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14. METODI STATISTICI PER LA VALUTAZIONE DI 
IMPATTO DEI PROGRAMMI DI AIUTO 

 
di Vincenzo Mauro 

 
 
 
 
 
 

14.1. Introduzione 
 
Come sottolineato nel capitolo introduttivo, tra le principali questioni riguardanti 

l’aiuto internazionale allo sviluppo perdura senza dubbio un nodo irrisolto: l’effettivo im-
patto dell’aiuto, sia esso macroeconomico o a livello di programma. Se l’impatto macroe-
conomico è stato ampiamente affrontato nella letteratura (si veda ad es. Canitano, 2005; 
McGillivray et al., 2006; Rajan e Subramanian, 2005), l’analisi di impatto relativa ai pro-
grammi e progetti di aiuto è stata troppo spesso trascurata (Riddell, 2007). L’obiettivo di 
questo capitolo è dunque quello di introdurre i principali approcci e metodi utilizzabili per 
la valutazione d’impatto dei programmi di aiuto (politiche pubbliche). 

Per politica pubblica1 la cui definizione può essere sfumata2, intenderemo un piano di 
azioni decise e coordinate da uno o più attori al fine di affrontare un problema collettivo in modo razionale. 

Pur essendo questo un ambito sul quale in Italia è stata posta recentemente una certa en-
fasi, la letteratura al riguardo non sembra ancora sufficientemente consolidata, soprattutto 
per le difficoltà nel reperire e integrare i dati necessari alle analisi. Al di là dell’interessante 
dibattito internazionale tra le principali agenzie di aiuto internazionale (Biggeri e Volpi, 2007) 
la vasta letteratura sull’impatto macroeconomico dell’aiuto è quindi poco incisiva3, soprattut-
to in termini di consigli pratici a decisori pubblici (policy makers) e amministratori dell’aiuto per 
migliorarne l’efficacia in termini di sviluppo (White, 2007a, 2007b). Gli studi a livello di pro-
gramma e di progetto possono invece portare sia a risultati più affidabili, sia a informazioni 
più rilevanti per i policy maker e i manager dell’aiuto (White, 2007b, p. 14). 

 
1 Il termine “politica”, in italiano, viene solitamente seguito dall’aggettivo “pubblica” in modo da 
non confonderlo con la più comune definizione di politica. Questo problema non sussiste per gli 
anglosassoni, che distinguono tra politics e policy. 
2 Si veda, a tale riguardo Belligni (2003) o Birkland (2001). 
3 Secondo Howard White (2007b, p. 1), gran parte delle analisi sull’impatto dell’aiuto è stata condotta 
a livello macro e gran parte di questa ha supportato la “Aid fatigue” o il pessimismo riguardo l’aiuto 
mostrando poco o nessun legame tra l’aiuto e la crescita. Tali conclusioni sono fondate su regressio-
ni cross-country che hanno numerose debolezze quando vengono applicate a relazioni di aiuto-crescita 
(White, 2007b). 
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Per quel che riguarda le metodologie, il punto di riferimento resta l’ampia letteratura 
degli Stati Uniti, e in parte della Gran Bretagna, dove l’attenzione al problema della corret-
ta valutazione delle politiche si è sviluppata già dagli anni Settanta4. 

Non potendo certo analizzare in modo consono le varie scuole di pensiero e le meto-
dologie che nel corso degli anni si sono sviluppate, ci limiteremo a descrivere alcuni aspetti 
chiave, comuni a quasi tutti gli approcci, lasciando al lettore la possibilità di approfondire, 
eventualmente, attraverso i riferimenti bibliografici proposti.  

Una prima distinzione, utile per demarcare gli ambiti descritti in questo capitolo, è quella 
tra analisi di implementazione (implementation analysis) e analisi d’impatto (impact analysis). Con 
la prima espressione si fa riferimento all’analisi delle procedure riguardanti il modo in cui è 
stato effettuato l’intervento (dalla normativa che l’ha attivata fino all’attuazione finale), men-
tre con la seconda si richiama la stima dell’impatto dell’intervento su una o più variabili di 
interesse dei soggetti beneficiari. Anche se entrambe le fasi possono riguardare la stessa poli-
tica, restano concettualmente distinte5. In questo capitolo la nostra attenzione sarà rivolta alla 
seconda analisi, quella d’impatto. 

Partendo dall’assunto che una politica pubblica si propone di modificare il tessuto so-
ciale esistente per migliorare la situazione presente in un certo ambito, è bene sottolineare 
cosa intenderemo, in questo capitolo, per effetto netto (o impatto) di una politica. Dato un 
certo intervento di aiuto, considereremo il suo effetto netto, a livello di singola unità, come 
una funzione delle due situazioni (presumibilmente differenti) in cui la stessa unità si ver-
rebbe a trovare nel caso in cui fosse beneficiaria dell’intervento, e nel caso in cui non lo 
fosse. L’aggettivo “netto” si riferisce a tutti i fattori indipendenti dall’intervento in analisi 
che potrebbero però avere influenza sulle due situazioni di cui sopra. 

Si userà il termine “trattamento” come sinonimo di “intervento”. Analogamente, le u-
nità “trattate” saranno quelle che hanno ricevuto l’intervento oggetto d’analisi, contrappo-
ste a un gruppo detto “di controllo”, comprendente le unità che non hanno beneficiato del 
trattamento.  

Lo scopo principale, comune a tutte le procedure di valutazione che verranno presen-
tate in questo capitolo, è quello di fornire una stima attendibile, basata su varie assunzioni, 
dell’effetto causale di politiche su alcune variabili di interesse. Il quadro teorico di riferi-
mento è quello dell’inferenza causale.  

Nel paragrafo 2 si introduce un approccio all’inferenza causale decisamente consolida-
to, il Modello Causale di Rubin (Holland, 1986), e si stabiliscono alcuni concetti chiave sui 
quali si basa una valutazione di impatto. Ci si focalizza poi su un problema tipico di queste 
analisi, la distorsione da selezione (selection bias), che è inquadrato più formalmente introdu-
cendo il concetto di meccanismo di assegnazione. Nei paragrafi 3 e 4 si utilizza la defini-
zione di meccanismo di assegnazione per attuare una fondamentale divisione tra approcci 
sperimentali e non sperimentali. Sono qui brevemente accennate anche le più consolidate 
 
4 Per una rassegna dell’ampia letteratura degli ultimi decenni si veda Stame (1998, 2007) e Imbens e 
Woolridge (2008). 
5 Una terza parte di analisi può riguardare l’individuazione della logica che ha portato il policy maker 
alla formulazione degli interventi. 
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tecniche di stima proprie di questi due ambiti, con richiami alla letteratura sia dal punto di 
vista metodologico che applicato ai programmi di aiuto. Infine, il paragrafo 5 trae alcune 
riflessioni conclusive. 

 
 

14.2. Il modello causale di Rubin 
 
Un approccio all’inferenza causale che si è progressivamente sviluppato e diffuso negli ul-

timi decenni è quello basato sul concetto di risultati potenziali (Neyman, 1923; Rubin, 1974, 
1977, 1978, 1990). La struttura metodologica che caratterizza tale approccio, noto in letteratura 
anche con il nome di Modello causale di Rubin (Rubin Causal Model o RCM, Holland, 1986), 
si sviluppa a partire da alcuni concetti di base. Questo paragrafo introduce brevemente le no-
zioni fondamentali di questo approccio allo studio delle relazioni di causa-effetto. 

 
 

14.2.1. Unità, trattamento, risultati potenziali 
 
I concetti fondamentali su cui si basa l’approccio del RCM sono quelli di unità, tratta-

mento, risultati potenziali. 
Un’unità è un oggetto fisicamente ben definito (ad esempio una persona, un’impresa) in 

un particolare istante di tempo.  
Un trattamento è una ben specificata azione cui l’unità può essere esposta o no. Possono 

essere considerati trattamenti un programma di aiuto per l’infanzia, una somma erogata, 
un’agevolazione fiscale, un corso di recupero scolastico, ecc. Ovviamente, il trattamento non 
è, per sua natura, solo dicotomico, ma può assumere anche più valori, variando anche in un 
continuo di valori: basti pensare all’erogazione di una somma in denaro. In questo capitolo ci 
limiteremo però all’analisi di trattamenti dicotomici (ricevere versus non ricevere un’azione), 
una semplificazione che si adatta piuttosto bene alla maggior parte dei programmi di aiuto6. 

I due risultati potenziali (Rubin, 1974) associati all’applicazione di un trattamento a 
un’unità sono i due valori di una variabile scelta (normalmente la variabile sulla quale si è in-
teressati a valutare l’impatto del trattamento) misurati in un certo istante (successivo 
all’applicazione del trattamento) nel caso in cui all’unità sia o non sia assegnato il trattamento. 

Fissata una variabile risultato sulla quale si vuole misurare l’impatto del trattamento, il 
confronto tra i valori di questa variabile, misurata nelle due situazioni potenziali, può essere 
definito come l’effetto causale del trattamento. 

Una differenza fondamentale tra questo e gli altri approcci all’inferenza causale, in primis i 
modelli a equazioni simultanee (Goldberger, 1972; Heckman, 1978), è data dal fatto che 
l’effetto causale che si vuole misurare è indipendente da qualunque modello probabilistico 
(detto anche meccanismo di assegnazione, Rubin 1978, si veda paragrafo 2.3.) che ha portato 

 
6 Per estensioni metodologiche a trattamenti non dicotomici, si veda ad esempio Imbens e Hirano 
(2004). 
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all’assegnazione o meno dell’unità al trattamento. Una volta definiti i due risultati potenziali, 
infatti, ogni singola unità ha un ben definito valore della variabile di risultato in ognuna delle 
due possibili situazioni, e il trattamento ha dunque un ben definito effetto causale sull’unità, 
indipendente dal fatto che l’unità sia poi trattata o no.  

Questa definizione di effetto causale, anche se intuitivamente molto semplice, nascon-
de in sé un problema indiscutibile: anche se a priori sono entrambi potenzialmente osser-
vabili, i due risultati non sono in nessun modo osservabili congiuntamente. Questo pro-
blema, che da un articolo di Holland (1986) prende il nome, appunto, di un problema fon-
damentale dell’inferenza causale, apre la strada a una serie di metodologie che tentano, ba-
sandosi su differenti assunzioni, di aggirare l’ostacolo fornendo stime attendibili degli im-
patti medi del trattamento. 

 
 

14.2.2. Effetti causali e distorsione da selezione 
 
Formalmente, sia Ti l’indicatore di trattamento che vale uno se l’i-esima unità riceve una 

certo trattamento attivo (beneficia di uno specifico intervento d’aiuto) e zero se non lo riceve. 
Siano Y(1) e Y(0), rispettivamente, il valore della variabile risultato se l’unità riceve il tratta-
mento attivo o quello di controllo. Nel paragrafo 2.1 abbiamo definito, per ogni unità, 
l’effetto causale del trattamento come un confronto7 tra i due risultati potenziali Y(1) e Y(0), 
sottolineando come l’effetto definito non dipende da quale dei due possibili valori della va-
riabile risultato si sia effettivamente osservato.  

Siccome il problema fondamentale dell’inferenza causale impone che, per ogni unità, 
possa essere osservato al massimo un solo valore della variabile risultato (quello corrispon-
dente al trattamento a cui l’unità è effettivamente assegnata), il risultato potenziale sotto 
l’altra condizione di trattamento è sempre mancante (missing).  

I valori osservati e mancanti della variabile risultato possono essere ora definiti in funzio-
ne dei risultati potenziali, Y(0) e Y(1), e dell’indicatore di trattamento, Z, attraverso le seguen-
ti relazioni: 

 
Yoss = T · Y(1) + (1 − T) · Y(0) 
 
e 
 
Ymis = (1 − T) · Y(1) + T · Y(0) 
 
In generale, non è possibile ottenere informazioni sull’effetto causale di un trattamento 

per una singola unità, perché la valutazione dell’efficacia dell’intervento richiede il confronto 
tra i risultati potenziali.  

 
7 Solitamente si considera la differenza Y (1) – Y (0), o il rapporto Y (1)/Y (0). 
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Un modo intuitivo per aggirare questo problema è quello di confrontare la stessa unità 
esponendola sia al trattamento che al controllo (disegni a misure ripetute). Per far ciò si deve 
però necessariamente agire in due istanti diversi, in contrasto con la definizione di unità vista 
in precedenza. In linea di principio non c’è nessuna garanzia che i due risultati ottenuti appli-
cando o meno il trattamento in due diversi istanti t=1 e t=2 coincidano con i due risultati 
potenziali ottenuti in uno stesso istante, non fosse altro perché al tempo t=2 l’unità ha già 
subito una certa azione. Il valore della variabile risposta al tempo t=2 potrebbe cioè risentire, 
per esempio, anche dell’effetto del trattamento all’istante t=1.  

D’altro canto, osservare invece più unità nello stesso istante, esponendone alcune al tratta-
mento e altre no, complica ulteriormente la situazione. Se nel caso di una singola unità i due 
risultati potenziali dipendono solo dall’assegnazione al trattamento dell’unità stessa, nel caso di 
più unità questo non è, in generale, sicuro. Il risultato potenziale dell’unità i potrebbe dipendere, 
oltre che dal valore di T8, anche dai valori di T relativi alle altre unità, con la complicazione che i 
risultati potenziali per l’unità i sarebbero più di due. In questo contesto, inoltre, non si ha più la 
certezza che il trattamento, visto come azione che può essere effettuata o meno su una unità, 
sia lo stesso per tutto l’insieme di unità con T=1. Questo tipo di inferenza su effetti causali, ba-
sandosi sull’osservazione di più unità esposte a diversi trattamenti, necessita dunque di oppor-
tune ipotesi che limitino sia il numero di risultati potenziali che potrebbero essere generati dalla 
interdipendenza tra le unità, sia l’esistenza di differenti versioni del trattamento. 

Un’assunzione usuale nell’ambito dell’inferenza causale basata su confronto tra differenti 
unità è l’“assunzione di stabilità”, meglio nota con il nome di “Stable Unit Treatment Value 
Assumption” (SUTVA, Rubin, 1980; 1990). L’ipotesi SUTVA richiede che i risultati poten-
ziali di ogni unità non siano influenzati dal trattamento assegnato alle altre unità (Cox, 1958), 
e che non esistano versioni alternative del trattamento. 

Per fare un esempio relativo al contesto della valutazione di programmi di aiuto, 
l’assunzione di stabilità esclude, tra le altre cose, che vi siano effetti di spillover all’interno dei 
gruppi di unità definiti dallo status di trattamento: per esempio, i soggetti che non beneficiano 
del programma non devono trarre nessun beneficio dal fatto che altri soggetti siano stati aiutati. 

Sotto questa fondamentale ipotesi (della quale si deve giustificare, ove necessario, 
l’assunzione), i risultati potenziali di tutte le unità oggetto di analisi possono essere rappresen-
tati tramite una matrice Nx2, dove ogni singola riga, avente due elementi, rappresenta i due 
risultati potenziali per l’i-esima unità. 

Come sottolineato in precedenza, i risultati potenziali identificano gli effetti causali, che 
sono ben definiti indipendentemente dal trattamento a cui un’unità è esposta, e quindi indi-
pendentemente da quale dei due risultati potenziali è effettivamente osservato. 
L’impossibilità di osservare contemporaneamente entrambi i risultati potenziali Y(0) e Y(1) 
per ogni unità sposta l’attenzione su quantità stimabili, ovvero, ad esempio, caratteristiche 
della distribuzione della differenza Y(1)-Y(0) nella popolazione. Solitamente l’obiettivo della 

 
8 Con Ti si è indicato il valore di T per l’unità i, cioè uno scalare, mentre con T(i) si indicherà un ge-
nerico vettore T. 
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valutazione è espresso in termini del valore atteso, che prende il nome di effetto causale me-
dio (Average Treatment Effect, ATE): 

 
ATE = E[Y(1) − Y(0)] = E[Y(1)] − E[Y(0)] 

 
Un’altra quantità di interesse è l’effetto medio sui trattati (Average Treatment Effect on 

the Treated, ATT): 
 

ATT = E[Y(1) − Y(0)|T = 1] = E[Y(1)|T = 1)] − E[Y(0)|T = 1] 
 

Il problema centrale riguarda la possibilità di utilizzare l’informazione fornita dai trattati e 
dai non trattati per stimare gli effetti medi sopra definiti. Le strategie di stima tentano solita-
mente di ottenere un’adeguata approssimazione della situazione che si sarebbe osservata nel 
caso in cui l’unità fosse stata esposta al trattamento opposto. Questo modo di procedere e-
spone a un rischio: che le unità non esposte al trattamento siano sistematicamente diverse da 
quelle trattate (delle quali dunque dovrebbero fornire una approssimazione) già prima della 
assegnazione al trattamento. Questo problema, generalmente noto in letteratura con il nome 
di selection bias, o distorsione da (auto)selezione, rappresenta una minaccia all’affidabilità delle 
stime in tutti gli studi non sperimentali (quelli cioè dove non si abbia un controllo diretto 
sull’assegnazione al trattamento. Una differenza ex ante tra i due gruppi potrebbe infatti esse-
re erroneamente interpretata ex post come un effetto causale del trattamento. 

Il selection bias nasce dal modo in cui i soggetti sono assegnati ai due gruppi dei trattati e 
non trattati. Per fare inferenza sugli effetti causali di interesse assume dunque un ruolo chiave 
il meccanismo di assegnazione, definito come il processo attraverso il quale le unità ricevono 
il trattamento a cui sono esposte. 

 
 

14.2.3. Il meccanismo d’assegnazione al trattamento 
 
Il meccanismo di assegnazione è il modo con cui ogni singola unità è assegnata o meno 

al trattamento. Formalmente, è definito come la distribuzione di probabilità di tutti i possibili 
modi di assegnare le unità al trattamento. 

Dato l’insieme dei singoli vettori N-dimensionali T(i) a valori 0 e 1, ognuno dei quali rap-
presenta un possibile modo di allocare le N unità, il meccanismo di assegnazione è una fun-
zione, scambiabile per riga, che associa a ogni vettore T(i) una probabilità in modo che valga 
la relazione  

 

 
 
per qualunque x, y(0) e Y(1), dove si è definito X come una matrice Nxk di variabili (co-

variate) precedenti l’assegnazione al trattamento (e dunque non influenzate da esso). 
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Se questa matrice di covariate da cui dipende l’assegnazione è osservata, diremo che il 
meccanismo di assegnazione è detto ignorabile (Rubin, 1974, 1977, 1978), mentre se riguarda 
covariate latenti, o valori di Y non osservati, il meccanismo si dice non ignorabile. 

Concludiamo il paragrafo con un’ultima importante definizione, quella di assegnazione pro-
babilistica. Un meccanismo d’assegnazione si dice probabilistico se per ogni i, X, Y(0) e Y(1), la 
probabilità di assegnazione è strettamente compresa tra 0 e 1, se si ha, cioè: 

 
 

 
Quest’assunzione impone cioè il vincolo che ciascuna unità abbia una probabilità positiva 

pi di essere trattata e che non esistano unità che abbiano la certezza di ricevere il trattamento. 
Il concetto di meccanismo di assegnazione ci permette di discriminare tra due possibili si-

tuazioni di partenza nella valutazione di un programma di aiuto, a seconda che il meccani-
smo di assegnazione sia sotto il controllo dello sperimentatore o meno. I paragrafi 3 e 4 illu-
strano più in dettaglio queste due situazioni. 

 
 

14.3. Metodi sperimentali 
 
Un esempio banale di meccanismo di assegnazione è quello degli esperimenti randomiz-

zati, in cui l’assegnazione al trattamento è sotto il controllo dello sperimentatore. Questo 
meccanismo è un meccanismo di assegnazione ignorabile e probabilistico. 

Questo meccanismo di assegnazione è alla base della maggior parte degli studi in campo 
medico, soprattutto per la valutazione degli effetti dei farmaci. È piuttosto raro che una valu-
tazione di una politica pubblica rientri in questo caso particolare, anche se negli ultimi anni si 
è osservato un crescente interesse verso questo tipo di approccio9. In ogni modo, siccome 
sotto questa assegnazione l’inferenza causale risulta essere piuttosto diretta, il caso degli espe-
rimenti randomizzati rappresenta un importante punto di riferimento per qualunque analisi. 

L’aspetto più importante di questo particolare meccanismo d’assegnazione è la sua indi-
pendenza da qualunque forma di distorsione dovuta a variabili non osservate. In altre parole, 
nell’ambito qui analizzato dei trattamenti binari si può assumere che ogni differenza tra le 
caratteristiche medie del gruppo dei trattati e dei controlli sia unicamente dovuta al caso. Il 
problema del selection bias viene così eliminato per definizione, visto che l’assegnazione casua-
le, non dipendendo da nessuna delle caratteristiche intrinseche delle unità, mette al riparo lo 
sperimentatore dalle distorsioni sistematiche10. 

Oltre a questa, gli esperimenti randomizzati sono caratterizzati da almeno altre due im-
portanti caratteristiche. 

 
9 Si veda, ad esempio, Schwartz e Bhushan (2005), Banerjee et al. (2007), Glewwe et al. (2006), o Baner-
jee e Duflo (2008) per un’analisi di punti di forza e limitazioni di questo approccio. 
10 Per campioni non sufficientemente ampi, il gruppo dei trattati e quello dei controlli potrebbero però 
risultare sbilanciati (rispetto a qualche variabile rilevante) anche sotto ipotesi di randomizzazione. 
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Innanzitutto, la differenza tra le medie osservate dei due gruppi è uno stimatore non di-
storto per la media della differenza, a livello di singola unità, tra Y(1) e Y(0). 

Formalmente si dimostra facilmente che: 
 

 
 
dove con i due termini a sinistra si sono indicati i valori osservati della variabile risposta. 
Inoltre, nei disegni randomizzati, le affermazioni su quanto fosse verosimile, a priori, osser-

vare quel che si è rilevato, hanno un chiaro e corretto contenuto probabilistico (Rubin, 1974). 
Oltre al vettore T e ai vettori dei risultati potenziali Y(0) e Y(1), si è introdotto, nel para-

grafo 2.3 una matrice X che rappresenta alcune rilevanti caratteristiche dell’unità i. Il ruolo di 
tali variabili (anche dette covariate o variabili pre-trattamento) nell’ambito dell’inferenza cau-
sale è triplice. 

 Anzitutto, come in molte altre tipologie di studio, le covariate permettono di rendere i 
risultati delle analisi più precisi controllando alcune possibili fonti di variazione della variabile 
risultato. 

Inoltre, spesso può essere di interesse valutare effetti causali per specifiche sottopopola-
zioni definite dai valori delle variabili precedenti il trattamento. 

Infine, anche se questo è un aspetto legato più alle metodologie non sperimentali che sa-
ranno illustrate nel paragrafo 4, l’importanza delle covariate è principalmente legata alla loro 
potenziale relazione con il meccanismo di assegnazione al trattamento. Alcune assunzioni sul 
meccanismo di assegnazione possono apparire più ragionevoli se riferite, invece che all’intera 
popolazione, a sottopopolazioni omogenee rispetto ai valori di queste variabili. 

Quando sono disponibili informazioni su alcune rilevanti caratteristiche delle unità cui è 
ragionevole imputare parte della variabilità che caratterizza le variabili risultato di interesse, è 
opportuno disegnare l’esperimento in modo tale che il trattamento sia casualmente assegnato 
all’interno di ogni sottopopolazione di unità individuata dai livelli delle covariate osservate. 

Il meccanismo di assegnazione alla base di tale disegno, denominato in letteratura espe-
rimento randomizzato “a blocchi”, crea una situazione in cui la distribuzione del trattamento 
è nota all’interno di ogni sottoclasse definita dai valori delle variabili osservabili X che indivi-
duano ciascun “blocco”. Si ha cioè, definendo W come la matrice Nxh (con h>k) dei valori 
di tutte le covariate, sia latenti che osservabili, per ciascuna unità, 

 
 

 
e 
 

 
 
Da tali condizioni di indipendenza condizionata si ricava che 
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La funzione a destra dell’uguaglianza è direttamente stimabile dai dati, quindi un esperimen-
to randomizzato a blocchi permette l’identificazione puntuale degli effetti causali di interesse. 

Questi scenari, seppur appena accennati, lasciano intuire con quale semplicità la rando-
mizzazione del trattamento permetta di ottenere stime non distorte degli effetti causali di in-
teresse. Gli studi sperimentali e, più in generale, gli esperimenti randomizzati a blocchi, costi-
tuiscono quindi le basi per la valutazione di effetti causali in situazioni più complesse, come 
gli studi basati su dati osservazionali (in presenza cioè di selezione endogena delle unità trat-
tate, per le quali è ignota la probabilità di assegnazione al trattamento). 

Nonostante abbia un’immediatezza e una forza concettuale innegabili, l’approccio speri-
mentale non è scevro da limiti che, in determinate circostanze, lo rendono meno opportuno 
di quel che potrebbe sembrare11. 

Innanzitutto, è evidente che, almeno in determinati settori, a causa di ostacoli di natura 
etica, pratica o di opportunità, risulta impossibile poter davvero procedere a una randomiz-
zazione rigorosa delle unità. 

Inoltre, per quel che riguarda la valutazione degli interventi (specialmente per quelli già a 
regime), l’implementazione di procedure complesse per tenere sotto controllo il meccanismo 
di assegnazione rischia di snaturare la politica stessa. Ne può derivare che, a causa di cam-
biamenti nelle procedure burocratiche dell’intervento, la politica di aiuto che si valuta risulti, 
alla fine, differente da quella che si intendeva valutare originariamente. 

Infine, i risultati degli esperimenti randomizzati sono solitamente poco generalizzabili (in 
termini statistici, hanno una scarsa validità esterna). Per poter controllare adeguatamente il 
meccanismo di assegnazione si agisce di solito in ambiti limitati, sia temporalmente che come 
dimensione campionaria, e ciò rende più difficile generalizzare i risultati, specialmente nel 
caso di politiche di aiuto implementate su scale maggiori. 

Per un’ampia rassegna dei lavori in ambito sperimentale (limitato inizialmente agli Stati 
Uniti e progressivamente esteso a Canada ed Europa settentrionale) si veda Greenberg, 
Linksz e Mandell (2003) e Greenberg e Shroder (1997). Duflo e Hanna (2006) propongono 
un’applicazione sperimentale agli insegnanti di scuole indiane incentivate al fine di ridurre 
l’assenteismo, mentre uno studio di maggior portata è quello di Schulz (2001), che analizza 
l’impatto di sussidi scolastici su circa due milioni di famiglie messicane.  

La maggior parte dei dati disponibili per la valutazione d’impatto dei programmi di aiuto 
deriva da studi di tipo osservazionale, dove, in generale, non è noto il meccanismo che ha 
portato a osservare l’assegnazione al trattamento. Nel prossimo paragrafo vedremo come 
sotto specifiche ipotesi sia possibile riprodurre, almeno parzialmente, situazioni simili a quel-
le che si osservano nei disegni appena descritti. 

 

 
11 Per un approfondimento di questi aspetti, si veda Rossi et al. (2003). 
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14.4. Metodi non sperimentali 
 
Quando il meccanismo di assegnazione che ha generato il vettore T non è noto, si è 

nell’ambito di uno studio non sperimentale12. 
Il problema principale, in questo ambito di analisi, è quello, già precedentemente descrit-

to, del selection bias: le unità esposte al trattamento potrebbero essere diverse da quelle non 
esposte non per fattori puramente casuali, ma per caratteristiche intrinseche possibilmente 
correlate alla variabile risposta. Da ciò si deriva che, in generale 

 

  
 
Per ovviare a questo problema intrinseco degli studi di tipo osservazionale, sono state 

sviluppate, negli ultimi decenni, diverse metodologie. 
La maggior parte dei lavori sulla valutazione dell’impatto dei programmi di aiuto si collo-

ca in un contesto osservazionale. Il confronto tra trattati e non trattati può essere allora con-
dotto qualora: 

a. sia plausibile formulare appropriate ipotesi circa il meccanismo di assegnazione al 
trattamento; 

b. siano disponibili sufficienti dati statistici per condurre l’analisi e supportare le ipotesi; 
c. siano utilizzati appropriati strumenti statistici per tale confronto, che tengano conto 

delle differenze tra i due gruppi. 
Un modo per risolvere il problema di identificabilità prima richiamato (l’impossibilità di 

osservare entrambi i risultati potenziali su uno stesso individuo) in ambito non sperimentale 
è quello di cercare di ricondurre lo studio osservazionale a un ipotetico esperimento rando-
mizzato caratterizzato da probabilità di assegnazione al trattamento che variano in funzione 
dalle covariate (come, ad esempio, nell’esperimento randomizzato a blocchi). 

A tal fine un’ulteriore assunzione deve essere fatta. Si tratta dell’assunzione di assenza di 
confondimento (Rosenbaum e Rubin, 1983a), la quale richiede che condizionatamente alle va-
riabili osservate X precedenti il trattamento, l’assegnazione al trattamento sia indipendente 
dai risultati potenziali: 

 
 

 
L’assunzione di assenza di confondimento permette di far inferenza causale in ambito 

osservazionale utilizzando i risultati che caratterizzano uno studio randomizzato a blocchi. 
L’assunzione appena vista, infatti, implica che gli effetti causali medi introdotti nel paragrafo 
2.2 possano essere identificati attraverso la stima della quantità: 

 

 
12 In letteratura si fa spesso riferimento a questo ambito parlando di metodi “quasi sperimentali”, dal 
lavoro di Campbell e Stanley (1966). 
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Richiedere che il meccanismo di assegnazione soddisfi la condizione di assenza di con-

fondimento significa assumere che anche se unità con caratteristiche diverse possono avere 
una diversa propensione a ricevere il trattamento (l’aiuto), e tali caratteristiche possono essere 
associate ai risultati potenziali, le unità che hanno le stesse caratteristiche osservabili hanno la 
stessa probabilità di essere trattate. I fattori (anche non osservabili) che fanno sì che alcune 
unità effettivamente vi partecipino, mentre altre no, assumono la stessa valenza del meccani-
smo di estrazione casuale di uno studio randomizzato, e si assumono dunque indipendenti 
dai risultati potenziali. 

Assumere però, senza poterla verificare empiricamente, la conoscenza della totalità delle 
variabili che hanno portato una certa unità a essere assegnata o meno al trattamento può es-
sere, in molte situazioni, un’ipotesi soggetta a critiche giustificate. In alcuni studi (Connors et 
al., 1996) si è tentato di approfondire quali variabili potessero verosimilmente essere utilizzate 
per sostenere l’assenza di confondimento. Tuttavia tale assunzione, anche se non sempre so-
stenibile, data la potenziale presenza di caratteristiche non osservabili nei due gruppi, può 
essere comunque un buon punto di partenza per studi di valutazione in contesti osservazio-
nali: ovviamente l’ipotesi sarà tanto più credibile e conforme alla realtà quanto più ricco è 
l’insieme di variabili osservabili di cui si può disporre. 

Se da un lato, però, disporre di un ampio set di covariate è una condizione necessaria per 
poter sostenere ragionevolmente l’ipotesi di assenza di confondimento, dall’altro la stima de-
gli effetti causali di interesse può non essere semplice, proprio a causa della presenza di un 
numero troppo elevato di variabili. All’aumentare delle colonne della matrice delle covariate 
X, cioè, è sempre più difficile trovare righe con identiche modalità. 

In questo caso diventa indispensabile uno strumento che permetta di ridurre la dimensiona-
lità del problema, senza perdere però i benefici dati da un insieme elevato di informazioni ag-
giuntive. Rosenbaum e Rubin (1983a) suggeriscono, a tal proposito, di utilizzare una funzione 
unidimensionale delle covariate, il cosiddetto score di propensione (o propensity score) e(X), defini-
to come la probabilità condizionata di ricevere il trattamento date le covariate osservate: 

 
 

 
Rosenbaum e Rubin (1983a) introducono anche il concetto di balancing score b(X), definito 

come una funzione di X tale che l’ipotesi di assenza di confondimento sia valida anche con-
dizionatamente a questa funzione. 

 
 

 
Il propensity score, in questo senso, può essere visto come il più grossolano dei balancing 

score, cioè come funzione di uno qualunque dei possibili balancing score. Sotto l’ipotesi di assen-
za di confondimento, dunque, condizionarsi al propensity score equivale a condizionarsi a tutto 
il set di covariate X. Valgono cioè le relazioni: 
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e 
 

 
 
Utilizzando una funzione univariata della i-esima riga della matrice X si risolve il proble-

ma, appena accennato, di trovare unità trattate e non trattate che abbiano le stesse modalità 
delle variabili X. Più precisamente, il problema riduce drasticamente la sua dimensionalità da 
k dimensioni (le colonne di X) a una sola (il valore del propensity score)13. 

La proprietà di bilanciamento implica che unità con lo stesso valore del propensity score sia-
no caratterizzate dalla stessa distribuzione delle variabili precedenti il trattamento. La seconda 
proprietà del propensity score afferma che se l’esposizione al trattamento all’interno delle celle 
definite dai valori delle covariate X può essere assimilabile a un esperimento randomizzato, 
allora può esserlo anche all’interno delle celle definite dai valori della variabile unidimensio-
nale e(X). 

In altre parole, per un dato valore del propensity score, o più generalmente in un intorno di 
questo valore, l’aver ricevuto un trattamento è un evento casuale. La procedura di abbina-
mento delle unità in base al propensity score riproduce così le condizioni ideali di uno studio 
randomizzato a blocchi accennato nel paragrafo 3, bilanciando tutte le covariate osservate tra 
i gruppi di unità definiti dallo status di trattamento. 

Se il propensity score è noto per ogni unità i, gli effetti ATE e ATT possono essere quindi 
stimati utilizzando, rispettivamente, le seguenti uguaglianze: 

 
 

e 
 

 
 
dove il simbolo a pedice del primo termine sta a indicare che il valore atteso è rispetto al-

la distribuzione di e(X). 
Condizionarsi al valore del propensity score (che, ricordiamo, non è influenzato per defini-

zione dal trattamento, essendo una funzione di sole variabili misurate in un istante preceden-
te il trattamento) bilancia tra i gruppi le covariate osservate X, ma in generale non garantisce 
un uguale bilanciamento (a differenza dei disegni randomizzati) in presenza di eventuali co-
variate latenti. Per poter dunque sostenere l’ipotesi di assenza di confondimento condiziona-
tamente al valore del propensity score, si deve ipotizzare che non ci siano covariate non osserva-
te che influenzano l’assegnazione al trattamento o che, se esistono, siano correlate con le X 

 
13 In realtà il propensity score, è, per sua natura, una grandezza continua (se tra le variabili di X c’è al-
meno una variabile continua). Può quindi essere molto difficile ottenere unità con uguali valori di 
e(X). Solitamente si ovvia a questo problema facendo ricorso a intorni dei valori dei propensity score 
osservati. 
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in modo da raggiungere un bilanciamento implicito come conseguenza del bilanciamento di 
queste ultime14 (si veda, a questo proposito, Rosenbaum, 1984). 

In uno studio randomizzato il valore del propensity score è banalmente, per ogni unità, la 
probabilità assegnata a quella unità per far parte del gruppo delle unità trattate. In uno studio 
osservazionale, invece, la forma funzionale del propensity score non è nota, e deve essere dun-
que stimata attraverso un modello di probabilità. I modelli più utilizzati sono quello di re-
gressione logistica e il modello probit. In tali casi, 

 
 

 
dove F(·) è la funzione di ripartizione logistica o normale, e h(X) è una funzione delle co-

variate che deve essere specificata in modo tale da ottenere una stima del propensity score che 
soddisfi la proprietà di bilanciamento. In questa fase dell’analisi, l’obiettivo principale è, di 
solito, il bilanciamento delle covariate nei gruppi, mentre la bontà di adattamento del model-
lo è un problema secondario.  

Stimato il propensity score per ogni unità, e controllato che l’ipotesi di bilanciamento sia 
soddisfatta, si può procedere alla costruzione di un gruppo di controllo di unità del tutto si-
mili alle unità beneficiarie, ma che non sono state trattate. La selezione del gruppo di control-
lo avviene in base al valore di e(X) stimato. 

 
 

14.4.1. Procedure di abbinamento 
 
Le procedure di abbinamento (matching) delle unità (Rubin, 1973; Rubin e Thomas, 1992; 

Rubin e Thomas, 1996; Abadie e Imbens, 2002) consistono nell’abbinare ad ogni unità tratta-
ta uno o più unità non trattate. Queste procedure hanno lo scopo di ricostruire, per ogni uni-
tà, il risultato potenziale non osservato. 

I vari metodi illustrati in questo paragrafo hanno quindi l’obiettivo comune di stimare ef-
fetti causali individuando specifiche unità che siano “simili” alle trattate, e ricostruendo vero-
similmente una situazione che, per il problema fondamentale dell’inferenza causale, non si è 
potuta osservare. 

Supponiamo di disporre, per una certa popolazione di numerosità N, della matrice X e 
dei due vettori N-dimensionali Yobs e T, che rappresentano, rispettivamente, una matrice di 
covariate, la variabile risposta osservata e l’assegnazione al trattamento. 

Se si è interessati, ad esempio, a un effetto medio sui trattati (ATT), l’obiettivo di una 
procedura di matching è quello di ricostruire, per ogni unità, il valore Y(0) che si sarebbe os-
servato in assenza di trattamento. 

Le principali tecniche che si basano sulla matrice X senza affidarsi al calcolo di una fun-
zione propensity score sono quelle di matching esatto, caliper e nearest neighbor. 

 
14 Si noti, però, che queste considerazioni varrebbero anche se si utilizzasse l’intera matrice X invece 
del solo propensity score. 
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Il matching esatto si basa sulla ricerca, per ogni unità trattata di un’unità di controllo con le 
stesse modalità delle variabili della matrice X. Anche in presenza di un ampio gruppo di unità 
di controllo, e di covariate discrete (per una variabile continua Xk la probabilità di trovare due 
unità con la stesso valore di xk è in linea di principio nulla), questa tecnica soffre di un inevi-
tabile problema. Come accennato in precedenza, questo metodo ha il suo principale limite 
proprio nella ricchezza del dataset disponibile. All’aumentare delle k colonne della matrice X, 
infatti, la probabilità di trovare un’unità con le stesse realizzazioni delle k covariate si riduce 
drasticamente (per approfondimenti su questo aspetto si veda Rosenbaum e Rubin, 1983b; 
Rosenbaum,1984). 

Una tecnica che tenta di attenuare questa problematica è quella del caliper matching, del 
quale il matching esatto può essere considerato un caso particolare. In questo tipo di abbina-
mento si utilizzano unità di controllo con valori vicini a quelli delle unità trattate. Questa tec-
nica, pur rendendo meno marcato il problema accennato, introduce però una componente 
arbitraria, quella relativa alla soglia di tolleranza nella differenza tra modalità delle covariate. 

Un’altra tecnica che non si basa sul calcolo di un propensity score (pur condividendo con es-
so la caratteristica di un tentativo di riduzione della dimensione delle covariate) è quella del 
nearest neighbor. L’idea di base è quella di ridurre la dimensionalità spesso troppo elevata del set 
di covariate tramite una funzione distanza. Scelta una metrica, si può infatti calcolare la di-
stanza tra due vettori k-dimensionali di covariate e abbinare ad ogni unità trattata il controllo 
più vicino. Le metriche più utilizzate sono quelle basate sulla distanza euclidea, sulla distanza 
di Mahalanobis (Rubin, 1976; Rubin, 1980) o sulla diagonale della matrice di varianza e cova-
rianza (Abadie e Imbens, 2002). Zhao (2004) propone due nuove metriche che includono 
informazioni sulla variabile di risposta e sull’indicatore di trattamento. 

 
 

Procedure di abbinamento basate su propensity score 
 
Vi sono poi numerose tecniche che si basano sul valore del propensity score stimato allo 

scopo di ricostruire, tramite risultati delle unità di controllo, i risultati potenziali non osservati 
delle unità trattate. Le tecniche principali sono la stratificazione, il kernel matching, il radius ma-
tching e il già accennato nearest neighbor. 

La procedura di stratificazione si basa sulla costruzione di sottoinsiemi (detti anche “bloc-
chi” o “strati”) di unità, trattate e non, in modo che, in ciascuno di essi, il propensity score non 
sia, in media, differente nel gruppo di trattati e controlli (Dehejia e Wahba, 1999). 

L’effetto causale è poi calcolato come una media ponderata, tra i vari blocchi, delle diffe-
renze medie tra unità trattate e di controllo. Tramite questa metodologia si tenta di riprodur-
re la replica di mini esperimenti randomizzati all’interno di ciascun blocco. Dehejia e Wahba 
(1999) dimostrano anche che 5 gruppi sono quasi sempre sufficienti a rimuovere il 95% della 
distorsione. 

La metodologia del kernel matching utilizza, per ogni unità trattata, l’intero gruppo dei non 
trattati per ricostruire ciascun risultato potenziale non osservato. L’idea di fondo è quella di 
assegnare un peso alle unità non trattate in modo da privilegiare le unità più simili alle tratta-
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te. La variabile utilizzata per misurare la distanza tra unità è il propensity score. Il sistema di pesi 
utilizzato è del tipo: 

 

 
 
con 
 

 
 
dove K(.) è una determinata funzione di densità15, h è il parametro di banda, e I0 è 

l’insieme delle unità di controllo non trattati. 
 I due punti deboli di questa metodologia risiedono nella scelta soggettiva del parametro 

di banda e della funzione kernel, anche se Dehejia e Wahba (2002) dimostrano che la scelta di 
quest’ultima non è fondamentale. 

La tecnica del nearest neighbor è quasi la stessa quella descritta tra le metodologie che non 
utilizzano la matrice X, con la ricerca della(e) unità più vicina(e) effettuata utilizzando il pro-
pensity score. L’insieme A_i dei controlli abbinati è quindi 

 
 

 
Questa procedura può prevedere la scelta di più di un vicino per ciascun trattato, col 

numero di vicini che deve essere comunque stabilito a priori. Questa tecnica espone al ri-
schio, nel caso si abbiano unità trattate con valori del propensity score anomali, di abbinamenti 
con unità piuttosto distanti. Un altro limite evidenziato recentemente da un lavoro di Abadie 
e Imbens (2006) è relativo alla procedura bootstrap (Efron e Tibishirani, 1993) per il calcolo 
degli errori standard delle stime degli effetti ottenute da questa metodologia. A causa della 
irregolarità della procedura di nearest neighbor, le condizioni standard per la stima bootstrap non 
sono soddisfatte, e la stima della varianza diverge dalla vera varianza. 

Nella metodologia del radius matching (abbinamento a raggio), a differenza di quanto ap-
pena visto per il nearest neighbor, il numero di controlli da impiegare per la ricostruzione di 
Y(0) non viene stabilito a priori , ma si utilizzano tutte le unità il cui propensity score è compreso 
in un prefissato intervallo (Dehejia e Wahba, 2002). Le unità abbinate sono date da 

 
 

 
Uno dei vantaggi di questa metodologia è quello di non dover stabilire preventivamente il 

numero di controlli da utilizzare per ciascun trattato, ed evitare quindi pericolose forzature. 
Si può dunque utilizzare un maggior numero di controlli (nel caso questi siano caratterizzati 

 
15 Nel caso, ad esempio, di kernel gaussiano, si ha:  
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da valori del propensity score molto vicini a quello del trattato) e un numero inferiore per le uni-
tà con valori del propensity score più estremi. Analogamente a quanto visto per il kernel matching, 
anche questa tecnica ha però il suo punto debole nella necessità di dover stabilire a priori, in 
modo soggettivo, il valore c del raggio. 

Il fatto che esistano molte tecniche per l’abbinamento delle unità di controllo induce una 
domanda banale: qual è la tecnica più appropriata? 

A livello asintotico queste scelte finiscono per abbinare tra loro solo unità esattamente 
uguali, e quindi forniscono le stesse stime, ma in campioni limitati scegliere un metodo piut-
tosto che un altro porta quasi sempre a una differenza, talvolta significativa. Per le proprietà 
asintotiche di questi stimatori si veda Abadie e Imbens (2006). 

Posto che nessuna delle tecniche menzionate è a priori migliore delle altre, la tendenza 
della letteratura, in generale, è quella di scegliere, in campioni piccoli, metodi che permettano 
la reintroduzione delle unità di controllo (che quindi possono apparire più volte nell’insieme 
dei controlli utilizzato). Così facendo però, pur guadagnando in correttezza, si perde qualcosa 
in efficienza degli stimatori, e non è sempre semplice scegliere il giusto compromesso tra di-
storsione e variabilità delle stime. Se invece si dispone di un dataset di controlli sufficiente-
mente ampio, la scelta più sensata sembra essere quella del nearest neighbor, che sfrutta al me-
glio la ricchezza delle unità di controllo per ottenere stime efficienti, mentre kernel e radius 
matching sembrano essere indicati per situazioni dove il dataset, seppur ricco, presenta delle 
asimmetrie. 

Il metodo di stratificazione è particolarmente utile se c’è il sospetto di effetti non osserva-
ti nel matching: siccome la stratificazione raggruppa osservazioni simili, eventuali effetti latenti 
tendono ad attenuarsi. 

Alcuni autori hanno tentato di riassumere alcune linee guida per la scelta del metodo di 
abbinamento. Alcune indicazioni si possono trovare in Zhao (2004), che propone sia un in-
teressante confronto tra metodi di abbinamento basati su covariate e su propensity score, sia una 
serie di indicazioni, ricavate da simulazioni, su come scegliere tra i vari metodi e metriche. 
Baser (2006), propone un algoritmo per la scelta del metodo più appropriato basato su una 
serie di cinque criteri. 

Questi metodi di stima basati su procedure di matching non presuppongono nessun mo-
dello per i dati. Ovviamente, modellare la distribuzione congiunta P(Y(1), Y(0), X), apre la 
possibilità ad estensioni metodologiche per la stima dell’effetto causale di interesse. Oltre alla 
imponente letteratura econometrica sull’argomento (Goldberger, 1972; Heckman, 1978, solo 
per citare alcuni lavori chiave) Rubin (1973), Reinish et al. (1996) e Rubin e Thomas (2000) 
dimostrano come si possano ottenere stime migliori condizionatamente all’uso di modelli 
probabilistici.  

Tra le valutazioni d’impatto che utilizzano il matching basato su propensity score, ricordia-
mo il lavoro di Jalan e Glinskaya (2005), applicato ai programmi di educazione elementare in 
India, o quello dell’Independent Evaluation Group della World Bank (2005) relativamente al pro-
getto di nutrizione integrata in Bangladesh. Più recentemente, Mauro et al. (2010) applicano 
questa la metodologia per la valutazione dell’impatto sulla disabilità dei Community-Based Reha-
bilitation Programs nel distretto di Mandya (India). 
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14.4.2. Il metodo difference in differences 
 
Una metodologia largamente utilizzata per la stima di effetti causali è quella delle difference 

in differences (DID) (Ashenfelter, 1978; Boarnet e Bogart 1995; Papke 1994; Moffit 1991; He-
ckman e Robb 1985; Wooldridge 2002). Questa tecnica si basa sulla disponibilità di più os-
servazioni (dati panel) della variabile risultato Y antecedenti l’istante t di realizzazione del trat-
tamento, che vengono sfruttate per depurare l’effetto stimato dalle differenze sistematiche tra 
gruppi di trattati e controlli tipici del selection bias. 

Proviamo ad illustrare le basi di questa metodologia con un semplice esempio, in cui si 
dispone di due soli istanti temporali, t e t-1. 

La quantità oggetto di interesse 
 
(1)   ATT = E[Yt(1) − Yt−1|T = 1] − E[Yt(0) − Yt−1|T = 1] 
 
non è direttamente stimabile perché il termine Yt(0), cioè il valore della variabile risultato 

nel caso in cui l’unità non avesse ricevuto il trattamento, non può essere osservato. È invece 
possibile stimare 

 
E[Yt(1) − Yt−1|T = 1] − E[Yt(0) − Yt−1|T = 0] 
 
che è uguale alla quantità (1) nel caso in cui il valore atteso della variazione della variabile 

risultato registrata nel gruppo delle unità di controllo coincida con la variazione controfattua-
le delle unità trattate nel medesimo periodo. 

Meno formalmente, per ottenere una stima difference in differences si sottrae dalla differenza 
al tempo t la differenza16 al tempo t-1. Nell’ipotesi che tra i due gruppi ci siano solo differen-
ze di livello e non di trend, la distorsione da autoselezione coincide con la differenza al tem-
po t-1 e può quindi essere rimossa. 

Nel caso in cui si disponga di più osservazioni temporali (t-1, t-2... t-k), queste possono 
essere utilizzate per stimare il trend pretrattamento dei due gruppi per alleggerire l’ipotesi di 
uguaglianza del coefficiente angolare (parallelismo), inevitabile nell’esempio proposto. 

È chiaro che, la bontà della stima DID dipende fortemente dalle assunzioni che si pos-
sono fare sulla differenza tra trend nei due gruppi. Come per tutte le metodologie che tenta-
no di fornire stime degli effetti causali in ambito non sperimentale, questa assunzione non è 
testabile, a meno di disporre di altri dati. 

Lo stimatore DID, ampiamente utilizzato nella letteratura econometrica, è stato utilizzato 
più recentemente anche nella valutazione di politiche pubbliche (ad esempio, Adorno et al., 
2007). Questo stimatore sfrutta la rilevazione delle unità in almeno due istanti temporali per 
ridurre la distorsione dovuta ad eventuali effetti invarianti nel tempo (si veda anche Deheja e 
Wahba, 1999; Smith e Todd, 2005). Recentemente (Athey e Imbens, 2006) ne è stata propo-

 
16 Si calcola cioè una differenza tra due quantità ottenute come singole differenze. Da qua il nome 
“differenza tra differenze”. 
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sta un’interessante generalizzazione in ambito non parametrico che permette ai due gruppi 
(trattati e controlli) di avere differenti effetti dell’intervento. Elbers et al. (2009) propongono 
un’estensione dello stimatore DID applicata a trattamenti eterogenei nello studio di pro-
grammi di aiuto per l’istruzione nello Zambia, mentre Todd e Wolpin (2009) utilizzano que-
sta tecnica per l’analisi di molteplici programmi d’aiuto in paesi in via di sviluppo.  

 
 

14.4.3. Regression discontinuity design 
 
In ambito econometrico (Heckman, 1978; Heckman e Hotz, 1989; Angrist et al., 1996) 

sono stati tentati approcci che permettessero di evitare l’assunzione di assenza di confondi-
mento introdotta nel paragrafo 4. Come si vedrà più avanti, in questo ambito vi è però un 
elemento di complicazione dovuto al fatto che è spesso necessario identificare alcune variabi-
li di tipo strumentale, che non abbiano cioè effetto diretto sulla variabile risultato e che inve-
ce influenzino la probabilità di ricevere il trattamento. 

Un’altra interessante situazione, che può consentire l’identificazione degli effetti del trat-
tamento senza dover ipotizzare l’assenza di confondimento, si ha quando l’esposizione al 
trattamento varia in modo discontinuo come funzione di una certa variabile osservabile. Si 
può dunque supporre che in un intorno del punto di discontinuità le unità trattate e non sia-
no, in qualche senso, “simili”. È questo il caso del Regression Discontinuity Design (RDD) (Thi-
stlethwaite e Campbell, 1960; Hahn et al., 2000; Trochim, 2001), un disegno non sperimenta-
le che sfrutta questa similarità tra unità per ipotizzare che, nel sottoinsieme di unità prossime 
alla soglia, l’assegnazione del trattamento sia avvenuta in modo casuale. Quest’approccio si 
divide in due tipologie leggermente differenti, a seconda della dipendenza dell’esposizione al 
trattamento alla variabile osservabile. Se la dipendenza è di tipo deterministico (nel senso che 
la variabile osservabile determina univocamente l’assegnazione ai trattati o ai controlli) si par-
la di sharp RDD, mentre se la variabile influenza solo la probabilità di ricevere il trattamento 
si parla di fuzzy RDD (Trochim, 1984). 

Più formalmente, se S è la variabile osservabile dalla quale dipende, in qualsivoglia misu-
ra, l’assegnazione al trattamento, e s è il punto del dominio di S dove si ha la discontinuità 
nella probabilità di assegnazione al trattamento, allora si ha 

 
 

 
Se questi due limiti esistono finiti, senza perdere in generalità, si può scrivere la preceden-

te equazione come  
 

 
 
dove, se a=1 si ha il caso di sharp RDD e per a<1 di fuzzy RDD. 
Restringendo l’analisi allo sharp RDD, il risultato notevole è che (sotto l’ipotesi che, nel 

caso a nessuna unità fosse stato assegnato il trattamento, non vi sarebbe stata discontinuità 
nel punto di soglia s), definito  
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come l’impatto per la singola unità, e 
 

 
 
come il suo valore atteso, si può identificare l’impatto medio dell’intervento su un sotto-

gruppo di imprese trattate (appartenenti dunque a un intorno destro di s) come 
 

 
 
dove si è indicato con s+ (s-) un intorno destro (sinistro) del punto di discontinuità s. 
Intuitivamente, in un intorno di s valgono dunque le stesse condizioni di un disegno spe-

rimentale (Cook e Campbell, 1979). 
Un esempio tipico in cui questo tipo di approccio può essere utilizzato è quello in cui 

l’assegnazione del trattamento sia determinato in base a una graduatoria. Ad esempio, nel 
caso di una borsa di studio assegnata sulla base di un punteggio che deriva da un set di varia-
bili, si può ipotizzare che gli studenti al di sotto della soglia minima per ottenere la borsa non 
presentino differenze sistematiche (precedenti il beneficio) da quelli appena sopra la soglia.  

Un’interessante applicazione di questa metodologia a programmi di aiuto si ha in Pitt e 
Shaidur (1998), che analizzano programmi di microcredito alle famiglie in Bangladesh. Ur-
quiola (2006) applica una stima RDD in scuole boliviane per misurare l’impatto di un mag-
gior numero di insegnanti per alunno, mentre Edmonds (2004) la utilizza per analizzare 
l’incidenza del lavoro minorile in Sudafrica. Per una rassegna più ampia di lavori in ambito 
economico, si veda Lee e Lemieux (2009). 

 
 

14.4.4. L’uso di variabili strumentali 
 
L’approccio basato su variabili strumentali fa parte, nella letteratura econometrica, del più 

ampio ambito dei modelli ad equazioni strutturali (SEM), che prende le mosse dai lavori di 
Wright (1928 e 1934) di Haavelmo (1943, 1944), e, più recentemente, di Goldberger (1972) e 
Morgan (1990). I SEM, infatti, utilizzano spesso variabili (dette, appunto, strumentali) che 
sono incluse solo in alcune delle equazioni strutturali, e omesse in altre, con il risultato che la 
loro correlazione con alcune delle variabili risultato si esplicita solo attraverso l’effetto eserci-
tato su variabili intermedie. Il semplice modello utilizzato da Angrist, Imbens e Rubin (AIR, 
1996) per introdurre la possibilità di conciliare l’approccio IV con quello del RCM è del tipo 

 
(2)    
 
(3)    
 
con 
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Con Y variabile risposta e T e Z dicotomiche a valori 0 e 1. 
Nella letteratura econometrica si ipotizza solitamente che la variabile Z sia incorrelata 

con i termini di errore εi e ui: il suo effetto sulla variabile risposta Y è determinato dunque 
solo dall’effetto indiretto esercitato su T. Se il parametro α1 nell’equazione (3) è diverso da 0 
(cioè se non è nulla la correlazione tra T e Z), la Z è definita una variabile strumentale. 

L’effetto causale di T su Y, cioè il parametro β1 (o βIV, Instrumental Variable) 
dell’equazione (2) può quindi essere stimato (in questo modello) tramite il rapporto delle co-
varianze tra Y e Z e tra T e Z 

 
(4)    
 
Nel loro lavoro, AIR cercano di riportare al contesto dei risultati potenziali le assunzioni 

tipiche dell’approccio econometrico. Supponiamo di avere, ancora, una variabile Y, risultato, 
un trattamento T dicotomico e una variabile Z, anch’essa dicotomica, avente il ruolo di va-
riabile strumentale. 

Oltre all’ipotesi SUTVA (si veda paragrafo 2.1) e all’ipotesi di assegnazione casuale del 
valore (dicotomico) della variabile Z a tutte le unità, AIR focalizzano su altre due assunzioni 
fondamentali17 per poter definire in maniera formalmente corretta una variabile strumentale 
in ambito del RCM. 

La prima assunzione, detta vincolo di esclusione, impone che ogni effetto di Z su Y passi at-
traverso un effetto di Z su T. Fissato il valore Ti=t, quindi, le quantità Y(t, Z=0) e Y(t, Z=1) 
sono uguali. 

La seconda assunzione detta di monotonicità forte (Imbens e Angrist, 1994), assume che si 
abbia, per tutte le unità 

 
  

 
e che per almeno un’unità i sia Ti(Z=1) > Ti (Z=0)18 
Se valgono queste due assunzioni, unitamente all’ipotesi SUTVA e all’ipotesi di assegna-

zione casuale dello strumento, allora Z è una variabile strumentale per l’effetto del trattamen-
to T sulla variabile risposta Y. 

Anche se, come si è visto, i programmi di aiuto devono quasi sempre tener conto di dati 
osservazionali, a volte può esistere un fattore esterno che influenza il processo di selezione 
(si pensi ad esempio a un programma di aiuto che viene pubblicizzato in modo differente in 
diverse aree geografiche). Se questo fattore esterno non ha influenza diretta sulla variabile di 

 
17 In realtà, nel paper di AIR le assunzioni sono altre tre, ma due di esse possono esser riunite in una 
sola. 
18 La seconda assunzione impone implicitamente che Z abbia un effetto causale su T non nullo. Che 
si abbia, cioè, E[Ti(Z = 1) − Ti (Z = 0)] ≠ 0. 
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risultato, può essere utilizzato in alternativa ai metodi introdotti nei paragrafi precedenti per 
stimare un effetto causale. 

Il fattore esterno (o “variabile strumentale” o “strumento”) viene utilizzato per scomporre 
la variabile di risultato in due parti: una relativa alle decisioni e alle preferenze dell’individuo (e 
quindi affetta da distorsione da autoselezione), e una dovuta al fattore stesso (e dunque più as-
similabile a uno studio sperimentale). Un caso estremo di strumento è il caso visto nel paragra-
fo 3 relativo alla randomizzazione, tecnica che non solo influenza il processo decisionale, ma in 
linea teorica dovrebbe determinare l’assegnazione di ogni unità al gruppo di trattati e di control-
li. In pratica, però, questo non accade, in quanto non sempre le unità (ad esempio, un gruppo di 
individui) obbediscono esattamente all’assegnazione imposta loro. 

Aldilà di questo caso estremo, spesso si può considerare variabile strumentale come un in-
centivo (assegnato casualmente) alla partecipazione al trattamento. Un esempio nell’ambito dei 
programmi di aiuto potrebbe essere dato da una politica pubblicizzata maggiormente in deter-
minate aree scelte a caso, e meno in altre. Le unità presenti nell’area pubblicizzata tenderanno a 
scegliere di essere trattate non solo per caratteristiche endogene (processo che distorcerebbe le 
stime finali se non adeguatamente considerato), ma anche per la spinta, questa assegnata ca-
sualmente, data dalla pubblicità. È ovvio che la variabile strumentale, oltre ad essere valida, cioè 
non correlata con i risultati potenziali, deve anche essere sufficientemente rilevante, cioè signifi-
cativamente correlata19 con il trattamento. Nel caso in cui quest’ultima correlazione sia perfetta, 
ci si riconduce al caso di uno studio sperimentale accennato all’inizio di questo paragrafo. 

Essendo impossibile riassumere in questo breve paragrafo l’imponente letteratura statisti-
ca ed econometrica sull’utilizzo di variabili strumentali, ci limitiamo ad introdurre uno stima-
tore IV adatto a trattamenti binari. Definita ancora Z la variabile strumentale che assume va-
lore uno se lo strumento è assegnato all’unità i e zero altrimenti 

 

 
 
è la stima da variabili strumentali. Come si vede, essa deriva dal rapporto tra due diffe-

renze. Tornando all’esempio della politica pubblicizzata (Z=1) in certe aree e non pubbliciz-
zata (Z=0) in altre, al numeratore abbiamo la differenza della variabile di risultato tra le due 
aree, mentre al denominatore la differenza tra la probabilità di esser trattati, sempre nelle due 
aree. Se T e Z coincidono (cioè se si è in uno studio sperimentale), il denominatore vale uno, 
e la stima si riduce alla differenza tra medie nel gruppo di trattati e controlli tipica degli studi 
basati su randomizzazione. 

Nell’ambito dei risultati potenziali, l’approccio IV è stato analizzato da Angrist, Imbens e 
Rubin (1996) in ottica frequentista, e da Imbens e Rubin (1997) in ambito bayesiano, anche 
se precedenti lavori, come quelli di Hearst et al. (1986), Holland (1988), Permutt e Hebel 
(1989) Sommer e Zeger (1991), Imbens e Angrist (1994) avevano già tentato di combinare 
 
19 Una delle difficoltà maggiori nell’ambito di stima delle variabili strumentali risiede proprio nel tro-
vare uno strumento che soddisfi queste due condizioni di validità e rilevanza, dato che spesso la cre-
dibilità di una è inversamente proporzionale a quella dell’altra. 
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alcuni aspetti dei due ambiti (RCM e IV). Jeanty e Hitzhusen (2006) utilizzano lo stimatore 
IV applicato a dati panel per analizzare l’effetto di guerre civili e conflitti sui programmi ali-
mentari nei paesi in via di sviluppo. 

 
 

14.4.5. Altri metodi di stima 
 
Oltre a quelli già visti, esistono altri metodi di stima per un effetto causale in ambito non 

sperimentale. 
Un metodo largamente utilizzato per la sua semplicità è quello che utilizza il modello di re-

gressione. Il punto di forza di questa tecnica risiede nel fatto che permette di controllare in mo-
do relativamente semplice le variabili osservate che potrebbero essere sbilanciate all’interno dei 
due gruppi di unità trattate e di controllo20. Ovviamente, nel caso vi siano variabili latenti che si 
distribuiscono in modo diverso nei due gruppi, il modello di regressione può essere soggetto 
alla distorsione da selezione, a meno di non ipotizzare che, condizionatamente al set di covaria-
te usate come variabili esplicative, anche le variabili latenti siano bilanciate. 

Nel caso di trattamento binario, utilizzare la variabile T come variabile esplicativa e inter-
pretare il coefficiente angolare stimato del modello 

 
(5)    
 
come effetto netto del trattamento, equivale a calcolare la semplice differenza tra medie 

nei due gruppi definiti da T. Analogamente, esistono dei modelli di regressione multipla che, 
in modo più complesso di quello appena illustrato, riproducono i risultati ottenibili con lo 
stimatore DID introdotto nel paragrafo 4.2. 

Altre tecniche di stima dell’impatto di una politica si possono basare sull’analisi in serie 
storiche, qualora ci sia la disponibilità di molti dati a livello temporale. Questa tecnica, detta 
“delle serie storiche interrotte”, utilizza la letteratura statistica delle time-series per ricostruire la 
situazione controfattuale che si sarebbe osservata in assenza di trattamento. 

Infine, un approccio talvolta utilizzato per ricostruire la situazione controfattuale, consi-
ste nel rilevarla direttamente sui beneficiari, chiedendo loro di ricostruire soggettivamente la 
situazione in cui verosimilmente si sarebbero trovati nel caso in cui non avessero beneficiato 
del trattamento. 

Pur essendo questa una tecnica particolarmente economica (non fosse altro che per non 
avere la necessità di rilevare dati su unità non trattate), le stime che se ne ricavano sono inevita-
bilmente soggette a grossi rischi di distorsione, in particolar modo quando si fa riferimento a 
periodi lontani nel tempo o di difficile ricostruzione. Questa tecnica, che si contrappone a quel-
le viste nei paragrafi precedenti perché non necessita di complesse elaborazioni statistiche, è 
solitamente utilizzata quando non è possibile condurre una raccolta dei dati rigorosa e l’unica 
strada percorribile sia dunque quella di utilizzare unicamente i dati ottenuti dai beneficiari. 

 
20 Spesso questa tecnica viene utilizzata anche nell’ambito di studi sperimentali, per eliminare diffe-
renze che potrebbero esistere nonostante la randomizzazione. 
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14.5. Riflessioni conclusive 
 
In questo capitolo si è provato a delineare un quadro generale delle metodologie più comu-

nemente adottate nella valutazione di politiche di aiuto. Come accennato nell’introduzione, le 
analisi presentate in questo capitolo non pretendono certo di offrire un quadro esaustivo della 
letteratura sull’argomento che, negli ultimi vent’anni, è cresciuta notevolmente, grazie anche alla 
convergenza tra approccio econometrico e statistico sotto il framework, ormai dominante, del 
RCM.  

Vale infine la pena di ricordare alcuni punti chiave (comuni a quasi tutte le metodologie illu-
strate) messi in risalto da Heckman et al. (1999) riguardo alle procedure di valutazione delle poli-
tiche sociali. 

Innanzitutto si deve prendere atto che, in molti casi, se i dati disponibili sono carenti è quasi 
impossibile poter identificare effetti causali credibili basandosi sulle metodologie statistiche. 
Nella valutazione dell’impatto di un intervento è verosimilmente più proficuo investire risorse 
per arricchire e migliorare i dati, piuttosto che chiedere ai metodi più di quanto possano dare, 
finendo per basare le proprie valutazioni su effetti identificati a costo di assunzioni poco credi-
bili. Se ciò non è possibile, è più opportuno condurre un’analisi semplice, basata su ipotesi me-
no restrittive, piuttosto che chiedere alle metodologie di sopperire alla carenza dei dati. 

In secondo luogo, laddove si utilizzi un gruppo di controllo, è fondamentale che i sogget-
ti siano davvero “simili”, e dunque confrontabili, con i soggetti trattati. Spesso vengono uti-
lizzati modelli parametrici che, basandosi su forme funzionali arbitrarie, cercano di fare un 
raffronto tra soggetti aventi caratteristiche diverse. Sotto questo punto di vista gli stimatori di 
tipo non parametrico hanno almeno il vantaggio di doversi basare, per costruzione, su con-
fronti tra unità effettivamente confrontabili. 

Infine, l’impatto di un intervento sociale è spesso variabile tra soggetti diversi. Tra le varie 
problematiche che questa considerazione dischiude, ne sottolineiamo almeno due principali. 
La prima è relativa alle stime di impatti medi, che, almeno in presenza di alta variabilità, ren-
dono i parametri identificati poco indicativi, esattamente come una semplice media aritmetica 
mal riassume una distribuzione molto variabile. La seconda osservazione, parzialmente legata 
alla prima, è legata alla possibilità di ottenere stime dell’effetto disomogenee fra loro in base 
allo stimatore scelto. In effetti, stimatori diversi, se non adeguatamente dettagliati, possono 
generare stime differenti solo perché relative a sottopopolazioni differenti. 
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