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1. INTRODUZIONE 
 

 

La relazione che intercorre tra disoccupazione ed il processo di formazione e di nascita di 

nuove imprese è di natura complessa. Diversi studi hanno dimostrato che vi è una alta probabilità che 

regioni con elevati tassi di disoccupazione siano caratterizzate da un più elevato numero di imprese.  

Questo risultato può essere spiegato dalla cd. “unemployment push theory”, la quale suggerisce che 

individui disoccupati saranno più propensi a divenire “lavoratori autonomi” rispetto ad individui 

occupati. La ratio è estremamente semplice, ciò accade in quanto i primi probabilmente sono soggetti 

insoddisfatti della loro posizione lavorativa, e quindi cercano una via di fuga che in questo caso è 

rappresentata dal diventare un “lavoratore autonomo”. Tuttavia la validità della teoria è tutt’altro che 

riconosciuta e rimane ancora oggi un tema “spinoso” e sicuramente controverso.  

L’obiettivo del lavoro in questione è apportare un piccolo contributo nel tentativo di far chiarezza, e 

a tal proposito viene condotta un’analisi su un campione di diversi segmenti industriali negli Stati 

Uniti. Il lavoro è strutturato come segue. 

 Nel secondo capitolo viene presentato lo strumento statistico di riferimento. Vengono dunque 

presentate le ipotesi alla base del modello di regressione, i relativi stimatori e le diverse tecniche 

inferenziali da usare per valutare il modello. Il terzo capitolo è dedicato alla presentazione del 

campione dati utilizzato. Vengono specificati i criteri usati per costruire il campione, nonché le fonti 

da cui i suddetti dati sono stati prelevati.  Nel quarto capitolo viene presentato il modello di interesse 

e tale modello viene applicato al campione di dati precedentemente determinato. Nella seconda parte 

del capitolo si procede con la discussione dei risultati con un “focus” particolare su alcuni aspetti, tra 

cui l’interpretazione dei coefficienti, la significatività del modello e l’accertamento delle ipotesi. 

Le conclusioni vengono tratte nella parte finale del lavoro. 
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2. MODELLO DI REGRESSIONE LINEARE MULTIPLA 

2.1 Premessa 

Come anticipato nell’introduzione, obiettivo di questo lavoro è stabilire se esiste una 

correlazione tra il numero delle imprese e il tasso di disoccupazione. Lo strumento statistico preposto 

per verificare questa possibilità è quello della regressione lineare multipla. In questo capitolo 

verranno introdotte le assunzioni e le ipotesi alla base del modello, successivamente ci si soffermerà 

sugli stimatori dei minimi quadrati con le relative proprietà, la bontà di adattamento e infine il test di 

ipotesi. 

 

2.2 Le ipotesi del modello 

Il modello di regressione lineare multipla è un modello la cui assunzione di base è che una 

certa variabile dipendente, o anche variabile risposta, dipenda da una serie di variabili indipendenti, 

o esplicative, in base alla seguente relazione: 

yi = β0 + β1xi1 + · · · + βpxip + εi, i = 1, . . . , n 

 

dove yi denota la variabile dipendente, β0, β1,…,βp  rappresentano invece delle costanti numeriche non 

conosciute, i cd. “coefficienti di regresione”, x0, x1,…,xp  sono i valori delle variabili esplicative. Il 

termine ε costituisce l’errore casuale ed è fondamentale per la nostra analisi in quanto raccoglie in sé 

tutte le influenze di fattori che non sono compresi tra i regressori, che in qualche modo influenzano 

la variabile risposta. 

Le ipotesi del modello di regressione lineare multipla riguardano le variabili esplicative e le 

variabili casuali. In particolare avremo che: 

1) E(εi) = 0, ∀i, cioè gli errori hanno valore atteso nullo e quindi in media non influenzano la y; 

2) le variabili indipendenti sono deterministiche; ciò implica assumere che i loro valori sono 

fissati, ovvero sotto controllo di chi svolge le analisi (questa ipotesi potrebbe anche essere 

formulata in modo leggermente diverso, assumendo che regressori e errori siano 

indipendenti) 

3) Var (εi) = σ2 per qualunque i, questa è la cd. Ipotesi di omoschedasticità, ossia che gli errori 

devono avere tutti la stessa varianza σ2 per qualunque valore di xi 
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4) Cov (εi,εj) = 0, per qualunque i =/ j, cioè gli errori devono essere a due a due non correlate, 

ossia non devono avere nessuna relazione tra di loro 

 Vi è infine un’ultima ipotesi del modello di regressione da commentare. Ossia quella che 

assume una relazione lineare tra il valore atteso della variabile dipendente e la variabile 

indipendente. Fortunatamente non si tratta di un’ipotesi restrittiva in quanto relazioni di tipo non 

lineare spesso possono essere rese lineari tramite apposite trasformazioni e manipolazioni, e il 

modello in questione rappresenta esattamente uno di questi casi, in cui una relazione non lineare è 

stata resa tale tramite l’utilizzo dello strumento matematico dei logaritmi1. 

 

Un aspetto interessante da sottolineare è la possibilità di usare le matrici per scrivere il modello e 

le relative ipotesi: 

 

            Y1                                       β1    ε1 

 

y =  Y2            β = β2   ε = ε2 

 …    …    … 

 Yn    βn    εn 

 

Di conseguenza possiamo scrivere: 

 

 1 x11 x12 … x1p 

    X = 1  x21  x22  …  x2p 

      …  …  …  …  …  

 1 xn1 xn2 … xnp 

 

 

                                                           
1 Si veda il capitolo 4 paragrafo 3 
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Il modello si può ora scrivere usando una forma compattata: 

Y = Xβ + ε 

con E(ε) = 0 e Var(ε) = σ2In , dove In rappresenta la “matrice identica” di ordine n. 

 

2.3 Gli stimatori e le loro proprietà 

Per condurre la stima dei coefficient di regressione verrà utilizzato il metodo dei “minimi quadrati 

ordinari” (ordinary least squares – OLS) che consiste nello scegliere come stimatore del vettore β 

il vettore b, cioè si assegnano a β0, β1,..., βp quei valori b0, b1,..., bp che rendono minima la 

somma dei quadrati dei residui del modello data dalla quantità: 

Sq = ∑ (𝑦 𝑖 − 𝑏0 − 𝑏1𝑥1 − ⋯ − 𝑏𝑝𝑥𝑝)

2

𝑛
𝑖=1  

Il problema di minimo si risolve facendo la derivate di Sq rispetto ai diversi parametri β0, β1,.., βp e 

risolvendo il sistema ponendo le derivate prime uguali a 0. Risolto il sistema, la stima dei minimi 

quadrati del vettore β = [β1, β2,…,βn] dei coefficienti di regressione del modello sarà data: 

b = (X’X)-1X’y 

dove l’apice ‘ denota la matrice trasposta (ossia una matrice in cui vengono invertiti i valori delle 

righe con i valori delle colonne), mentre l’apice “-1” indica una matrice inversa. Si dice matrice 

inversa, quella matrice che, moltiplicata per la matrice di partenza restituisce la matrice identità. 

Sotto le ipotesi del modello di regressione possiamo dimostrare che: 

1) E(b) = β, cioè che lo stimatore è corretto (non distorto)2  

2) Var(b) = σ2(X’X)-1 

Queste due proprietà dello stimatore b fanno parte del teorema di “Gauss-Markov”, il quale afferma 

che se le ipotesi del modello di regressione risultano verificate allora gli stimatori dei minimi 

                                                           
2 Uno stimatore si dice distorto quando per qualche ragione ha un valore diverso rispetto alla quantità che stima; uno 
stimatore non distorto si dice corretto 
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quadrati sono i più efficieniti nell’insieme degli stimatori lineari e non distorti. Ciò implica che non 

esiste un’altra coppia di stimatori per α e β che siano lineari e non distorti e abbiano varianza 

inferiore a quella degli stimatori dei minimi quadrati. Questo teorema è la motivazione principale 

per cui viene applicato il metodo dei minimi quadrati nella stima dei modelli di regressione. Per il 

suddetto motive questo stimatore è definito anche come “BLUE” (best linear unbiased estimator). 

Per calcolare la Var(b) e procedure con l’analisi è ancora necessaria una stima di σ2. Per svolgere 

questa operazione ci si avvale della varianza campionaria dei residui, che possono essere 

calcolati: e = Y – Xb. Abbiamo quindi: 

 

∑ 𝑒𝑖
2𝑛

𝑖=1
𝑛−1   

 

Tuttavia dal momento che i residui ei sono diversi da εi può essere dimostrato che questo è uno 

stimatore non corretto, quindi distorto. Questo difetto può essere corretto dividendo il numeratore, 

anziché per “n-1”, per “n-p-1” ossia la differenza tra il numero di osservazioni e il numero dei 

regressori, andando a comprendere anche la costante (ecco il perché del -1 al denominatore). 

 

Lo stimatore non distorto della varianza è quindi:  

 

𝜎̂2 =
∑ 𝑒𝑖

2𝑛
𝑖=0

𝑛 − 𝑝 − 1
 

 

In definitive la stima di Var(b) è data da: Var(b) = σ̂ 2 (X’X)-1La diagonale principale di questa matrice 

contiene le varianze stimate dei singoli parametri, ossia di tutti gli elementi di b. Di conseguenza, la 

varianza stimata del generic0 parametro bk (k = 0, 1, . . . , p) è data da σ̂ 2ck+1,k+1 dove ck+1,k+1 è 

l’elemento (k + 1, k + 1) della diagonale della matrice (X′X)−1.  

 

La radice quadrata di questa varianza stimata viene detta “standard error” e, oltre a verificare la 

precisione con cui è stato stimato il corrispondente parametro, gioca un ruolo fondamentale nella 
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conduzione del test di significatività del parametro stesso. Bisogna dire che anche se gli standard error 

dovessero risultare elevati e quindi i parametri fossero stimati con minor precisione, la matrice di cui 

al punto prima garantirebbe comunque il miglior risultato possibile, proprio per l’enunciato del 

teorema di Gauss-Markov indicato in precedenza. 

 

2.4 Bontà di adattamento  

 

Nel momento in cui è stato stimato il modello lineare, diventa necessario verificare la sua 

“capacità di adattamento” ai dati osservati. Da un punto di vista geometrico, nel caso di regressione 

lineare semplice (con p = 1) l’equazione del modello rappresenta una retta all’interno di un piano, 

rappresentabile tramite un diagramma a dispersione (“scatter plot”). Nel caso di regressione lineare 

multipla avremo, invece, un iperpiano nello spazio a p + 1 dimensioni. In particolare se p = 2 

l’equazione del modello è un piano nello spazio tridimensionale. 

Importante ricordarsi che questa approssimazione con il metodo dei minimi quadrati è la migliore 

tra le possibili opzioni, in quanto permette di minimizzare la somma dei quadrati delle distanze tra 

i punti e la retta (nel caso del modello semplice con p = 1), ma non è ovviamente perfetta. 

 

Può essere definite ora un primo indice della bontà di adattamento del modello di regressione 

lineare ai punti osservati. Questo indice viene anche denominato: “R2” ed è un indicatore descrittivo 

della capacità del modello di regressione lineare di spiegare la relazione statistica tra la variabile 

risposta (dipendente) e le variabili esplicative (indipendenti). Essa può assume valori 

nell’intervallo [0, 1]: prende il valore 0 quando ŷ1 = 𝑦̅,  per qualsiasi i, cioè quando la conoscenza 

dei valori delle variabili esplicative non contribuisce in alcun alla previsione del valore della 

variabile risposta; è uguale a 1 quando  ŷ1  = yi per qualsiasi i, cioè quando la variabile risposta 

presenta una relazione lineare perfetta con le variabili esplicative. Naturalmente, un valore elevato 

di R2 denota un buon adattamento del modello ai dati; viceversa, un valore dell’indice vicino allo 

0 indica che il modello è inadeguato a rappresentare i dati osservati. 
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Questo indice si calcola come il rapporto tra la devianza spiegata3 e la devianza totale4. 

Avremo quindi che: 

 

R2 = 
∑ (𝑦̂−𝑦̅)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦)̅̅ ̅2𝑛
𝑖=1

 =  
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)2𝑛
𝐼=1

 

 

dove ŷi è l’i-esimo elemento del vettore dei valori stimati della y, dato da ŷ = Xb, mentre y è la media 

della variabile dipendente.  

Questo indice tuttavia presenta un difetto, all’aumentare del numero dei regressori che si 

adottano nel modello, R2 tenderà ad aumentare anche se i nuovi regressori non contribuiscono 

in alcun modo nella spiegazione del modello stesso. Per questa ragione è prassi consueta usare 

una versione modificata di questo indicatore che tenga conto di questa falla. La versione corretta 

di R2 elimina questa tendenza, ciò implica che il suo valore sarà sempre minore rispetto al valore 

dell’indice originale.  

𝑅̂2= 𝑅2 −
𝑝(1−𝑅2)

𝑛−𝑝−1
 

 

2.5 I test nel modello di regressione 

 

Sebbene gli stimatori dei minimi quadrati abbiano importanti proprietà che sono state 

sintetizzate nel teorema di Gauss-Markov, le stime dei parametri sono comunque espressione del 

particolare campione osservato e quasi certamente non coincidono con i parametri.  

 

Di conseguenza c’è l’esigenza di verificare se un’ipotesi fondata sul valore di un parametro trova 

sostegno nei risultati campionari. Lo strumento adatto a questa circostanza è il test di ipotesi.  

In particolare avremo che: 

{
𝐻0: 𝛽𝑘 = 0
𝐻1: 𝛽𝑘 ≠  0

 

                                                           
3 La devianza spiegata indica la parte di variazione che è possibile spiegare mediante la funzione di regressione 
4 La devianza totale si calcola come la somma di devianza spiegata più devianza residua, dove per devianza residua si 
intende la parte di variazione che non è possibile spiegare mediante le variazioni della variabile esplicativa 
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In tal modo si verifica se effettivamente esiste una dipendenza della variabile dipendente dal                 

k-esimo regressore. Infatti nel caso in cui dovesse risultare β = 0, il valore atteso della variabile 

dipendente è costante ed è pari ad α per qualsiasi valore di X. 

Tuttavia per poter eseguire il test e avere una statistica test con una distribuzione nota sotto 

l’ipotesi nulla è necessario modificare le ipotesi del modello classico aggiungendo l’ulteriore ipotesi 

di distribuzione normale degli errori rafforzando così l’ipotesi di incorrelazione in un’ipotesi di 

indipendenza.  

In particolare si assume che gli errori si distribuiscano come una normale multivariata con il vettore 

delle medie e la matrice di varianze e covarianze di cui, rispettivamente alle ipotesi 1), 3) e 4). 

Tradotto in formule: 

ε ∼ N(0, σ2) per qualunque i 

Se gli errori si distribuiscono come una normale e sono indipendenti allora è possibile dimostrare 

che anche lo stimatore OLS avrà una distribuzione normale: 

b ∼ N(β, σ 2(X’X)-1) 

La dimostrazione di questo passaggio deriva dal fatto che anche lo stimatore risulta 

combinazione lineare di diverse variabili causali normali e indipendenti. 

Di conseguenza per un k-esimo parametro avremo che: 

bk ∼ N(βk, σ
2ck+1,k+1) 

 

Standardizzando risulta che: 

𝑏𝑘−𝛽𝑘

𝜎√𝑐𝑘+1,𝑘+1
  ∼ N (0,1) 

 

Tuttavia diventa necessario sostituire 𝜎̂2 a σ2, di conseguenza è più corretto scrivere: 

 

𝑏𝑘−𝛽𝑘

𝐸𝑆(𝛽𝑘)
 ∼ tn-p-1 
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dove ES(βk) rappresenta l’errore standard di β, ossia una stima della variabilità dello stimatore (una 

misura della sua imprecisione), mentre t è la t di Student con n – p – 1 gradi di libertà. 

Sotto l’ipotesi nulla del test, ossia βk = 0, quest’espressione diventa: 

T = 
𝑏𝑘

𝐸𝑆(𝛽𝑘)
 ∼ tn-p-1  

T viene definito anche come il valore osservato della statistica test ed è comunemente chiamato       t-

ratio. Dato un livello di significatività α, di solito fissato a 0,05, l’ipotesi nulla viene accettata se il t-

ratio ⌈𝑇⌉ ≤ 𝑡1−𝛼
2⁄ , dove 𝑡1−𝛼

2⁄  è il percentile della t-student, altrimenti viene rifiutata. Se il t-ratio 

assume un valore compreso nella regione di accettazione e l’ipotesi nulla non viene respinta allora si 

può ragionevolmente concludere che la X non ha alcun effetto sulla Y. Nel caso in cui l’ipotesi nulla 

venisse respinta allora si potrebbe affermare che βk è “statisticamente rilevante” cioè esiste evidenza 

empirica a supporto del fatto che la variabile xk ha un effetto sulla variabile dipendente, e quindi 

contribuisce a spiegarne la variabilità. 

È prassi diffusa nelle applicazioni osservare il p-valore (p-value) del test anziché fissare il 

livello di significatività a priori. Questo rappresenta il valore minimo di α per cui l’ipotesi nulla viene 

rifiutata. In questo caso la regola è: accetto l’ipotesi nulla se il P -value è maggiore di α e rifiuto in 

caso contrario.  

L’inferenza può riguardare non solo il singolo coeffciente di regressione, ma anche un 

insieme o tutti i coefficienti di regressione. In quest’ultimo caso, la significatività del modello nel suo 

complesso può essere valutata attraverso il test F che lo mette a confronto con il modello con la 

sola intercetta (ossia il modello nullo). Formalmente, il sistema di ipotesi può essere scritto come: 

 

{
𝐻0: 𝛽1 = 𝛽2 =. . . = 𝛽𝑝 = 0

𝐻1: 𝛽𝑘 ≠ 0
 

 

La t-stat può essere espressa anche tramite funzione del coefficiente di determinazione, in questo 

caso si calcola come: 

F = 
𝑅2

𝑝⁄

(1−𝑅2)/(𝑛−𝑝−1)
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Sotto l’ipotesi nulla, essa si distribuisce come una F di Fisher con p e n − p − 1 gradi di libertà. Se 

l’ipotesi nulla non viene rifiutata, il modello funziona male. Viceversa, se tale ipotesi viene rifiuata, 

non è vero il contrario, cioè un modello alternativo potrebbe essere superiore a quello considerato. 

 

 

 

 

 

 



 
 

  

3. IL CAMPIONE DATI UTILIZZATO: CRITERI E FONTI 

Ai fini dello studio del modello di regressione vengono considerate sedici diversi segmenti 

industriali appartenenti al settore manifatturiero, caratterizzati da un’offerta di prodotti limitati e 

dalla vendita al dettaglio. La lista delle industrie è specificata nella seguente tabella che indica 

anche il numero degli impianti presenti negli USA nel 1993, il numero medio di impiegati per 

impresa nello stesso anno ed il rapporto tra il numero delle imprese e il numero degli impianti. 

 

Statistiche su industria manifatturiera e industria “retail”5 

 

SIC 

 

 

DESCRIZIONE 

NUMERO 

DI 

IMPIANTI 

NUMERO 

MEDIO 

IMPIEGATI 

RAPPORTO 

NUMERO DI 

IMPRESE SU 

NUMERO IMPANTI 

5540 

 

5570 

 

5736 

 

5930 

 

5941 

 

5942 

 

5944 

 

5992 

 

5995 

 

7230 

 

7530 

 

7620 

 

7830 

 

7840 

 

7910 

 

7930 

Distributori di carburante 

 

Concessionari di autovetture 

 

Negozi di strumenti musicali 

 

Botteghe di rigattiere 

 

Negozi di articoli sportivi 

 

Librerie 

 

Orafi 

 

Negozi di fiori 

 

Negozi di ottica 

 

“Beauty shops” 

 

Autofficine 

 

Negozi di elettrodomestici 

 

Teatri 

 

Negozi di videonoleggio 

 

Sale da ballo 

 

Bowling centers 

95.847 

 

3.608 

 

4.501 

 

23.780 

 

24.527 

 

12.301 

 

29.459 

 

26.505 

 

15.224 

 

82.228 

 

144.068 

 

19.946 

 

6.317 

 

23.182 

 

5.743 

 

5.526 

7,5 

 

8,0 

 

6,2 

 

5.0 

 

7.2 

 

9.7 

 

5.3 

 

4.7 

 

4.9 

 

4.9 

 

4.4 

 

7.2 

 

19.1 

 

6.4 

 

5.0 

 

15.7 

 

1,74 

 

1,03 

 

1,17 

 

1.24 

 

1.21 

 

1.80 

 

1.50 

 

1.05 

 

2.18 

 

1,13 

 

1,06 

 

1,12 

 

2,66 

 

1,69 

 

1,02 

 

1,14 

                                                           
5 Fonte dei dati: US census bureau, country business patterns 



 
 

  

La prima colonna della tabella riporta la classificazione dell’industria. SIC (Standard Industrial 

Classification) è il Sistema di classificazione dei settori industriali adottato negli Stati Uniti.  I codici 

SIC sono numeri di 4 cifre (cosiddetti digits), che raggruppano i settori in una gerarchia di 

sottocategorie per progressivo dettaglio della tipologia di prodotto o produzione. Per es., il codice a 

4 cifre SIC 2024 (gelati e altri dolci congelati) ha come sovracategoria a 3 cifre il settore con codice 

202 (latticini), che a sua volta è ricompreso nella categoria a 2 digits con codice 20 (cibo e prodotti 

affini), comprendente altri codici a 3 cifre (per es. il 205, prodotti da forno), tutti appartenenti alla più 

ampia categoria a unico digit 2 (manifattura). 

 

 Vengono usati i dati relativi a 49 Stati USA, esclusi solo quelli di Washington DC e di 

Alaska, in considerazione della scarsa affidabilità e qualità delle informazioni loro relative. 

Il campione è formato da industrie aventi determinate caratteristiche comuni, attingendo alle 

informazioni tratte dal sito del censimento degli USA (US Census Bureau), riferito all’anno 

1993.La prima riguarda la dimensione media dell’impianto, ridotta; per questo motivo sono state 

escluse imprese con più di dieci impianti e con un numero di occupati superiore a 

duecentocinquanta. La seconda concerne il fatto che queste industrie devono avere, tutte, 

un’offerta di prodotti limitati. La terza riguarda la necessità di un’ampia popolosità dei settori 

economici di appartenenza delle industrie incluse nel campione le quali, a fine 1993, dovevano 

registrare, ognuna, almeno 3500 impianti. La quarta si riferisce al fatto che le industrie selezionate 

devono essere rappresentative di almeno la metà degli impianti in cui operano al massimo 

cinquecento dipendenti. Con i suddetti vincoli, tenuto conto delle finalità proprie della presente 

indagine, si è inteso escludere dal perimetro del campione tutti quei rami economici dominati da 

un numero limitato di imprese (come avviene, per esempio, nel settore tecnologico). 

 

Le analisi effettuate hanno dimostrato che il numero medio di impiegati è risultato, di 

media, inferiore a dieci individui per stabilimento, con due eccezioni: i teatri (SIC 7830) e i 

bowling centers (SIC 7930). Questi due particolari settori rappresentano casi in cui le barriere 

all’entrata sono significative; tuttavia, gli operatori di quei settori possedendo tutti i requisiti 

richiesti sono stati considerati nel campione. Il numero medio di impianti per industria è risultato, 

in generale, basso, anche qui con la presenza di due eccezioni: di nuovo i teatri (SIC 7830) cui si 

affiancano i negozi di ottica (SIC 5995). Per alcune industrie come concessionari di automobili, 

negozi di fiori e autofficine le imprese sono spesso costituite da un unico impianto. 
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Stati 

Numero 

di 

impianti 

pro 

capite 

 

poverty 

 

urban 

Variazione 

% 

nr. 

Impianti 

pro capite 

unemployment 

Alabama 

Alaska 

Arizona 

Arkansas 

California 

Colorado  

Connecticut 

Delaware 

District of Columbia 

Florida 

Georgia 

Hawaii 

Idaho 

Illinois 

Indiana 

Iowa 

Kansas 

Kentucky 

Louisiana 

Maine 

Maryland 

Massachussets  

Michigan 

Minnesota    

Mississippi    

Missouri  

Montana 

Nebraska 

Nevada 

2,01 

2,06 

1,92 

2,05 

1,66 

2,35 

2,32 

2,27 

1,40 

2,31 

1,98 

1,94 

2,37 

1,82 

2,03 

2,51 

2,33 

1,91 

1,66 

2,24 

1,90 

2,16 

1,87 

2,18 

1,82 

2,27 

2,64 

2,62 

1.77 

17,0 

9,8 

15,7 

17,6 

17,5 

9,9 

9,7 

8,8 

22,7 

16,1 

15,1 

9,3 

13,4 

13,9 

12,6 

10,9 

13,0 

19,5 

25,5 

12,8 

10,7 

10,2 

14,4 

12.1 

23.1 

15.8 

13,4 

9,9 

11,8 

60,4 

67,5 

87,5 

53,5 

92,6 

82,4 

79,1 

73,0 

100,0 

84,8 

63,2 

89,0 

57,4 

84,6 

64,9 

60,6 

69,1 

51,8 

68,1 

44,6 

81,3 

84,3 

70,5 

69,9 

47,1 

68,7 

52,5 

66,1 

88,3 

-0,02 

0,13 

-0,13 

-0,02 

-0,05 

-0,00 

-0,07 

-0,09 

0,05 

-0,13 

-0,06 

-0,06 

-0,17 

-0,02 

-0,02 

-0,05 

-0,08 

-0,04 

0,09 

0,07 

-0,04 

0,01 

0,03 

0,02 

-0,00 

-0,07 

0,01 

-0,09 

-0,11 

7,6 

7,7 

6,3 

6,2 

9,4 

5,3 

6,3 

5,3 

8,6 

7,0 

5,8 

4,3 

6,2 

7,5 

5,4 

4,0 

5,0 

6,2 

7,5 

7,9 

6,2 

6,9 

7,1 

5,1 

6,4 

6,5 

6,1 

2,7 

7,3 
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Statistiche generali sui diversi Stati degli USA6 

 

Questa tabella illustra il comportamento di alcune delle variabili chiave del modello per tutti gli 

Stati. In particolare, tra la seconda e la quarta colonna vengono riportati il numero totale degli 

impianti (appartenenti alle imprese dei 16 settori industriali) per mille abitanti, il tasso di povertà 

e il grado di “urbanizzazione”, tutti dati riferiti all’anno 1993.  

                                                           
6  
N.B: tutti questi dati sono del 1993 tranne la variazione % del numero degli impianti pro capite che 

rappresenta una variazione percentuale su un periodo di 5 anni, dal 1993 al 1997 

Fonte dei dati: US Census Bureau, Country business patterns 

New Hampshire 

New Jersey 

New York 

New Mexico 

North Carolina 

North Dakota 

Ohio 

Oklahoma 

Oregon  

Pennsylvania    

Rhode Island 

South Carolina 

South Dakota 

Tennessee 

Texas 

Utah 

Vermont 

Virginia 

Washington 

West Virginia 

Wisconsin 

Wyoming 

 

2.59 

2.14 

2,04 

1,79 

2,03 

1,60 

1,92 

1,87 

2,04 

2,01 

2,24 

2,01 

2,75 

1,96 

1,92 

1,82 

2,88 

2,08 

2,02 

1,91 

2,23 

3,12 

8,8 

10,1 

20,0 

16,4 

14,8 

11,2 

13,2 

18,4 

11,7 

12,5 

11,3 

17,1 

14,6 

17,1 

18,3 

9,4 

9,4 

10,0 

11,7 

21,1 

10,9 

11,0 

51,0 

89,4 

73,0 

84,3 

50,4 

53,3 

74,1 

67,7 

70,5 

68,9 

86,0 

54,6 

50,0 

60,9 

80,3 

87,8 

32,2 

69,4 

76,4 

36,1 

65,7 

65,0 

 

0,02 

0,01 

-0,05 

0,02 

-0,02 

-0,02 

-0,04 

-0,02 

-0,08 

0,02 

0,02 

0,07 

-0,01 

-0,01 

-0,05 

-0,09 

-0,00 

-0,03 

-0,06 

0,01 

-0,04 

0,08 

6,6 

7,5 

7,7 

7,8 

4,9 

4,4 

6,5 

6,1 

7,3 

7,1 

7,8 

7,6 

3,6 

5,7 

7,2 

3,9 

5,5 

5,1 

7,6 

10,9 

4,7 

5,5 
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I tre Stati con il numero di stabilimenti per 1000 abitanti più basso sono risultati essere: 

California, District of Columbia e Louisiana. Per lo Stato della California questo risultato potrebbe 

essere spiegato dall’alto grado di urbanizzazione (92,6 %) mentre per lo Stato della Louisiana ciò 

potrebbe dipendere dall’alto tasso di povertà (25,5%). In quello del District of Columbia 

addirittura le due condizioni coesistono poiché ad un altissimo tasso di urbanizzazione (100%) si 

associa un alto tasso di povertà (22,7%) con drastiche conseguenze sull’industrializzazione della 

zona, caratterizzata da una assai ridotta presenza di imprese.  

L’osservazione sembra indicare le possibili motivazioni di un basso numero di stabilimenti in un 

determinato Stato. Non sembra casuale, allora, che i tre stati con il più alto numero di stabilimenti 

sono il South Dakota, il Vermont e il Wyoming, tutti caratterizzati da tassi di povertà molto bassi 

e bassi gradi di urbanizzazione. 

 

Le ultime due colonne della tabella mostrano, espressa in percentuale, la variazione del 

numero degli impianti nel quinquennio 1993 - 1997 ed il tasso di disoccupazione registrato 

nell’anno 1993.  

 

Il confronto sembrerebbe suggerire una correlazione positiva tra questi due fattori, poiché negli 

stati con i più bassi tassi di disoccupazione si rileva, nel tempo, una contrazione degli impianti pro 

capite (tutti gli stati con tassi di disoccupazione inferiore al 5% si sono caratterizzati per 

nell’intervallo 2993-1997 per un cambiamento in negativo del numero degli stabilimenti). 

Tuttavia, questa prima notazione - che in prima battuta attesterebbe la sussistenza di una 

correlazione positiva a supporto della tesi presentata in premessa – va presa con cautela ed ancora 

sottoposta ad ulteriore valutazione critica per tener conto di ulteriori importanti fattori 

precedentemente trascurati  (come la popolazione e il reddito reale disponibile) in grado di fornire 

diverse e non necessariamente univoche ipotesi interpretative del fenomeno indagato. 

 

Per esaminare questa possibilità è stato calcolato il coefficiente di correlazione (rxy), ossia 

quell’indice che serve ad esprimere un’eventuale relazione tra le due variabili. Questo è definito 

come la covarianza delle due variabili divisa per il prodotto delle due deviazioni standard. 

In formule avremo che: 

 

rxy = 
𝑐𝑜𝑣𝑥𝑦

𝜎𝑥∗𝜎𝑦
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Questo indice può assumere un range di valori compresi tra -1 e 1. Un valore, come in questo caso 

(0,29), positivo indica che le due variabili sono correlate positivamente tra di loro. 

 

Di seguito viene allegata una tabella contenente le statistiche descrittive principali per tutte le  

variabili del modello. In particolare viene indicato il valore medio, la mediana, lo scarto quadratico 

medio e valore minimo e massimo per ciascuna variabile. 

 

 

Statistiche descrittive, usando le osservazioni 1 – 497 

 
Variabile Media Mediana SQM Min Max 

LN793 4,40 4,22 0,912 2,83 6,12 

LNRINC 9,44 9,43 0,128 9,18 9,77 

LNDENS -2,57 -2,55 1,27 -5,28 -0,0391 

LNPOP 8,10 8,19 0,997 6,21 10,3 

POV 13,9 13,0 3,92 8,80 25,5 

URBAN 68,2 68,9 14,8 32,2 92,6 

OVER65 12,9 12,7 1,80 8,90 18,6 

UNEMPLOYMENT 0,0645 0,0640 0,0156 0,0280 0,105 

 

 

 

 

                                                           
7 Fonte: elaborazione dati US Census Bureau 
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4.ANALISI DEL MODELLO DI REGRESSIONE  

 

4.1 Premessa 

In questo terzo capitolo vengono presentati i risultati di un’analisi statistica volta a verificare 

se esiste una relazione tra disoccupazione e il numero di imprese, e in caso di relazione positiva di 

apprezzarne la direzione e l’intensità. Il tema è sicuramente di particolare interesse per le 

implicazioni che può avere in campo economico, difatti numerosi studiosi hanno cercato di 

risolvere questo “complicato puzzle” senza tuttavia arrivare a conclusioni soddisfacenti. 

 

Il resto del capitolo è organizzato come segue. In un primo momento si discuteranno diversi 

studi e lavori empirici che si sono soffermati sul tema di interesse. Nel successivo paragrafo verrà 

introdotto il modello con conseguente descrizioni delle variabili e verranno effettuate anche delle 

previsioni circa il comportamento di queste. Il paragrafo 4.4 si soffermerà sull’analisi del modello di 

regressione con un particolare focus sulla bontà di adattamento e sull’interpretazione dei coefficienti. 

Il penultimo paragrafo si occuperà di verificare se le ipotesi alla base del modello sono state rispettate 

o meno. Infine nell’ultima sezione del capitolo si procederà ad una nuova stima del modello, andando 

ad escludere le variabili non significative. 

4.2 Precedenti storici 

La relazione tra disoccupazione e incremento del “lavoro autonomo”, da lungo tempo, è oggetto 

d’indagine da parte di numerosi studiosi.  

Uno dei primi è stato “Oxenfeldt” il quale, nel 1943, ha sostenuto che gli individui, posti di fronte 

alla prospettiva della disoccupazione o, comunque, di una situazione con remote possibilità di 

occupazione come lavoratore dipendente (o nel segmento del lavoro salariato), saranno propensi a 

“perseguire” la strada del lavoro autonomo. 

Il pensiero di Oxenfeldt poggia le sue fondamenta sulla teoria di un altro studioso, suo 

predecessore, Knight (1921), il quale era convinto che in ambito lavorativo gli individui siano 

indotti a scegliere tra tre differenti scenari: 

  

1. Lavoro salariato (o dipendente) 

2. Lavoro autonomo (come imprenditore o professionista) 

3. Disoccupazione 
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Implicita nella tesi proposta da Knight era la conclusione che esiste una correlazione positiva tra 

lavoro autonomo e disoccupazione.  Queste teorie hanno stimolato nuovi approfondimenti intorno 

alla decisione degli individui di optare per il lavoro autonomo (più recentemente, tra gli altri: Parker, 

2004; Grilo and Thurik, 2005; Grilo and Irigoyen, 2006): si è arrivati così a postulare la 

“unemployment push theory” anche chiamata “desperation” o “refugee” effect, la quale suggerisce 

che un aumento del tasso di disoccupazione ha come conseguenza un aumento del numero delle 

imprese, favorito, soprattutto, dalla nascita di nuove    start-up: la “ratio” della tesi è che gli individui 

vedono “il lavoro autonomo” come una “via di fuga” dal problema della disoccupazione. 

Tuttavia, questa conclusione non appare pacifica poiché l’attuale stato dell’arte degli studi condotti 

sulla problematica si caratterizza per la contrapposizione di due differenti correnti di pensiero: alcuni 

ricercatori sostengono una correlazione positiva tra disoccupazione ed “attività imprenditoriali” 

(Evans e Leighton 1990) altri, invece, la negano, attestando che, in realtà, i due fenomeni sono tra 

loro legati in modo inversamente proporzionale (Thurik 1999).  

 

Nell’evoluzione delle ricerche condotte sul tema un primo contributo interessante è quello proposto 

da Storey (1991), il quale ha indirizzato il suo lavoro ad una ricognizione di tutte gli studi che avevano 

precedentemente indagato la relazione tra disoccupazione e numero di imprese, giungendo alla 

seguente conclusione: “In generale, si può affermare che le analisi delle serie storiche di dati 

sembrano indicare una correlazione positiva tra disoccupazione e numero di imprese; invece gli studi 

basati su un campionamento trasversale (cd cross sectional analysis) sembrerebbero suggerire il 

contrario, dunque una correlazione negativa tra i due fattori”. 

 

Una svolta sembra essere arrivata nel 1999, grazie al lavoro dei ricercatori “Audretsch e 

Fritsch” i quali hanno dimostrato la mancanza di correlazione negativa tra tasso di disoccupazione e 

numero di imprese se, però, la prospettiva dell’indagine prende in considerazione, come da loro 

suggerito, il modo in cui le imprese interagiscono tra loro, sia a livello individuale sia come entità 

appartenenti alle diverse forme di mercato.  

Gli autori citati, assunto un campione di trentuno imprese del settore manifatturiero, hanno dimostrato 

che nessuna di queste evidenziava una correlazione negativa tra disoccupazione e incremento nel 

numero delle imprese; e, per dodici di esse, addirittura emergeva una relazione di diretta 

proporzionalità per cui all’aumentare del tasso di disoccupazione tendeva ad aumentare anche il 

numero di stabilimenti. 
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Il risultato ottenuto dalle ricerche condotte da Audretsch e Fritsch ha avuto, innanzitutto, il pregio di 

consentire il superamento delle tesi negazioniste proprio a motivo delle carenze riscontrate nelle loro 

assunzioni per la mancata considerazione di alcuni decisivi fattori. 

Inoltre, la teoria suffraga l’idea che, a maggior ragione, la correlazione sarà positiva in presenza di 

segmenti di mercato con poche barriere all’entrata e a bassa concentrazione (cioè con un basso HHI 

- herfindhal index8). 

L’obiettivo del presente lavoro è proprio quello di analizzare quest’ultima ipotesi, testandola su un 

campione di diverse imprese americane appartenenti al settore manifatturiero. 

 

4.3 Il modello 
 

 

L’obiettivo del paper, come già anticipato nell’introduzione, è indagare se esiste o meno una 

relazione tra il tasso di disoccupazione ed il numero di imprese. Ed in caso positivo, apprezzarne la 

direzione e l’intensità. 

Per verificare l’ipotesi verrà utilizzato un modello di regressione multipla. 

Questo modello metterà in relazione il numero di imprese (la nostra variabile dipendente) di una 

specifica industria (nel nostro caso verrà considerata il segmento dei bowling center) con diverse 

variabili rappresentative della popolazione e della sua composizione. Il primo step per la 

“costruzione” e la comprensione del modello consiste nell’analizzare quali sono i fattori chiave che 

influiscono sul numero delle imprese, individuati in sei variabili in grado di spiegare la “relazione” 

ove esistente. 

 

La prima variabile è la POP (population), ossia la popolazione in un certo stato (territorio 

amministrativo) indicata in N migliaia.  La seconda e la terza variabile sono rappresentative del potere 

di acquisto della popolazione, ossia RINC (real income per capita, o meglio reddito reale pro capite, 

quindi, calcolato tenendo conto dell’effetto dell’inflazione) e POV (poverty) ovvero la percentuale 

degli individui che vive sotto la soglia della povertà, secondo la definizione data dal census bureau 

degli Stati Uniti.  Le due successive variabili (quarta e quinta) indicano la distribuzione spaziale della 

popolazione, specificate dalla “URBAN” (urbanization) che rappresenta la percentuale degli 

individui che vivono in aree urbane e dalla “DENS” (density), indicativa della densità calcolata come 

                                                           
8 HHI o herfindhal-hirschman index è un indice di concentrazione, usato per misurare il livello di concorrenza in un 
determinato settore, è definito dalla sommatoria delle quote di mercato al quadrato detenute da ciascun’azienda 
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(popolazione totale su area totale). L’ultima variabile (la sesta) è la “OVER65” che specifica la 

percentuale della popolazione che ha superato i 65 anni. 

Il primo step per la costruzione del modello si può riassumere tramite la seguente equazione: 

 

N = άPopRincDens +exp(ζPov +ηUrban +θOver 65 + ε) dove: 

 

Nella formula proposta ci sono alcuni aspetti fondamentali da mettere in evidenza.  

Innanzitutto, per il momento, non viene considerata nessuna variabile legata alla disoccupazione. 

Il secondo aspetto cui fare attenzione è che tre delle sei variabili considerate sono espresse in una 

forma differente dalle altre, ossia in forma esponenziale. Infine bisogna sottolineare che ε rappresenta 

il termine di errore e viene assunto indipendente ed equamente distribuito. Per facilitare l’analisi del 

modello, l’equazione precedente viene stimata usando i logaritmi. La nuova versione diventa quindi: 

 

Ln(N) = βLnPop + γLnRinc + δLnDens + ζPov + ηUrban + θOver65 + ε 

 

È ora possibile considerare l’ultima variabile all’interno del modello, ossia il tasso di disoccupazione 

indicato con la dicitura “UNEMPLOYMENT”. 

L’equazione finale assumerà, pertanto, la seguente veste formale. 

 

Ln(Nij) = βiLnPopj + γiLnRincj + δiLnDensj + ζiPovj + ηiUrbanj + θiOVER65j +ρiUnemploymentj +εij 

 

Ovviamente, la tesi assunta a base dell’ipotesi iniziale potrà considerarsi verificata qualora il 

coefficiente ρ risultasse maggiore di 0, dal momento che ciò implicherebbe una relazione positiva tra 

numero delle imprese e tasso di disoccupazione. 

 

4.4 Previsioni sul modello 

 

Definita l’equazione finale del modello, è possibile formulare “previsioni” circa il 

comportamento delle variabili considerate. In primo luogo, appare ragionevole l’aspettativa di una 

relazione positiva tra la popolazione e il numero delle imprese, dal momento che all’aumentare della 

prima dovrebbe seguire un aumento della domanda e di conseguenza ci sarebbe più spazio per nuove 

imprese sul lato dell’offerta.  Discorso simile si può fare prendendo in considerazione il reddito reale, 

un aumento del reddito reale implicherebbe un aumento del potere di acquisto per gli individui il che 

favorirebbe un aumento della domanda. Viceversa, si fa spazio l’attesa di una relazione negativa tra 

numero delle imprese e l’ampiezza della variabile “poverty”, in quanto all’aumento della percentuale 
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degli individui che vivono sotto la soglia della povertà corrisponderebbe una diminuzione della 

domanda. La conclusione, evidentemente, non ha valore assoluto nel senso che essa dipende (nella 

direzione e nell’intensità) anche dal settore del quale si tratta; va da sé infatti che un aumento della 

povertà avrebbe impatti maggiori ad esempio sulle imprese del lusso e dei generi voluttuari rispetto 

a quelle che si occupano di prodotti di prima necessità. Inoltre, nel caso di Stati con una maggiore 

concentrazione della popolazione, è ragionevole assumere che siano caratterizzati da un numero 

minore di aziende dal momento che, in genere, la distanza media tra queste ultime e il consumatore 

finale è minore; ne deriva un’ipotesi di relazione negativa tra il numero delle imprese (la variabile 

dipendente) e i due fattori “density” e “urbanization”. Per quanto riguarda, infine, l’influenza della 

variabile “OVER65” questo potrebbe essere positivo o negativo a seconda del particolare settore 

merceologico cui appartiene il segmento considerato. Non va, comunque, trascurato quanto sostenuto 

dalla “unemployment push theory” in base alla quale la variabile “UNEMPLOYMENT” dovrebbe 

avere una relazione positiva con il numero degli “establishment” in quanto gli individui opterebbero 

per “il lavoro autonomo” rispetto alla disoccupazione. Una prima approssimazione che ci consente di 

apprezzare il segno della relazione tra le due variabili (LN7930 e UNEMPLOYMENT) è data dal 

grafico a dispersione o “scatter plot” delle due variabili riportato nella seguente figura. I tassi di 

disoccupazione dei diversi paesi sono stati riportati sull’asse delle ordinate mentre sull’asse delle 

ascisse abbiamo riportato la variabile dipendente. Dal grafico emerge una relazione di diretta 

proporzionalità, per cui all’aumentare dei tassi di disoccupazione tende ad aumentare anche il numero 

delle imprese. Questa prima previsione confermerebbe l’assunto alla base della “unemployment push 

theory”, ma naturalmente per ora si sta ignorando il contributo di altre variabili, quindi si renderanno 

necessari altri test statistici per poter confermare la validità dell’ipotesi avanzata nella premessa. 

 

9 

                                                           
9 Fonte: elaborazione dati US Census Bureau 
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4.5 Analisi del modello 

 

I risultati della stima del modello10 sull’intero campione di 49 osservazioni sono riportati nella 

seguente tabella11. La prima considerazione che si può fare osservando i risultati della regressione è 

che la bontà di adattamento del modello risulta più che soddisfacente, il coefficiente di 

determinazione R2 (nella sua versione “corretta” è pari a 0,805717 implicando che il modello è in 

grado di spiegare l’80% della variabilità della variabile dipendente. Un valore che denota sicuramente 

un buon adattamento del piano di regressione ai punti osservati. Per quanto riguarda la significatività 

del modello nel suo complesso, il “p-value” del test F è praticamente pari a 0, il che cin consente di 

rifiutare l’ipotesi nulla che tutti i coefficienti siano contemporaneamente nulli. 

Il prossimo step è analizzare l’effetto e la relazione di ciascun fattore con la variabile dipendente. 

La prima variabile su cui ci si soffermerà è “LNPOP”, che come ci si aspettava ha un effetto positivo 

sul numero delle imprese. Questo risultato lo si può affermare dal momento che il 

“p-value” ha un valore decisamente inferiore al 5%, il che comporta che si può rigettare l’ipotesi 

nulla (P = 5,75*10-16).  Inoltre dall’interpretazione del coefficiente si può dedurre che a fronte di un 

incremento di un punto percentuale della variabile indipendente “LNPOP” si riscontrerà un aumento 

nel numero di stabilimenti di circa 1,10%. La seconda variabile da prendere in considerazione è 

LNRINC, ossia il logaritmo naturale dei redditi reali dei diversi paesi. Sorprendentemente rispetto a 

quanto espresso nelle previsioni, questa volta non siamo in grado di rifiutare l’ipotesi nulla, quindi 

questa variabile non è in grado di spiegare il comportamento della variabile dipendente. (P-value 

decisamente superiore al 5%, P = 0,5942). La prossima variabile da analizzare è “LNDENS”. In 

questo caso, come predetto, siamo in grado di rifiutare l‘ipotesi nulla (P = 0,0002). Per quanto 

riguarda l’interpretazione del coefficiente un aumento di un punto percentuale di “LNDENS” avrà 

come conseguenza una diminuzione del numero degli stabilimenti pari a 0,306%. 

Per le restanti variabili sarà necessario modificare l’approccio interpretativo adottato fin ora dal 

momento che queste non sono espresse in forma logaritmica. Ciò implica che un cambiamento di 

un’unità della variabile indipendente porterà ad un cambiamento di X*100% della variabile 

dipendente. 

Le aspettative postulate in precedenza sono sicuramente rispettate nel caso della variabile “POV”. Il 

valore molto basso del P-value (P = 0,0001) consente di poter rigettare l’ipotesi nulla. Un aumento 

di un’unità nel tasso di povertà avrà come conseguenza una diminuzione dell’8% circa nel numero 

dei bowling centers. Le aspettative sono altresì confermate per la variabile “URBAN”. Il valore del 

                                                           
10 Per l’analisi del modello è stato scelto un segmento industriale preciso, ossia i “bowling centers” (SIC 7930) 
11 Guarda tabella nr 1 
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P-value è al limite, ma siamo comunque in grado di rigettare l’ipotesi nulla con un livello di 

significatività di (α = 0,05) (P = 0,05). Ancora una volta si può riscontrare una relazione “negativa” 

tra le due variabili, un aumento di un punto base del tasso di urbanizzazione porterà ad una 

diminuzione di circa 1,1% della variabile dipendente. Un caso particolare è costituito dalla variabile 

“OVER65”. Ciò che sorprende di questo risultato non è la direzione bensì l’intensità della relazione. 

Infatti un aumento di un punto percentuale nella popolazione OVER65 porterà ad un aumento 

dell’11% circa nel numero dei bowling centers. Un risultato decisamente inaspettato. 

L’ultima variabile da analizzare è “UNEMPLOYMENT” ossia il tasso di disoccupazione e costituisce 

la variabile di maggiore interesse del modello. Nella premessa è stata introdotta “l’unemployment 

push theory”, secondo la quale bisognerebbe aspettarsi una relazione positiva tra il tasso di 

disoccupazione e il numero delle imprese, per cui all’aumentare del primo dovrebbe aumentare anche 

il secondo. L’analisi svolta, tuttavia propone uno scenario completamente diverso da quello aspettato. 

Il “p-value” è decisamente superiore al 5% (P = 0,8022), il che comporta che bisogna accettare 

l’ipotesi nulla che non vi è alcuna relazione tra il tasso di disoccupazione e il numero delle imprese. 

Questo risultato permette quindi di smentire la teoria precedentemente formulata. 

 

Tabella nr 1: Modello 1: OLS, usando le osservazioni 1-49 

Variabile dipendente: LN793012 

 

  Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value 

const -9,4012 8,6298 -1,089 0,2823 

LNRINC 0,4855 0,9043 0,5369 0,5942 

LNDENS - 0,3011 0,0749 -4,018 0,0002 

LNPOP 1,1055 0,0860 12,85 <0,0001 

POV -0,0834 0,0242 -3,444 0,0013 

URBAN -0,0110 0,0055 -1,987 0,0500 

OVER65 0,1149 0,0338 3,400 0,0015 

UNEMPLOYMENT -1,2119 4,8057 -0,2522 0,8022 

 

 

 

  

                                                           
12 Fonte: elaborazione dati US census bureau  

Media var. dipendente  4,398713  SQM var. dipendente  0,912098 

Somma quadr. residui  6,626780  E.S. della regressione  0,402031 

R-quadro  0,834050  R-quadro corretto  0,805717 

F(7, 41)  29,43743  P-value(F)  4,67e-14 

Log-verosimiglianza -20,51081  Criterio di Akaike  57,02161 

Criterio di Schwarz  72,15617  Hannan-Quinn  62,76364 
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4.6 Verifica delle ipotesi  

 

Al fine di escludere eventuali problemi di collinearità tra le variabili indipendenti sono stati 

calcolati i diversi VIF “variance inflation factor” per ciascuna variabile indipendente. Quando le 

variabili esplicative sono altamente correlate tra di loro, i coefficienti di regressione risultano spesso 

instabili e le statistiche test per le variabili possono contenere errori.  

Ciò dal punto di vista pratico può portare a commettere due diverse tipologie di errori: 

 

1. Se un valore di una delle variabili esplicative viene modificato anche solo di poco, i valori 

dei regressori possono cambiare di molto 

2. Può succedere che il test F per la verifica di ipotesi complessiva sul modello risulti 

significativo, anche se ciascuno dei test F per i singoli parametri risulti invece non 

significativo. Un’altra indicazione di questo problema è che il p-value per il test F risulta 

considerevolmente più piccolo di tutti i p-value per i test t relativi ai singoli coefficienti 

 

Un altro problema causato dalla multicollinearità si incontra infine quando si cerca di usare la 

regressione a fine previsivo. In generale modelli semplici tendono a “prevedere meglio” di modelli 

complessi con più variabili, dal momento che si fanno meno assunzioni su come il futuro dovrebbe 

essere. Ciò implica che se un modello che presenta multicollinearità viene usato per prevedere il 

futuro, si assume implicitamente che la relazione tra le variabili esplicative e la relazione tra queste e 

la variabile risposta, rimane immutata anche nel futuro. Questo è meno verosimile quando le variabili 

esplicative sono collineari. Uno strumento di diagnostica del problema di collinearità è appunto il 

VIF. In generale, il VIF per la k-esima variabile si calcola come: 

VIFk = 
1

1−𝑅2 

Dove R2 rappresenta il coefficiente di determinazione della regressione della variabile Xk sulle altre 

variabile esplicative, includendo anche la costante. Il VIF fornisce l’aumento proporzionale nella 

varianza di 𝛽̂𝑗 rispetto a quella che sarebbe stata se le variabili indipendenti fossero completamente 

incorrelate. Vengono riscontrati problemi di collinearità sono presenti se il VIF supera il valore 

soglia di 10.  

Viene allegata di seguito una tabella contente tutti i fattori per le diverse variabili. Come si può ben 

notare i valori dei VIF sono nettamente inferiori a 10 (il valore massimo è di 3,975 e viene 

registrato per la variabile “LNRINC”. Ciò implica che problemi di multicollinearità tra le variabili 

esplicative sono da escludere. 
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Fattori di Inflazione della Varianza (VIF) 

Valore minimo possibile = 1.0 

Valori oltre 10.0 indicano un problema di collinearità 

 

        Tabella nr. 2: VIF delle variabili del modello 

 

 

 

 

 

 

 

VIF(j) = 1/(1 - R(j)^2), dove R(j) è il coefficiente di correlazione multipla tra la variabile j e le altre 

variabili indipendenti 

 

Tabella nr. 3: Diagnostiche di collinearità di Besley, Kuh e Welsch: 

 

lamda13 cond14 const 

 

LNRINC LNPOP LNDENS POV URBAN OVER65 UNEMPLOYMENT 

7,635 1 0 0 0,001 0 0 0 0 0,001 

0,221 5,879 0 0 0,263 0,001 0 0,005 0 0,014 

0,074 10,127 0 0 0,006 0 0,227 0,077 0,002 0,025 

0,031 15,678 0 0 0,046 0 0,035 0,232 0,295 0,019 

0,026 17,271 0 0 0,097 0,014 0,176 0,037 0,004 0,88 

0,009 28,74 0,001 0,001 0,009 0,216 0,087 0,45 0,499 0,01 

0,004 42,604 0,002 0,002 0,322 0,768 0,116 0,011 0,189 0,033 

0 583,33 0,997 0,997 0,256 0 0,359 0,188 0,001 0,018 

 

Per poter accettare definitivamente il modello è necessario ancora verificare le altre ipotesi 

della regressione, in particolare quelle che riguardano i residui. Quindi bisogna accertare che le ipotesi 

di omoschedasticità e distribuzione normale degli errori siano accettate. Al fine di verificare la prima 

ipotesi è stato condotto il test di Breusch-Pagan. Questo test è noto anche come test di “Cook-

Weiseberg”. Sviluppato nel 1979 da Trevor Breusch e Adrian Pagan,  è stato riscoperto 

                                                           
13 Lamda = autovalori di X’X, in ordine decrescente 
14 Cond = indice di condizione 

LNRINC 3,975 

LNPOP 2,184 

LNDENS 2,684 

POV 2,683 

URBAN 2,017 

OVER65 1,1 

UNEMPLOYMENT 1,668 

https://it.wikipedia.org/w/index.php?title=Trevor_Breusch&action=edit&redlink=1
https://it.wikipedia.org/w/index.php?title=Adrian_Pagan&action=edit&redlink=1
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indipendentemente in una forma leggermente estesa da Ralph Dennis Cook e Sanford Weisberg nel 

1983.  

 

Esso è valido per grandi campioni, assume che gli errori siano indipendenti e normalmente distribuiti 

e che la loro varianza possa essere rappresentata in funzione di più variabili esplicative. 

Si può affermare che sotto l’ipotesi alternativa la varianza può essere scritta: 

σ2 =h(Zi’𝛾) =h(γ1 +Zi*γ) 

dove h rappresenta una funzione non specificata, ma indipendente da i, inoltre 

Zi’= (1, Zi*’)(1, Zi2, Zi3,…, Zip) 

è il vettore delle variabili esplicative con il primo elemento costituito da un’unità (1) e avremo che: 

y’= (y1,yi ) = (yi , y2,…, yp) 

ossia un vettore di coefficienti non conosciuti di cui il primo termine è costituito dall’intercetta. 

L’eterogeneità è definita da p variabili. In particolare viene assunto che: 

𝜎𝑖
2= y1 + y2Zi2 +…+ypZip 

L’ipotesi nulla sarà: 

H0: 𝜎1
2 = 𝜎2

2 =. . . = 𝜎𝑛
2 

e può essere espressa come: 

H0: y2, y3,…,yp = 0 

Se l’ipotesi nulla verrà accettata si potrà concludere che 𝜎𝑖
2 = y1.  

La procedura è la seguente: 

1. Si applica il modello OLS dei minimi quadrati all’equazione: 

yi = β1 + β2Xi1 +…+  βkXik + εi 

per ottenere i seguenti residui: 

e = y – Xb 

b = (X’X)-1X’Y 

2. Si costruisce la variabile g: 

gi = 
𝑒𝑖

2

∑
𝑒𝑖

2

𝑛⁄𝑛
𝑖=0

 = 
𝑛𝑒𝑖

2

𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠
  dove SSres   rappresenta la sommatoria dei residui  

https://it.wikipedia.org/wiki/Ralph_Dennis_Cook
https://it.wikipedia.org/w/index.php?title=Sanford_Weisberg&action=edit&redlink=1
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3. Si svolge il modello di regressione g su Z1, Z2,…,Zp per ottenere la sommatoria dei quadrati 

dei residui 

4. Per verificare effettivamente la presenza di eteroschedasticità è necessario calcolare la 

seguente statistica test: 

Q =
1

2
(∑ 𝑔𝑖

2𝑛
𝑖=0 − 𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

∗ ) che si distribuisce come un chi-quadrata con (p-1) gradi di 

libertà 

5. La regola di accettazione è la seguente: si rigetta H0 se Q > 𝜒1−𝛼
2 (m-1) 

Di seguito viene presentata la tabella con i risultati del test. Si può notare come il “p-value” sia 

ampiamente superiore al 10%, quindi l’ipotesi di omoschedasticità degli errori può essere accettata. 

 

Tabella nr. 4: Test di Breusch-Pagan per l'eteroschedasticità OLS, usando le osservazioni 1-49 

Variabile dipendente: uhat^2 scalata 

 

 

 

Somma dei quadrati spiegata = 10,8963 

 

Statistica test: LM = 5,448129, con p-value = P(Chi-quadro(7) > 5,448129) = 0,605448 

 

Per quanto riguarda l’assunzione di distribuzione normale delle componenti di errore, ipotesi 

chiave su cui si basa una larga parte delle tecniche di inferenza utilizzate, esistono diversi strumenti 

di valutazione. Un primo strumento è rappresentato dall’istogramma delle frequenze dei residui 

(grezzi o anche studentizzati). La forma tendenzialmente “campanulare” del grafico della 

distribuzione confermerebbe l’ipotesi di distribuzione normale degli errori. 

 Coefficiente Errore std. Rapporto-t P-value 

Const −24,8162 27,600 −0,8991 0,3738 

LNRINC 2,0470 2,8925 0,7077 0,4831 

LNDENS −0,3074 0,2396 −1,283 0,2068 

LNPOP 0,5363 0,2751 1,950 0,0581 

POV 0,0148 0,0775 0,1909 0,8495 

URBAN65 −0,0048 0,0177 −0,2753 0,7845 

OVER65 0,1221 0,1081 1,130 0,2651 

UNEMPLOYMENT −1,2634 15,3704 −0,0822 0,9349 
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Vengono di seguito allegati rispettivamente l’istogramma delle frequenze dei residui e la tabella 

riportante il numero degli intervalli, i valori medi e le frequenze relative e cumulate. 

 

Tabella nr. 5: Distribuzione di frequenza per uhat1, oss. 1-49 

Numero di intervalli = 7, media = 2,35639e-016, scarto quadratico medio = 0,402031 

  

 

 

 

 

 

 

Test per l'ipotesi nulla di distribuzione normale: Chi-quadro = 1,458 con p-value 0,48230. 

 

Confrontando il valore del p valore, intorno a 0,48 (48%), si può affermare che la statistica test cade 

ampiamente nella regione di accettazione, e quindi sono in grado di accettare l’ipotesi nulla di 

distribuzione normale dei residui. 

 

 0

 0,2

 0,4

 0,6

 0,8

 1

 1,2

-1 -0,5  0  0,5  1

D
e
n
s
it
à

uhat1

frequenza relativa

N(2,3564e-016 0,40203)
Statistica test per la normalità:

Chi-quadro(2) = 1,458 [0,4823]

     
Intervallo P.med Frequenza Relativa Cumulata 

<-0,7358 -0,8616 2 0,0408 0,0408 

-0,7358 - -0,4841 -0,6099 3 0,0612 0,102 

-0,4841 - -0,2324 -0,3582 7 0,1429 0,2449 

-0,2324 - 0,0192 -0,1065 11 0,2245 0,4694 

0,0192 - 0,2709 0,1451 14 0,2857 0,7551 

0,2709 - 0,5226 0,3968 7 0,1429 0,898 

>= 0,5226 0,6485 5 0,102 1 
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L’andamento dell’istogramma è anche coerente con la rappresentazione della distribuzione dei 

residui rappresentata tramite box-plot. Come si evince dal grafico vi è una leggera asimmetria 

negativa e il “baffo” sinistro risulta più lungo del destro a testimoniare come la distribuzione risulti 

leggermente sbilanciata verso i valori negativi. 

 

Un metodo alternativo per la valutazione di questa ipotesi è quello basato sul diagramma di 

dispersione dei punti di coordinate:  

Φ-1((i – 0,5)/n),𝑒̃𝑖, i = 1,2,…,n  

 

dove i valori posti sulle ascisse sono i quantili della normale standardizzata corrispondenti ai valori 

della funzione di ripartizione della normale standardizzata 0,5/n, 1,5/n,…,(n – 0,5)/n. Invece 

sull’asse delle ordinate sono rappresentati i residui “studentizzati” in ordine crescente (𝑒̃𝑖). 

-0,8
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-0,4

-0,2

 0

 0,2
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 0,6

Residui della regressione (= LN793 osservata - stimata)
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Una disposizione dei punti intorno alla retta sarebbe di supporto all’assunzione di base che i residui 

sono distribuiti normalmente. 

 

Questo grafico decisamente supporta l’ipotesi che i residui seguano una distribuzione normale. 

 

Un’ultima verifica che è necessario effettuare riguarda sempre gli errori. Grazie al test di 

“Breusch-Pagan” si è riusciti a dimostrare che i residui sono statisticamente indipendenti da tutte le 

variabili esplicative, ma ciò non è sufficiente. Vi è la necessità di accertare l’assenza di 

autocorrelazione dei residui. Questo accertamento è possibile grazie all’ausilio del test di “Durbin-

Watson”. 

In particolare grazie a questo test è si riesce a verificare l’assenza di un legame lineare tra ciascun 

residuo ed il suo precedente. 

La statistica test utilizzata per appurare quest’ipotesi è la seguente: 
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𝑑 =
∑ (𝑒𝑡 − 𝑒𝑡−1)2𝑇

𝑇=2

∑ 𝑒𝑡
2𝑇

𝑡=1

 

dove et è il residuo associato all’osservazione in t. 

 

Importante tenere presente che il valore di questa statistica test è sempre compreso tra 0 e 4.  

La distribuzione teorica della statistica di Durbin-Watson non è nota; tuttavia gli stessi Durbin e 

Watson sono riusciti a tabulare grazie ad algoritmi i valori critici della statistica. Per verificare la 

presenza di autocorrelazione positiva al livello di significatività α, la statistica test d viene 

confrontata con dei limiti (valori critici) inferiori e superiori (dL,α and dU,α), che in questo caso sono 

risultati pari, rispettivamente a dL,α = 1,246 e a  dU,α = 1,875: 

• Se d < dL,α si ha una prova statistica di autocorrelazione positiva. 

• Se d > dU,α, si ha una prova statistica di non autocorrelazione positiva. 

• Se dL,α < d < dU,α il test non è conclusivo. 

Per verificare la presenza di autocorrelazione negativa al livello di significatività α, la statistica 

test d viene confrontata con dei valori critici inferiori e superiori (dL,α and dU,α): 

• Se (4 − d) < dL,α si ha una prova statistica di autocorrelazione negativa degli errori. 

• Se (4 - d) > dU,α, si ha una prova statistica di non autocorrelazione negativa degli errori. 

• Se dL,α < (4 − d) < dU,α il test non è conclusivo. 

 

I valori critici dL,α e dU,α variano a seconda del livello di significatività (α), a seconda del numero 

di osservazioni e del numero di regressori nell'equazione del  modello. Un’ulteriore linea guida da 

tener presente è che valori della statistica test d prossimi a 2, indicano assenza di autocorrelazione. In 

questo caso le operazioni di calcolo hanno portato ad un risultato di d = 1,6875. Per quanto riguarda 

l’autocorrelazione positiva, dal momento che d (1,6875) < dU,α (1,875) il test non è risultato 

conclusivo, mentre si può escludere con certezza la presenza di autocorrelazione negativa dal 

momento che 4-d = 2,3125 > dU,α (1,875) . Riassumendo, il modello può essere considerato valido 

in termini di significatività dei parametri, di capacità di adattamento ai dati e di rispetto delle ipotesi 

di eteroschedasticità, distribuzione normale e autocorrelazione dei termini di errore, ipotesi che sono 

alla base del modello di regressione lineare multipla e delle diverse tecniche inferenziali adottate.

https://it.wikipedia.org/wiki/Significativit%C3%A0
https://it.wikipedia.org/wiki/Significativit%C3%A0
https://it.wikipedia.org/wiki/Significativit%C3%A0


 
 

32  

4.7 Modello “restricted” 

I risultati della stima del modello sono stati riportati nella tabella di cui al paragrafo (3.3). 

Da questi risultati è emerso che per due delle sette variabili esplicative incluse nel modello si è dovuta 

accettare l’ipotesi nulla di un parametro pari a zero, per via di un valore del p-value decisamente 

superiore a 0,05 (per la precisione 0,5942 per la variabile LNRINC e 0,8022 per la variabile 0,8022. 

Di conseguenza queste due variabili non hanno alcun ruolo nel determinare il numero di stabilimenti. 

Per questo motivo si è proceduto ad una nuova stima del modello, questa volta escludendo le variabili 

non significative. I risultati sono presentati nella tabella che segue. 

 

Tabella nr. 6: Modello 3: OLS, usando le osservazioni 1-49 

Variabile dipendente: LN793 

 

 Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value 

const −4,8350 0,8697 −5,559 <0,0001 

LNDENS −0,2869 0,0587 −4,883 <0,0001 

LNPOP 1,1077 0,0842 13,15 <0,0001 

POV −0,0927 0,0173 −5,353 <0,0001 

URBAN −0,0098 0,0048 −2,028 0,0487 

OVER65 0,1150 0,0331 3,4730 0,0012 

 

Media var. dipendente  4,398713  SQM var. dipendente  0,912098 

Somma quadr. residui  6,678319  E.S. della regressione  0,394094 

R-quadro  0,832759  R-quadro corretto  0,813312 

F(5, 43)  42,82282  P-value(F)  1,26e-15 

Log-verosimiglianza −20,70062  Criterio di Akaike  53,40123 

Criterio di Schwarz  64,75216  Hannan-Quinn  57,70776 

 

Come ulteriore verifica dell’affidabilità e qualità dei risultati ottenuti, il modello “restricted” 

(modello che esclude le due variabili non significative) è stato sottoposto a confronto con il modello 

“unrestricted” (modello originale). La procedura per effettuare il confronto è la seguente. 

Si suppone di voler mettere a confronto due modelli stimati sugli stessi dati, uno dei quali “nidificato” 

nell’altro. 
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Formalmente si può scrivere: 

H0: E(Y) = β0 + β1x1 + β2x2 +…+ βkxk 

H1: E(Y) = β0 + β1x1 + β2x2 +…+ βkxk + βk+1xk+1 + βpxp 

Si può osservare come il modello imposto sotto l’ipotesi nulla si possa facilmente ottenere imponendo 

la condizione di uguaglianza a zero dei coefficienti del modello “unrestricted”. Indicando con DR,0 la 

somma dei quadrati dei residui sotto l’ipotesi nulla e con DR,1 la medesima quantità per il modello 

originale si può arrivare a dimostrare che sotto l’ipotesi nulla la statistica: 

F =  
(𝐷𝑅,0−𝐷𝑅,1)/(𝑝−𝑘)

𝐷𝑅,1/(𝑛−𝑝−1)
 

si distribuisce come una F di Fisher con rispettivamente (p-k) gradi di libertà al numeratore e(n-p-1) 

gradi di libertà al denominatore. La regione di rifiuto è data da: 

R = {𝑓 ∶  𝑓 > 𝑓1−𝛼} 

Nel caso specifico, il valore soglia identificato sulla tavola di Fisher con un livello di significatività     

α = 0,005 è di 3,23. Il valore della statistica, calcolato grazie alla formula precedentemente illustrata, 

è: F = 0,1594. Di conseguenza dal momento che F cade ampiamente nella regione di accettazione si 

può concludere che il modello “unrestricted” (con più variabili) non è migliore del modello 

“restricted”. 
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5. CONCLUSIONI 

 

 

Il tema della possibile relazione tra disoccupazione e “nascita” di nuove imprese è sicuramente un 

tema caro agli economisti in generale, in particolare a coloro che si occupano di economia industriale. 

L’obiettivo del paper è verificare tramite un lavoro empirico l’effettiva esistenza di questa relazione, 

e in caso positivo apprezzarne la direzione e l’intensità. 

L’indagine è stata sviluppata tramite una precisa impostazione teorica che ha la sua base in un modello 

di regressione lineare multipla, in particolare nel modello adottato il numero di imprese costituisce la 

variabile dipendente, mentre il tasso di disoccupazione e altre statistiche demografiche ricoprono il 

ruolo di variabili esplicative. Per la costruzione del campione dati sono stati selezionati un totale di 

sedici diversi segmenti industriali con specifiche caratteristiche in comune, imprese di dimensioni 

ridotte, facile accessibilità al mercato e bassa concentrazione. 

Alla luce dei risultati ottenuti, i test effettuati sembrano suggerire delle informazioni tale per cui 

appare difficile sostenere la presenza di una relazione tra le due variabili e quindi risulta impossibile 

confermare la validità della teoria tale per cui all’aumentare della disoccupazione si dovrebbe 

registrare un tendenziale aumento del numero di imprese. Tuttavia l’esito di questa analisi va preso 

con cautela soprattutto in considerazione dei vincoli derivanti dalle assunzioni poste alla base del 

procedimento metodologico che hanno visto il campo di indagine circoscritto ad un segmento del 

mercato industriale. 
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