relazioni di forte pendolarismo. 

I SSLL non restano immutati nel tempo, ma variano al variare di nuove realtà sinergiche.

L'applicazione della metodologia illustrata in questo lavoro ha permesso di ottenere il tasso di disoccupazione comunale, a partire dal dato a livello di 104 SSLL; in particolare, l'importanza (non a caso è l'indicatore principale per le politiche di distribuzione delle risorse comunitarie per le zone depresse) e la cautela che esso comporta ha giustificato un modello che stima le probabilità, per ogni comune, di appartenere ad una posizione di disagio o di eccellenza, piuttosto che stimare in modo puntuale il tasso di disoccupazione comunale con criteri previsivi.

Il metodo proposto nel presente lavoro è idealmente applicabile a situazioni in cui le statistiche ufficiali siano carenti o addirittura inesistenti a livello sub-territoriale, si pensi alla non disponibilità del tasso di disoccupazione comunale che rende di fatto impossibile una politica occupazionale a livello sub-territoriale.

L'insieme delle variabili considerate su 1546 Comuni e su 104 SSLL lombardi è costituito da 38 indicatori (per una descrizione dettagliata si rinvia all’Appendice) che riguardano: 

a) la struttura demografica della popolazione; 

b) il sistema produttivo e l'occupazione;

c) i servizi e le infrastrutture; 

d) indicatori di benessere 

e) il capitale umano;

f) indicatori di dinamicità temporale. 

I dati analizzati sono relativi al censimento del 1991 e al censimento intermedio dell'industria e servizi per gli indicatori del 1996. Ovviamente si è considerato il 1996 come anno base per la stima del livello del tasso di disoccupazione, mentre il 1991 come periodo di raffronto per evidenziare la dinamicità di ogni comune dal punto di vista occupazionale.

Si sono calcolate le Componenti principali dalla matrice di correlazione degli indicatori, per evitare i problemi che le forti differenze tra varianze implicano sul metodo.

Per le analisi successive si sono conservate le prime 14 componenti principali che apportano un contributo significativo (76%) alla varianza totale. 

Tabella 2: Correlazioni tra indicatori grezzi e prime tre componenti principali (PC)

	VARIABILI
	PC 1


	
	VARIABILI
	PC 2
	
	VARIABILI
	PC 3

	AD>10/ADD
	0.74727
	
	T_SERV
	0.66981
	
	SPBANC
	0.70402

	IMPON/RESID
	0.74070
	
	T_LAUREA
	0.63345
	
	MAGA
	0.67381

	T_ATT_TOT
	0.74033
	
	T_DIPLOMA
	0.54735
	
	SUPER
	0.65950

	T_ATT_FEM
	0.72871
	
	SEP/RES
	0.51673
	
	LETOSP
	0.65718

	UL>10/UL
	0.64425
	
	TER_AV96
	0.48233
	
	ALBLET
	0.64037

	CONTR/RESID
	0.64355
	
	RAI/RESID
	0.45922
	
	OSP
	0.63892

	AD>50/ADD
	0.59993
	
	T_OBBLIGO
	-0.59410
	
	
	

	UL96/UL91
	0.52186
	
	T_IND
	-0.65574
	
	
	

	T_AB_OCAFF
	0.52142
	
	ULI91/UL
	-0.67769
	
	
	

	UL>50/UL
	0.51468
	
	ULI96/UL
	-0.70385
	
	
	

	ADI/ATI
	0.50434
	
	
	
	
	
	

	T_INFANT
	0.48449
	
	
	
	
	
	

	IMPG/RESID
	0.45903
	
	
	
	
	
	

	F/ADD
	-0.49226
	
	
	
	
	
	

	IND_RICAMBIO
	-0.57297
	
	
	
	
	
	

	T_AB_NOCC
	-0.62178
	
	
	
	
	
	

	RIT/RES
	-0.63791
	
	
	
	
	
	

	IND_VECCHIAIA
	-0.67725
	
	
	
	
	
	

	VED/RES
	-0.74505
	
	
	
	
	
	

	SINGLE
	-0.74604
	
	
	
	
	
	

	T_SENILE
	-0.75627
	
	
	
	
	
	

	IND_DIPEND
	-0.77337
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	


I punteggi delle componenti a livello comunale sono stati quindi ottenuti a partire dalla matrice di correlazione degli indicatori comunali e dai pesi di componente (A) ricavati a livello di SSLL, come nella (4). Le prime tre componenti principali, a livello SSLL, che spiegano rispettivamente il 27%, il 19% e il 10% della variabilità totale, sono le più significative ed interpretabili secondo i risultati della Tabella 2
. In Tabella 2. vengono mostrate le relazioni tra componenti e variabili selezionate in base ad un coefficiente in modulo almeno pari a 0.45.

La prima componente, correlata positivamente con indicatori di struttura ricollegabili all'attività produttiva del settore industriale, al tasso di attività sia totale che femminile, e correlata negativamente con indicatori del grado di invecchiamento della popolazione, può essere interpretata come un indicatore di poli di attrazione di attività produttive e di occupazione, preminentemente nel settore industriale, caratterizzate da popolazione giovane, da un lato, e come indicatore di zone residenziali (anche rurali) con elevata presenza di popolazione in età non lavorativa e abitazioni non occupate.

La seconda componente, correlata positivamente con indicatori di elevato livello di istruzione e occupazione nei servizi ed in particolare nel terziario avanzato, e correlata negativamente con il tasso di occupazione e la quota di Unità Locali nell'industria, nonché con indicatori di basso livello di istruzione della popolazione residente, può essere interpretata come indicatore della presenza di forza lavoro residente con forte specializzazione nell'attività terziaria e dei servizi ed alti livelli di istruzione, da un lato o di specializzazione in attività industriale, caratterizzata dall'impiego di bassi livelli di capitale umano. La terza, correlata positivamente con indicatori della presenza di servizi commerciali e sanitari (sportelli bancari, grandi magazzini e supermercati, alberghi e ospedali), può essere interpretata come indicatore dei medi e grandi centri urbani.

Le stime dei parametri del modello (2) per 1Y sono riportate nella tabella 3: 

                   Tabella 3: stima del modello (2) con 1Y variabile dipendente;

	Variabili


	Stima
	Standard

Error
	Wald

Chi-Square
	Pr >

Chi-Square

	INTERCP1
	-7.1748
	1.0895
	43.3700
	0.0001

	INTERCP2
	-3.3825
	0.7639
	19.6050
	0.0001

	COMP8
	1.5014
	0.6334
	5.6183
	0.0178

	COMP4
	-1.8011
	0.5187
	12.0553
	0.0005

	COMP5
	1.7782
	0.5221
	11.5988
	0.0007

	COMP12
	-0.7061
	0.2361
	8.9464
	0.0028

	DISPRO96
	1.4563
	0.2394
	36.9915
	0.0001


la scelta dei predittori  è stata fatta con il metodo di selezione stepwise inserendo tra le variabili anche il tasso di disoccupazione provinciale relativo al 1996
 (DISPRO96), che costituisce una variabile di contesto (comune a tutti gli S.S.L.L.) e che permette un migliore adattamento

Quale misura dell'adattamento del modello ai dati è possibile utilizzare la percentuale di casi correttamente previsti sulla base delle probabilità stimate: per questo modello tale percentuale è dell'85%.Dai risultati delle tabella si può notare che solamente 4 componenti principali risultano significative nello spiegare le differenze nella classificazione dei S.S.L.L. secondo il livello del tasso di disoccupazione, oltre al livello del tasso di disoccupazione provinciale al 1996. 

Dalle correlazioni tra componenti principali e variabili originali
 emerge che: 

1. alti punteggi della componente 4 caratterizzano unità territoriali con reddito imponibile medio per contribuente elevato, attività produttive nel settore industriale (soprattutto tessile) (ADI/ATI, DB/ADD) con imprese di dimensione più elevata (UL>10/UL, AD>10/ADD) ma scarsa dinamicità nella crescita delle unità locali tra il 1991 e il 1996 (UL96/UL91) e in generale bassi livelli di occupati nel settore terziario (T_SERV); viceversa per valori negativi della componente 4;

2. alti punteggi della componente 5 contraddistinguono unità territoriali caratterizzate da scarsa presenza di attività legate al commercio, pubblici esercizi, alberghi e in generale ai servizi privati (ULS91/UL, ADC/ATC, ADS/ATS) ma con tassi di crescita delle unità locali dei servizi privati tra il 96 e il 91 (ULS96/ULS91) superiore alla media regionale;

3. punteggi elevati della componente 8 contraddistinguono unità territoriali caratterizzate da una cospicua quota di addetti nel terziario avanzato al 1991 (TER_AV91) e variazioni positive di addetti e unità locali nel settore manifatturiero tra il 91 e 96 superiori alla media regionale (AM96/AM91, ULM96/ULM91) e al contrario una quota di unità locali nel commercio, pubblici esercizi e alberghi al 1996 inferiori alla media;

4.   la componente 12 non è invece facilmente interpretabile dagli indicatori originali.

Dai segni dei coefficienti nel modello Logit emerge che la situazione occupazionale (livello) quindi è peggiore per quelle unità che hanno punteggi elevati delle componenti 5 e 8 e sono localizzate in province con valori più elevati del tasso di disoccupazione mentre è migliore per quelle unità che hanno bassi punteggi delle componenti 4 e 12. 

L'output comunque più importante dell’applicazione consiste nella rappresentazione cartografica dei comuni della Lombardia, che mostra se ogni comune si trovi in una situazione di eccellenza/disagio, sia per il livello del tasso di disoccupazione,( 1Yc) sia per la variazione temporale tra il 1991 e il 1996 (2Yc) oppure come in figura 1, nelle 5 zone (Par. 2) che si ottengono incrociando le variabili 1Yc e 2Yc.

Per avere uno sguardo chiaro delle possibili relazioni tra i comuni e soprattutto individuare poli in sviluppo, comuni tra loro sinergici o zone ad alto rischio occupazionale si sono evidenziate con un diverse tonalità di grigio le 5 zone di Tabella 1.

Alla luce del significato delle componenti principali di Tabella 3 alcune possibili chiavi di interpretazione potrebbero essere le seguenti:

1. zona 5 o 4 circondata da zona 1 o 2: potrebbero rappresentare i "motori dello sviluppo" su cui fare convergere investimenti nell'ipotesi che tali aree siano quelle in cui esistano maggiori potenzialità per la "diffusione" dello sviluppo nelle aree circostanti;

2. zona 1 o 2 circondate da zone 5 o 4: potrebbero non costituire motivo di preoccupazione data la situazione circostante .

6. Conclusione

Il metodo descritto nel presente lavoro ha i seguenti vantaggi:

· illustra un metodo di disaggregazione alternativo a quelli basati sulla regressione: esso stima per ogni unità subterritoriale (SubT) le probabilità di appartenere ad una determinata posizione di eccellenza/disagio, per una variabile y, piuttosto che ottenere una stima puntuale di y, poco robusta; 

· permette di raggruppare le unità UT in gruppi omogenei definibili da caratteristiche di eccellenza/disagio e di costruire graduatorie per le SubT sulla base di una più robusta classificazione smooth (3 categorie), evitando una rappresentazione frastagliata e assai variabile dei livelli di eventuali indicatori numerici per microaree;

· include un modello causale esplicativo per la variabile y rispetto ad un insieme X di covariate, per evidenziare le possibili cause del livello e della variazione di y, non evidenziate nella metodologia basata sulle componenti principali; 

· perviene, per ogni SubT (c=1…C), alla costruzione di graduatorie sia per il livello di y (1Yc), sia per la variazione (dinamicità temporale) tra due istanti di tempo (2Yc), evidenziate immediatamente nella rappresentazione cartografica;

· propone di stimare la variazione temporale di una grandezza misurata in due istanti di tempo non direttamente confrontabili attraverso la prima componente ottenuta attraverso il MDS col vincolo di ordinalità sulle differenze di ranghi, cioè sul numero di posizioni migliorate o peggiorate da ogni UT rispetto a tutte le altre, indipendentemente dal livello di y;

Uno degli svantaggi della metodologia proposta in questo lavoro riguarda l’arbitrarietà che impone di classificare le SubT (comuni) sulla base della più alta probabilità stimata dalla (3), semplificando in questo modo il criterio di classificazione per tutte le unità territoriali anche per quelle con P(jY = r) (1/3. Per tali unità territoriali il criterio di classificazione potrebbe essere deciso attraverso un’analisi degli insiemi sfumati o Fuzzy Sets (Cerioli e Zani, 1990) tecnica particolarmente adatta a dati spaziali in alternativa al clustering tradizionale (Milioli, 1994).
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Figura 1: Classificazione dei comuni lombardi secondo livello e variazione. Le 5 classi, evidenziate con diverse        tonalità di grigio, si riferiscono alle (5) Zone di eccellenza/disagio menzionate in Tabella 1.

Appendice

Gli indicatori presi in considerazione nell’analisi sono stati ripartiti in cinque grandi aree tematiche: 

a) indicatori demografici

T_INFANT: persone di età inferiore ai 10 anni, sul totale dei residenti, in % (CP 1991);

T_SENILE: persone di 75 anni e oltre, sul totale dei residenti, in % (CP 1991);

IND_VECCHIAIA: persone di 65 anni e oltre, sul totale delle persone di età sino a 14 anni, in % (CP 1991);

IND_RICAMBIO: persone di età compresa tra 60 e 64 anni, sul totale delle persone di età compresa tra 15 e 19 anni, in % (CP 1991);

SINGLE: famiglie con un solo componente, sul totale delle famiglie, in % (CP 1991) ;

SEP/RES: separati e divorziati, per 100 residenti (CP 1991);

VED/RES: vedovi, per 100 residenti (CP 1991);

RIT/RES : ritirati dal lavoro, per 100 residenti (CP 1991);

T_ATT_TOT: popolazione attiva sulla popolazione residente, in % (CP 1991);

T_ATT_FEM: tasso di attività femminile (CP 1991);

b) indicatori sulla struttura dell'occupazione

T_IND: quota di occupati nell’industria sul totale occupati, in % (CP 1991);

T_SERV: quota di occupati nei servizi sul totale occupati, in % (CP 1991);

ADI/ATI: addetti nell’industria sugli attivi nell’industria, in % (CP e CI 1991);

c) indicatori sulla struttura delle attività produttive

DK/ADD: addetti nell’industria meccanica sul totale degli addetti, in % (CI 1996);

F/ADD: addetti nell’edilizia sul totale degli addetti, in % (CI 1996);

UL>10/UL: unità locali con più di 10 addetti sul totale delle unità locali, in % (CI 1996);

AD>10/ADD: addetti in unità locali con più di 10 addetti sul totale degli addetti, in % (CI 1996);

UL>50/UL: unità locali con più di 50 addetti sul totale delle unità locali, in % (CI 1996);

AD>50/ADD: addetti in unità locali con più di 50 addetti sul totale degli addetti, in % (CI 1996);

ULI91/UL: unità locali nel settore industriale sul totale delle unità locali, in % (CI 1991);

ULI96/UL: unità locali nel settore industriale sul totale delle unità locali, in % (CI 1996);

ULS91/UL: unità locali nel commercio, pubblici esercizi e alberghi sul totale delle unità locali, in % (CI 1991);

d) indicatori di benessere economico

MAGA: numero di grandi magazzini (1997); 

SUPER: numero di supermercati (1997); 

SPBANC: numero di sportelli bancari (1996); 

OSP: numero di istituti di cura (1996); 

LETOSP: posti letto negli istituti di cura (1996)

RAI/RESID: abbonamenti televisivi in complesso, per 100 residenti (1997);

IMPON/CONTR: imponibile medio per contribuente, in milioni di lire (1994);

IMPON/RESID: imponibile medio per residente, in milioni di lire (1994);

CONTR/RESID: numero di contribuenti, per 100 residenti (1994);

DEP/RESID: ammontare medio dei depositi bancari per abitante, in milioni di lire (1996);

T_AB_NOCC: abitazioni non occupate, sul totale delle abitazioni, in % (CP 1991);

T_AB_OCAFF: abitazioni occupate in affitto, sul totale delle abitazioni occupate, in % (CP 1991);

e) indicatori sul capitale umano

T_LAUREA: laureati, sul totale delle persone di età pari o superiore ai 25 anni, in % (CP 1991);

T_DIPLOMA: diplomati, sul totale delle persone di età pari o superiore ai 19 anni in %(CP 1991);

T_OBBLIGO: persone con scuola dell’obbligo, sul totale delle persone di età pari o superiore a 6 anni, in % (CP 1991);

TER_AV96 (indice di terziario avanzato): addetti nelle attività immobiliari, ricerca, informatica ed altre attività professionali ed imprenditoriali sul totale degli addetti, in % (CI 1996);

f) indicatori di dinamicità

UL96/UL91: unità locali al 1996 su unità locali al 1991, in % (CI 1991 e 1996);

ULS96/ULS91: unità locali nei servizi privati al 1996 su unità locali nello stesso settore al 1991, in % (CI 1991 e 1996);

Legenda:  CP= Censimento della popolazione, CI= Censimento dell’indistria 
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� per la natura muldimensionale di y vengono proposti oltre all’indicatore originale y una serie di variabili X che ne descrivono differenti aspetti e da cui vengono estratte le componenti, vedi nota 4.


� nell’analisi dei comuni di Siena l’autore suggerisce di utilizzare come aree SubT microzone non necessariamente   coincidenti con i confini amministrativi.


� estratte dall’insieme (y,X).


� k (k=1,…S) è ricavata massimizzando un criterio discriminante tra le S aree territoriali.


� l’utilizzo delle componenti principali nonostante i problemi metodologici che esso comporta (vedi nota 9) è giustificato dagli autori come tentativo di considerare dal punto di vista multivariato il fenomeno di interesse..  


� il cui generico elemento è dss( = ds - ds( cioè la differenza tra i ranghi guadagnati o persi dalla UT s rispetto alla UT s(. Sulla riga s-esima di D si trovano il numero di posizioni che la UT s ha migliorato o peggiorato tra t e t* rispetto a tutte le altre UT.


� Supponendo l’esistenza di C unità SubT (c =1,…C)


� nonostante, come suggerisce  (Rencher, 1992),  tali coefficienti mostrino solamente le relazioni univariate tra componente ed indicatore. 


� sulla base dei dati stimati da Istat con l'indagine sulle Forze di Lavoro 1996. 


� non qui presentate
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