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Analisi esplorativa grafica di dati economici.
Breve guida didattica all’uso di ‘:E

di Stefano Cabras' e Maria Eugenia ( astellanos®

Riassunto. L'analisi esplorativa dei dati, oltre agli usuali scopi descrittivi, offre note-
voli potenzialitd interpretative quando si utilizzano le rappresentazioni grafiche che i pro-
grammi statistici di elaborazione automatica contengono in quantitd sempre maggiore e
con rese pil accurate. Certe suggestioni grafiche possono fornire essenziali contributi per
la costruzione dei modelli statistici ed indicare proprieta di sintesi necessarie alla loro va-
lidazione, basandosi sul contenuto informativo dei soli dati, prima ancora ciog¢ della for-
mulazione delle teorie sottostanti al fenomeno in studio, In particolare il lavoro illustra bre-
vemente ed in forma didattica |"ambiente statistico @@ con specifico riguardo all'analisi in
Componenti Principali, all’analisi delle Corrispondenze ed all’analisi dei gruppi e mostra,
attraverso I'applicazione ad uno studio reale di dati socio-economici tratto dalla letteratu-
ra, come |'interpretazione di opportune rese grafiche dell analisi esplorativa possa con-
durre a risultati molto prossimi a quelli ottenuti con 1'uso di modelli statistici sostenuti da
teorie economiche.

Parole chiave. Ambiente statistico @@ ; Analisi in componenti principali; Analisi delle
corrispondenze multiple; Analisi dei gruppi: Modelli lineari generalizzati: Modelli probit:
Stime di densita.

1. Introduzione

Scopo di questo lavoro e far emergere ed illustrare in maniera sintetica le
potenzialita che 1'analisi esplorativa puo oftrire, con particolare riguardo agli
aspetti grafici, nella costruzione di modelli statistici in generale e specifica-
mente nell’ambito di fenomeni di natura economica.

[ analisi esplorativa, prima fase dell’analisi dei dati, & in grado non solo di
supportare le ipotesi di lavoro di partenza, ma anche di orientare lo studio ver-
so la formulazione di nuove ipotesi, di verificare qualitativamente 1" esistenza
di opportune assunzioni sulle variabili in gioco e di suggerire eventuali mo-

I. Ricercatore di Statistica.
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delli statistici parametrici, quali ad esempio 1 modelli lineare generalizzati
(Dobson, 2001) da utilizzare a fini inferenziali.

[ supporti grafici, di cui sono usualmente dotati i programmi di analisi dei
dati, facilitano la lettura dell’informazione statistica, rendendola maggior-
mente incisiva e rapida soprattutto in presenza di grandi basi di dati.

In questa breve trattazione faremo ricorso all’ambiente di programmazio-
ne , specificamente dedicato alla statistica e basato su un software open
source che lo rende scaricabile gratuitamente dalla rete e continuamente ag
giornabile e di cui sono facilmente reperibili manuali dedicati ad una didatti-
ca generale della statistica a vari livelli di approfondimento (si veda, ad esem-
pio, Bortot, er al. 2000 oppure lacus e Masarotto, 2003).

Questa esposizione delle routine dell’analisi esplorativa grafica sara orien-
tata, oltre che allo scopo didattico, a mostrare come il loro uso ed un’inter
pretazione appropriata delle analisi possano condurre a risultati che nella fase
descrittiva anticipano le risposte fornite dai mode

i statistico-probabilistici,
giustificandone I'assunzione e semplificando la loro costruzione. L utilita di
tale modo di procedere appare particolarmente efficace nello studio longitudi-
nale di dati panel di natura economica e sociale (Wooldridge, 2002).
Considereremo la base di dati trattata da Vella e Verbeek in un loro lavoro de

1998. In esso gh autori analizzano la carriera lavorativa di un campione di 554
giovani statunitensi, seguiti nel corso di 8 anni, in base all affiliazione al sin-

dacato. Mediante modelli di regressione lineare ed un moc

ello probit ad ef-
fetti misti (McCulloch e Searle. 2001 ) studiano le caratteristiche SOC10-eCono-
miche degli affiliati al sindacato e I'effetto che ’affiliazione ha in media sul-
I'entita de

salario. L'uso di alcune delle tecniche grafiche offerte dall'analisi
esplorativa in ambiente @ conduce a conclusioni simili a quelle ottenute da

Vella e Verbeek, senza che sia necessario ricorrere ad una teoria economica.,

ma lasciandosi guidare dal contenuto informativo dei dati.

In questo modo viene messa in luce la potenza interpretativa dell’analisi
esplorativa grafica che, tuttavia, non pud sostituirsi alla modellizzazione né
surrogarne 1l contenuto teorico.

Nella sezione 2 viene introdotto sinteticamente il programma , & le rou-
tine dell’analisi esplorativa grafica. In particolare la sez. 2.1, contiene alcune
notizie generali sul programma, come scaricarlo dalla rete, I’accesso all’ help
in linea ed i principali comandi che saranno commentati soltanto nelle parti
essenziali, rinviando il lettore alle pagine daiuto in linea descritte in seguito.

La sez. 2.2. & dedicata ai comandi specifici per I’analisi esplorativa e all’illu-
strazione delle rese grafiche tramite un esempio elementare tratto
dall’ Economic Research Department of the Union Bank of Switzerland
(http://www.ubs.com) relativo allo studio del benessere economico di alcune
capitali nel 1991, Si noti che I'uso dell’ana

isi multivariata in questo esempio
ha soltanto valenza didattica, :_!i.':'\'x'h(‘ |IL“||1_'L-I.1 dimensione dello .\pu/in la ren
derebbe superflua. Nella sezione 3 viene proposta e commentata |’analisi
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esplorativa grafica per lo studio del caso di Vella e Verbeek, ed ¢ sottolineata
la concordanza dei risultati con quelli da essi ottenuti ¢ che sono richiamati,
insieme ai loro modelli, nell’ Appendice.

Alcune brevi considerazioni conclusive si trovano nella sezione 4.

Le sequenze di comandi @ utilizzati nel testo sono disponibili all’indi-
rizzo: hitp://www.unica.it/~s.cabras/annali/city-workers.R.

&)

. L’ambiente statistico

2.1. Alcune indicazioni generali

e un ambiente di programmazione per |’'analisi statistica distribuito
gratuitamente in rete (http://www.r-project.org) sotto licenza GPL (General
Public License), sviluppato da un team di statistici e informatici (R Core
Team) ed aperto al contributo di tutti i ricercatori. E un software open source,
essendo il suo codice sorgente distribuito liberamente e quindi aperto a chiun-
que voglia aumentarne le funzionalita. Una comunita attiva di utenti di <&
contribuisce, fin dalla sua creazione, alla produzione di nuovi packages (pac-
chetti) che sono censiti in rete presso il Comprehensive R Archive Network
(CRAN, http:/feran.r-project.org). Questa rete di raccolta permette di aggior-
nare continuamente il programma, scaricando i nuovi pacchetti e le nuove ver-
sioni dei pacchetti gia installati attraverso un procedimento completamente vi-
sibile all’utente finale. Il buon utilizzo di @@ richiede dunque che il compu-
ter in uso $ia connesso in rete.

Essendo un ambiente di programmazione pilt che un programma pro-
priamente detto, per ogni problema d’analisi di dati possono esistere diverse
soluzioni, tutte valide in linea di principio. Da questo punto di vista, le tecni-
che utilizzate in questo lavoro, sebbene ampiamente consolidate, risentono co-

munque dell’esperienza e delle preferenze degli autori e potrebbero essere so-

stituite con altre ugualmente o diversamente efficaci: la flessibilita di @ e&la
sua principale caratteristica.

I comandi di @ sono digitati su una riga di comando della finestra prin-
cipale denominata consolle, visibile appena aperto il programma. La riga ini-
zia con il simbolo *>"" chiamato prompt dei comandi. Ad esempio per creare

un vettore con 1 valori 10, 20 e 30, si deve digitare:

In alternativa si puo utilizzare

La funzione c () indica la concatenazione di elementi, in questo caso gl
scalari 10, 20, 30.




Per visualizzare il vettore appena creato ¢ sufficiente richiamarlo con il suo
simbolo, (Nota: nel seguito alcuni commenti saranno inseriti direttamente nel
codice, cosi come accade quando si programma, avendo |’avvertenza di ante-
porre al commento il simbolo #):

@ ¢ orientato ad oggeti. Tra gli oggetti principali richiamiamo: i vetto-
ri, le matrici, i dataframe (data.frame ()) ed i grafici. Gli oggetti (o classi
di oggetti) sono entita astratte, tecnicamente definiti da proprieta (es.: nume-
ro di righe di un vettore o titolo di un grafico) e metodi (es.: estrazione di un
elemento da un vettore oppure aggiunta di un punto in un grafico).

L'elemento x appena creato & un’istanza dell’oggetto vettore dal quale
possiamo estrarre alcuni elementi, ad es. il primo e 1'ultimo:

[n un ambiente orientato ad oggetti sono fondamentali le gerarchie create
tramite I"ereditarieta di metodi e di proprieta tra gli oggetti. Per esempio, I'og-
getto matrice credita i metodi e le proprieta dell’oggetto vettore, creando una
gerarchia tra matrici e vettori. Conoscere @ significa conoscere le gerarchie
tra gl oggetti con i loro metodi e proprieta.

Una classe di elementi fondamentali in @ sono le funzioni. Esse intera-
giscono con i metodi e le proprieta degli oggetti. Per esempio, possiamo crea-
re una matrice 3X3 tramite la funzione arravy ()

 AlIn= > s S

La matrice X eredita quindi il metodo di estrazione di un elemento come
mostra il seguente esempio:

Oggetti e funzioni sono contenute in librerie (0 packages). Gli oggetti ¢ le
funzioni di base sono contenute nella libreria base che viene caricata in me-
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E importante saper ricorrere alle pagine di aiuto sulle funzioni, in partico-
lare quelle in formato html accessibili tramite un motore di ricerca installato
con “® (menu Aiuto/Guida Himl/Search Engine & Keywords).

Le pagine di aiuto hanno tutte le stessa struttura con le seguenti sezioni:

Description: descrizione della funzione:

— Usage: sintassi di utilizzo della funzione con impostazione dei parametri

di default;
~ Arguments: descrizione dei parametri (0 argomenti) della funzione;

— Details: descrizione dettagliata sul funzionamento della funzione;

Value: valori che restituisce la funzione. In

ti i risultati che possono essere ottenuti dalla funzione;
— Note: ulteriori informazioni sulla funzione;

References: riferimenti bibliografici sulla spiegazione del metodo statisti-

co implementato nella funzione;

— See Also: altre funzioni relazionate con la funzione in esame;

Examples: esempio dimostrativo della funzione. L'esempio & di solito au-

tocontenuto, pertanto ¢ possibile copiarlo e incollarlo nella consolle di

per eseguire la funzione.

[_

Le pagine di aiuto su tutte le funzioni e pacchetti censiti sono disponibili
sulla pagina wch del CRAN (su collegamento “Search”). Per preparare I'am-
biente di lavoro & utile cancellare la memoria di @ e indicare la directory di
lavoro nella quale & presente la base dati:

2.2. L'analisi esplorativa grafica

Per introdurre le potenzialita di @@ |, limitatamente all’analisi esplorativa
con metodi grafici, utilizziamo una semplice base di dati relativa al benessere
economico di alcune capitali nel 1991 (Fonte: Econemic Research
Department of the Union Bank of Switzerland). 1 dati si possono scaricare con
@& | seguendo la sequenza:

La base di dati ¢ in formato CSV (facilmente ottenibile con Excel) dove i
campi sono separati da un ;" (sep="; ") la prima riga contiene i nomi del-




le variabili (header=TRUE), mentre le etichette delle unita statistiche sono i
nomi delle citta (row. nams veitta”):
La base dati, contenuta nell’oggetto dati, ¢ costituita da 46 osservazioni

e 4 variabili.

In particolare ogni citta & caratterizzata dalle variabili

Le variabili quantitative “ore” *“prezzi” e “salario” indicano, ri-
spettivamente, le ore annuali medie ]dmhm I"indice dei prezzi al consumo e
un indice del salario medio orario. La variabile qualitativa “continente”
(tipo factor in @

) indica 1l continente in cui ¢ situata la citta. Per rendere
‘visibili” in @@ le colonne della base dati come vettori si utilizza il comando

Iniziamo I'analisi studiando separatamente le singole variabili, ad esempio
rappresentando la distribuzione di frequenza dell’indice dei prezzi. Possiamo
iniziare con un semplice istogramma (Figura 1) dove nellc* ordinate sono ri-
portate le tfrequenze relative delle singole classi (prob=TRUE):

3,150Q) ;xlab="Prezzl”,vlal F1

L’istogramma € un’approssimazione “grossolana” della distribuzione, tan-
to pit quando le numerosita campionarie non sono elevate come in questo ca-
0. Esistono altri metodi possibili di rappresentare la distribuzione della va-
riabile a partire dai dati osservati: ipotizzando una distribuzione parametrica,
come ad esempio la distribuzione normale. Per disegnare la densita normale
sull’istogramma si utilizza il comando y
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Un altro metodo, (metodo di stime kernel di densita (Silverman, 1986)),
consiste nello stimare la densita (density () ricorrendo alla convoluzione di
funzioni denominate kernel, per esempio densita normali. La stima della den-
sita dipende da un parametro di “lisciatura” (adjust). Qui sono riportati due
esempi con valori diversi di adjust (Figura 1):

Una legenda (legend () ) rende pin agevole la lettura del grafico:
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Figura 1
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La Figura 1 mostra le differenti stime della distribuzione dei prezzi. Esse
si differenziano per la diversa probabilita assegnata nelle code della distribu-
zione. Con I'istogramma, la variabilita stimata dei prezzi coincide con il ran-
g0 osservato. Assumendo invece il modello normale si ottengono, in questo
caso, code meno “pesanti” rispeito a quelle stimate con la densita kernel.
[L'assunzione di normalitd per 'indice dei prezzi pu0d essere verificata, oltre
che con test non-parametrici, come il test di Kolmogorov-Smirnov (Stephens,
1986). anche con un diagramma del tipo QQ-plot (agplot ()) dove in ascis-
se e ordinate sono comparati, rispettivamente, 1 quantili delle distribuzioni em-
pirica e teorica (normale in questo caso):
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Fieura 2

a0 &0 80 100

Quando i dati provengono dalla distribuzione normale i quantili teorici e
quelli empirici devono avere valori molto prossimi tra loro e quindi i punti del
grafico si dispongono intorno alla bisettrice. Gli eventuali allontanamenti dei
punti dalla bisettrice indicano difformita dall’ipotesi di normalita che posso-
no essere variamente interpretate. Il caso in cui i punti si dispongono a “S”
sulla bisettrice indica che le code della distribuzione empirica sono pit 0 me-
no pesanti, a seconda del “verso” della “*S”, di quelle della distribuzione teo-
rica. Se 1 punti si dispongono a “U” sulla bisettrice allora la distribuzione em
pirica & asimmetrica. La Figura 2 mostra sia una, tendenziale asimmetria (a si-
nistra o negativa), sia una diversa pesantezza delle code della distribuzione
empirica rispetto alla normale.

Un’altra rappresentazione molto efficace dei dati osservati ¢ offerta dai
BoxPlot (boxplot () ):
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BoxPlot prezzi

i

In Figura 3 ¢ rappresentato il BoxPlot della distribuzione dei prezzi. Anche
in questa rappresentazione appare la asimmetria (negativa), infatti la mediana &
pit vicina al terzo quartile che al primo. Il minimo e il massimo possono non
comparire nei segmenti estremi quando esistono valori atipici (si veda I'aiuto

ot ). Si noti che il BoxPlot fornisce una rappresentazione sintetica del-

la distribuzione empirica senza alcuna assunzione sulla distribuzione teorica.
Con il BoxPlot possiamo anche visualizzare le distribuzioni dei prezzi con-
dizionatamente ai continenti (Figura 4):
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La Figura 4 suggerisce che in Europa ¢ nord America 1 prezzi al consumo
sono pil elevati che negli altri continenti. In Africa e Sud America 1 prezzi so-
no inferiori ed anche pitt omogenei, come si vede dal fatto che le “scatole™ so-
no pit piccole e quindi le distribuzioni pit concentrate. Il BoxPlot dell’Au-
stralia & degenere essendo quel continente rappresentato da un solo dato: la
citta di Sidney.

Passando all’analisi descrittiva bivariata, uno strumento molto utile per
rappresentare le variabili L|lt.!ll|l itive ¢ fornito dalla matrice di diagrammi a
L|I‘\PL[‘-I~‘[1L ! rEle matrix()),chee [nul]umumum efficace quan-
do il numero di variabili non ¢ elevato, altrimenti diviene illeggibile. Questa
funzione non fa parte del pacchetto base, ma si trova nel pacchetto car. E
dunque necessario preliminarmente installare il pacchetto car e successiva-
mente disegnare la matrice dei diagrammi a dispersione:

Al 1Cart { X Pa

La Figura 5 mostra i diagrammi a dispersione delle tre variabili quantitati-
ve prese a due a due. La distribuzione marginale stimata con metodo kernel e
rappresentata nei grafici sulla diagonale della matrice. Nei singoli diagrammi
a dispersione ¢ riportata sia la retta di regressione sia la curva ottenuta con una
regressione non parametrica (Cleveland, 1981). E facile osservare che esiste
una relazione decrescente tra ore lavorate e prezzi e salari, ma mentre la rela-
zione tra prezzi e ore & approssimativamente lineare, quella tra salari ed ore
lavorate se ne discosta maggiormente, In pnrlicnl'u'c la stima della densita dei
salari suggerisce la presenza di due mode: i valori 25 e 60.

Un ulteriore strumento grafico che riassume le associazioni lineari, anche
in presenza di un numero elevato di variabili, ¢ dato dalla rappresentazione
mediante ellissi della matrice di correlazione (coxr () ):
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Nella Figura 6 I’associazione lineare tra prezzi e salari € positiva e presenta
la correlazione piu elevata. Inoltre tra salario e prezzi e evidenziata una cor-
relazione posifiva, mentre tra prezzi e ore e tra salario ed ore la correlazione
€ negativa.

Per studiare congiuntamente le relazioni tra tutte le variabili continue pos-
siamo utilizzare 1’Analisi in Componenti Principali (ACP, Everitt and Dunn,
2001) tramite la funzione princomp (). L'ACP permette di ottenere nuove
variabili, tra loro ortogonali, ottenute dalla combinazione lineare delle varia-
bili originali. Le nuove variabili sono ordinate rispetto alla percentuale della
variabilita totale che riescono a spiegare.

La determinazione delle componenti principali pud avvenire sia utilizzan-
do la matrice delle correlazioni (variabili standardizzate), sia la matrice delle
varianze-covarianze. Mostreremo qui i comandi necessari per I'ACP di varia-
bili standardizzate (cor=TRUE):

Fieura 7

Variabilita splegata dalle CP

varances

Essendo lo spazio originale di dimensione 3, I"ultima componente “spie-
ga" una bassa percentuale di varianza (Figura 7), mentre le prime due spiega-
no la quasi totalita della varianza dei dati.

Per interpretare le prime due componenti principali rappresentiamo sul pia-
no da esse individuato la correlazione tra le variabili originali e le componen-
li congiuntamente alle osservazioni (le citta. Questo grafico, chiamato biplot,
si ottiene nel seguente modo:
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Nel biplot (Figura 8) sono rappresentate due scale: la prima (gradazioni a
sinistra e in basso) si riferisce alle correlazioni, indicate con le frecce, tra va-
riabili e componenti; la seconda fornisce le coordinate dei punti sulle compo-
nenti principali (gradazione a destra e in alto). Dal grafico si evince che la pri-
ma componente & negativamente correlata con i prezzi ed 1 salari e positiva-
mente con le ore lavorate; mentre la seconda componente ¢ correlata positi-
vamente con tutte e tre le variabili, ma pit fortemente con le ore lavorate.
Frecce con la stessa direzione indicano correlazione positiva tra variabili (si
veda prezzi-salari); frecce con direzione opposta indicano correlazione nega-
tiva. Infine, le frecce con direzioni ortogonali indicano assenza di correlazio-
ne. Sulla base di queste osservazioni ¢ possibile, avere una rappresentazione
sintetica della struttura della correlazione tra le variabili: i prezzi e salari so-
no tra loro molto correlati; mentre le ore lavorate tendono ad essere pochissi-
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mo (¢ negativamente) correlate con le altre due. Interpretando le due compo-
nenti principali, la prima riguarda sostanzialmente I’aspetto reddituale delle
cconomie delle citta, mentre la seconda rappresenta la quantita di fattore la-
voro utilizzata nella produzione del reddito.

La posizione degli individui sugli assi si interpreta rispetto al significato
delle componenti principali. Ad esempio, a Hong Kong si lavora molte ore e
prezzi e salari sono inferiori rispetto alla media (posizionata nell’origine). La
vicinanza tra i punti indica la similaritd tra i profili: ad esempio Zurigo,
Ginevra e Tokyo hanno profili molto simili. In queste citta i prezzi ed i salari
sono piu elevati rispetto alla media.

Un ulteriore passo nell'analisi esplorativa conduce a formare gruppi di in-
dividui che siano al loro interno massimamente omogenei rispetto alle varia
bili osservate e tra loro massimamente disomogenei. La cosiddetta analisi dei
gruppi, o cluster analysis, raccoglie una serie di tecniche che permettono la
costruzione automatica di gruppi d’individui con queste caratteristiche. Per
I"analisi dei gruppi esistono diverse varianti a seconda della definizione di di-
stanza tra individui e dell’algoritmo di agglomerazione o separazione (Everitt
et al. 2001, Hastie et al. 2001). Molte di queste varianti sono implementate in

® e ciascuna funzione contiene la bibliografia necessaria alla comprensione
del metodo.

[l comando hclust () ha fa riferimento a diversi metodi agglomerativi. In
questo esempio utilizziamo il metodo di Ward basato sulle distanze euclidee
degli individui nello spazio delle componenti principali.

[I dendrogramma (Figura 9) illustra il raggruppamento degli individui al-
I"aumentare dell’indice di disomogeneiti interna. Per ottenerlo & sufficiente un
dell’oggetto hclust (I'oggetto h).

" . £ d i = 3 "

La Figura 9 illustra il procedimento agglomerativo delle citta. Possiamo os-
servare, ad esempio, che Ginevra e Zurigo sono simili tra loro ¢ formano un
gruppo per valori molto bassi di disomogeneita. 11 gruppo formato da Ginevra
e Zurigo ¢ dissimile da quello formato da Taipei ¢ Hong Kong, infatti, questi
due gruppi si aggregano solo per elevati livelli di disomogeneita.

[l dendrogramma pud essere di aiuto per la scelta del numero di gruppi da
analizzare. Infatti la maggiore diminuzione dell’indice di disomogeneita si ot-
tiene dividendo I'intero campione in due gruppi, mentre le successive parti-
zioni comportano una diminuzione minore della disomogeneitad interna.
Questo implica che un numero elevato di gruppi (al massimo 46) implica una
maggiore omogeneita interna. La scelta del numero di gruppi & inoltre legata
ad esigenze di sintesi del fenomeno analizzato e alla interpretabilita dei grup-
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pi. In questo caso appare ragionevole dividere il campione in 4 gruppi, corri-
spondenti ad un indice di disomogeneita interna compreso tra 5 e 10. _

Per poter interpretare la suddivisione & necessario caratterizzarla tramite le
variabili presenti nella base dei dati. In particolare per studiare 1'associazione
tra gruppi e continenti ¢ utile rappresentare la corrispondente tavola di con-
tingenza (table ()) tramite un diagramma denominato mosaico (plot (ta

().

La Figura 10 mostra il mosaico che rappresenta la tavola di contingenza tra
gruppo {}ighc} e continente (colonne). La dimensione della casella ¢ propor-
zionale alla frequenza congiunta, La dimensione orizzontale della casella ¢
proporzionale al profilo riga, mentre quella verticale al profilo colonna. Per
agevolarne la lettura, la colorazione delle caselle & per gruppi (righe).
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Figura 10
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Analizzando la Figura 10, si osserva che i continenti Africa, Asia e Sud
America sono essenzialmente caratterizzanti del gruppo 3, infatti esso contie-
ne solo citta situate in questi tre continenti e la maggior parte delle citta afri-
cane, asiatiche e sud americane sono contenute in esso. Considerazioni analo-
ghe possono essere fatte su Australia, Europa e Nord America per il gruppo 1.

Per descrivere i 4 gruppi rispetto alle tre variabili quantitative utilizziamo
nuovamente i BoxPlot;

S A e

W iy N 111

La Figura 11 indica che i salari ed i prezzi al consumo piu elevati sono ca-
ratterizzanti del gruppo 4 dove il numero d’ore lavorate tende ad essere pit
basso rispetto agli altri gruppi. Il terzo gruppo & caratterizzato da un numero
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&’ ore lavorate superiore rispetto agli altri gruppi. I gruppi 1 e 2 si differenzia-
no tra loro, nonostante il numero di ore lavorate sia simile, perché prezzi € sa-

lari del gruppo 1 sono pil elevati di quelli del gruppo 2.

Yartizione

NordAmerica  SudAmerica

Figura 11
BoxPlot prezzi rispetto ai 4 gruppi BoxPlot ore rispetto ai 4 gruppi
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Allo scopo di mostrare le potenzialitd interpretative dell’analisi esplorativa
grafica anche ai fini della costruzione di modelli, con particolare riguardo al-
lo studio di un panel data di natura socio-economica, consideriamo la base da-
ti relativa a 545 giovani statunitensi occupati, seguiti nella loro carriera lavo

c _ s o .

rativa nei primi 8 anni di lavoro dal 1980 al 1987. La base dati fornita dal

xPlot salarioc ri National Longitudinal Survey (http://www.bls.gov/nls/home.htm) puo essere
axis=0.8) caricata in @ direttamente dalla pagina web:
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La variabile yvear & 'anno di rilevazione, 1wage il logaritmo del salario
orario. Le variabili educ ed exper che rappresentano, rispettivamente, gli
anni di scolarizzazione e di esperienza lavorativa, saranno raggruppate in clas-
si (categorizzate) con opportuni comandi illustrati nel seguito. Tutte le rima-
nenti variabili sono dicotomiche, ed anche esse saranno categorizzate. Cio al-
lo scopo di facilitare la maneggiabilita della base dei dati.

Per la costruzione di variabili categoriche si utilizza il comando factor
con la definizione delle etichette (1abels).

La variabile scolariz indica gli anni di frequentazione della scuola pri-
ma dell universita.

La variabile settore indica il settore di attivita del lavoratore e assume
le seguenti modalita: agricoltura (agric), settore minerario (miner), setto-
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 del lavoratore e assume
inerario (miner), setto-

re delle costruzioni (const), commercio (comme), trasporti (trasp). finan-
ziario (finan), servizi alle imprese ( p), servizi alle persone (se:
1), attivita ricreative ( rea), manifattura (manif), attivita professionali

(profe), pubblica amministrazione (pammin).

La variabile atcivita indica il tipo di attivita svolta dal lavoratore e as-

sume le seguenti modalita: lavoratore in proprio (profess), dirigente (mana
-r), commerciante (commer), segretario/segretaria (segret), artigiano (ar-
), operaio (operaio), agricoltore (agric), allevatore (allevat), impie-

gato 1n genere (impiegat).

La variabile zona indica la zona di residenza del lavoratore e assume le se-
124 I sud

guenti modalita: ovest (ovest), centro (centro), nordest (nordes
(sud).

La variabile etnia indica I'etnia del lavoratore con le seguenti modalita:
bianco (bianco), africano (african), ispanico (ispanico).

La variabile salute indica lo stato di salute del lavoratore al momento

dell’intervista.
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[La variabile statocivile indica lo stato civile del lavoratore al momen-
to dell’intervista.

L’ analisi esplorativa sara effettuata con specifica attenzione allo scopo del
gia citato lavoro di Vella and Verbeek, mettendo quindi in luce I'effetto del-
I’affiliazione al sindacato per poter fare i confronti con i risultati da loro otte-
nuti, (vedi Appendice).

Il BoxPlot in Figura 12 mostra |'effetto sindacato marginalmente alle dif-
ferenti condizioni socio-economiche dei lavoratori: i lavoratori iscritti tendo-

no ad avere salari pil elevati.

Figura 12

Effetto marginale dal 5indacato

L’effetto sindacato. condizionatamente ad alcune condizioni socio-econo-

miche e la tendenza negli anni 1980-1987, ¢ evidenziato dalla serie di BoxPlot
riportati in Figura 13.
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nonsposato”, "spo Dalla Figura 13 si evince che I'effetto sindacato & piu elevato per i salari
bassi ed inoltre si osservano facilmente alcune altre caratteristiche di tale ef-
fetto che pure emergono dall’analisi di Vella and Verbeek. In particolare

' : (Figura 13 (a)) vi & una tendenza generale all’incremento dei salari, con un ef-
a altenzione allo SCoOpo del fetto sindacato 1llnggit1I'L? nei '|\1"!|'l1i anni. Possono essere date varie i]llt‘l'l‘!T'L‘!il-
uindi in luce I'effetto del- zioni alle interazioni tra 'effetto sindacato e le altre variabilr:
con i risultati da loro otte- — Tinterazione con gli anni di esperienza lavorativa rivela che I'effetto sinda-
cato & maggiore per i lavoratori con pili anni di esperienza (Figura 13 (¢)):
to marginalmente alle dif- _ I’interazione con I’etnia rivela che I'effetto sindacato ¢ pil elevato per i la-
' 1 lavoratori iscritti tendo- voratori di colore (Figura 13 (d));
~ I'interazione con il tipo di lavoro (Figura 13 (b)) indica che I'effetto sin-
rio”, mair SEE e dacato & pil elevato per operai, artigiani, agricoltori ¢ impiegati. L'effetto
appare invece negativo per i manager.
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Altraverso I'analisi dei dati si vogliono anche caratterizzare, rispetto a cer-
te variabili socio-economiche, i lavoratori affiliati al sindacato. La seguente
serie di mosaici (Figura 14) descrive I"appartenenza al sindacato rispetto alle
variabili: etnia, stato civile, tipo di attivita lavorativa e settore economico, Si
noti che queste variabili sono anche quelle che risultano piu significative nel
modello probit stimato da Vella and Verbeek (1998).

Dalla Figura 14 si osserva inoltre che ’affiliazione al sindacato & pit dif-
fusa tra gli africani, gli sposati, agricoltori ed operai e coloro che lavorano nel
settore dei trasporti e della pubblica amministrazione.

Fieura [4
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Il mosaico permette di rappresentare la relazione congiunta tra pia varia-
bili categoriche. Consideriamo ad cwmpiu la relazione tra affiliazione al sin-
dacato, etnia e tipo di attivita. Questa puo essere visualizzata con il seguente
mosaico a tre dimensiont:

. Figura 15 mostra il mosaico della tavola di contingenza a tre vie. A si-
nistra sono rappresentate le frequenze congiunte tra le variabili etnia e
i . lavorative per i non iscritti; mentre a destra quelle per gli iscritti La‘!
sindacato. La colorazione delle caselle & per attivita. Si pud quindi notare che
il gruppo pilt numeroso & quello degli artigiani bianchi non iscritti. Mentre tra
gli iscritti, il gruppo piti numeroso ¢ costituito da operai bianchi o africani.

Figura 13
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E interessante anche valutare 1’affiliazione dei lavoratori al sindacato ri-
spetto agli anni di rilevazione. Con i seguenti comandi si costruisce una tavo-
la di migrazione da e verso il sindacato rispetto agli anni:

riig

dell'iscrizicrne al sindacato negll AT1T1




La matrice tavola di dimensioni 8x8 & simmetrica (righe e colonne in-
dicano gli anni 1980-1987). La diagonale indica il numero di lavoratori iscrit
t1 1n un dato anno al sindacato, mentre 1’elemento. (1>1) indica il numero di
lavoratori iscritti nell’anno ¢ che continuano ad essere iscritti nell’anno j. A
differenza di Vella e Verbeek che nel loro lavoro considerano solamente la mi-
grazione a distanza di un anno (j-i=1), qui I'uso dell’intera matrice fornisce
ulteriori informazioni sul fenomeno di abbandono del sindacato. |

a rappre-
sentazione della matrice (ta

a funzione

-TRUE):

vola) puo essere ottenuta mediante
» specificando che la matrice & simmetrica (<

Figura 16
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In Figura 16 sono presenti differenti tonalita di grigio: la piu scura indica
la frequenza maggiore. Il percorso di affiliazione al sindacato inizia sulla dia-
gonale e prosegue a destra (0 verso I'alto, data la simmetria della matrice). Si
vede facilmente che il tasso di abbandono degli iscritti & piu elevato nei primi
anni (1980-1982) e nell’ultimo (1986-1987), come mostrano le pil evidenti
differenze di colore tra la diagonale e 1’anno successivo. Tuttavia, il tasso di
abbandono in intervalli di tempo pit lunghi sembra appiattirsi in quanto le dif-
ferenze di colore tra elementi lontani dalla diagonale sono meno intense ri-
spetto a quelli ad essa pitl prossimi.

Una visione congiunta del fenomeno di affiliazione al sindacato ed il suo
effetto sul salario & ottenibile incrociando tutte le variabili presenti nella base
dei dati. Per fare cid & necessario introdurre una tecnica statistica piu raffina-
ta: ' Analisi delle COrrispondenze MUItiple (ACOMU, Greenacre 1993, tra i
molti riferimenti recenti che si potrebbero dare). L'ACOMU ¢ implementata
nella funzione mca() della libreria MASS (Venables e Ripley, 1999).
L’ obiettivo dell’ ACOMU & similare a quello dell’ACP poiché si prefigge di
trovare un sottospazio di rappresentazione per variabili categoriche invece che
continue. Lo spazio originario ha dimensione uguale alla somma delle moda-
lita delle variabili categoriche ed il sottospazio di rappresentazione ¢ definito,
anche in questa analisi, da assi fattoriali (o fattori). I fattori sono costruiti con-
siderando I'ipertavola di contingenza — tavola di Burt — tra le variabili (atti-
ve). Linterpretazione degli assi fattoriali si effettua in maniera analoga
all’ ACP. con la differenza teorica dovuta al fatto che non & possibile in que-
sto caso ricorrere alle correlazioni tra assi delle variabili (categoriche) e fatto-
ri. ma si considerano le coordinate dei punti modalita negli assi fattoriali. La
proiezione dei punti individuo sugli assi fattoriali & utile per la successiva ana-
lisi dei gruppi.

Per poter introdurre anche i salari nel’ACOMU e necessario raggrupparli
in classi (fFindInterval ()) dopo aver definito gli estremi sulla base dei
quantili (33% e 66%). Questa sequenza permette di ottenere le tre classi di sa-

lario che abbiamo scelto. indicandole con le etichette: Basso, Medio e Al!

In definitiva, la base di dati (dat) che contiene le variabili categoriche da
utilizzare nella costruzione della Tavola di Burt puo essere definita:




e la seguente funzione calcola le coordinate nei punti individuo e dei punti
modalita sui primi due assi fattoriali (nf=5)

coordinate dei punti modalita sui primi due fattori sono riportati nella matri-
¢€ acomubes, mentre le etichette delle modalita sono i nomi delle righe del-
la matrice acom 15¢s (rownames (a muscs) ):

I P Mot . "R A OMIT

In Figura 17 sono rappresentati i punti modalita sul piano dei primi due fat-
torl.

Figura 17

Fattore 1
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E facile intuire che il primo fattore rappresenta I’associazione tra scolariz-
zazione, esperienza lavorativa e settore d’occups azione. Infatti a destra si tro-
vano principalmente 1 settori pnnmn (agricoltura, allevamento e costruzioni),
mentre a sinistra quelli dei servizi (finanziario e commercio). La scolarizza-
zione e I'esperienza lavorativa s1 dispongono prevalentemente lungo questo
asse nei versi opposti: la bassa scolarizzazione coincide con lunghe esperien-
ze di lavoro.

[l secondo fattore prende significato dal salario associato all’iscrizione al
sindacato e da alcuni settori economici. Ad esempio, gli impiegati nel settore
dei servizi alle persone o nel settore ricreativo hanno bassi salari e tendono a
non iscriversi al sindacato. Nella parte inferiore del grafico si situano invece

gli iscritti caratterizzati prevalentemente dall’essere sposati, lavorare nei set-
tori dei trasporti, manifattura, minerario e pubblica amministrazione.

Per caratterizzare meglio gli assi fattoriali & anche possibile utilizzare al-
tre variabili (illustrative) che non sono state inserite nella costruzione della
tavola di Burt, ma possono essere proiettate sugli assi fattoriali gia determi-
nati. Studiamo, ad esempio, la caratterizzazione degli assi fattoriali rispetto
agli anni.

Figura I8
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La Figura 18 mostra che la posizione degli anni nel piano fattoriale & es-
senzialmente associata all’esperienza lavorativa. La prossimita tra I’anno 1987
ed il numero d’iscritti suggerisce che nel 1987 il numero discritti al sindaca-
to e stato in assoluto il maggiore.

4. Considerazioni conclusive

L’analisi esplorativa grafica dei dati pud essere vista non solo come una
prima fase dello studio di un fenomeno — in particolare socio-economico — ne-
cessaria per la descrizione dei dati e per una prima verifica delle ipotesi scien-
tifiche sul fenomeno, ma anche come strumento per trarre indicazioni utili al-
la successiva costruzione dei modelli statistici parametrici atti a descriverlo.
Come e stato infatti illustrato, nell’applicazione di uno specifico panel di da-
ti, le informazioni e le suggestioni fornite dai grafici ricavati dai soli dati, so-
no molto prossime a quelle che si desumono dalla stima degli opportuni mo-
delli parametrici costruiti sulla base di teorie economiche.

A tale scopo, I'ambiente statistico @ , per la sua flessibilita e completez
za, offre la possibilita di utilizzare una gamma vastissima, e sempre aggior
nabile, di opportunita difficilmente riscontrabili in altri pacchetti dedicati.

In questo lavoro si sono volute mostrare le potenzialita @ , e alcune del-
le chiavi interpretative che esso consente nell’applicazione di metodi statisti-
ci consolidati. Nell’esempio reale considerato. la sequenza di tecniche illu
strate e ’approccio all’interpretazione dei risultati da esse fornite, contengo-
no elementi di generalita che vanno ben oltre la particolarita della base di da-
ti. Inoltre, il confronto con i risultati ottenuti con le modellizzazioni adottate
da altri autori, permette di verificare la forza interpretativa dell’analisi esplo-
rativa,

Infine, la scelta dell’uso dei soli metodi grafici ha qui una valenza essen
zialmente didattica e rinvia a successivi approfondimenti per gli aspetti teori
ci e pill propriamente quantitativi che 1'analisi esplorativa ampiamente con-
tiene.
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Appendice

| modelli stimati in Vella and Verbeck (1998) sono essenzialmente due: uno per predire
"affiliazione al sindacato e I'altro per quantificare |effetto sindacato sul salario.

[I modello utilizzato per spiegare 1"appartenenza al sindacato € il seguente:

(v: = vz, +y.U, 46, +0,,1 = Thi=L. N,
lu, =1(U" >0}t =1,.. Tsi=1.. N,
dove U, & una variabile latente che rappresenta il beneficio che l'individuo i trac

dall’appartenenza al sindacato al tempo f [/, dipende da:

7. che rappresenta un trend deterministico e le condizioni socioeconomiche
dell’individuo i al tempo 1

_ 1/, _, che rappresenta I"appartenenza al sindacato nell’anno precedente;

8, rappresenta I'effetto aleatorio individuale dovuto alla propensione dell'individuo i ad

iscriversi al sindacato. €, & distribuito con legge normale con media zero e varianza o,

stimata con il metodo della massima verosimiglianza:

—n, rappresenta |"effetto casuale individuale al tempo 1. Per questo effetto si assume una
legge normale multivariata (di dimensione 7 con media zero e matrice di covarianza non

diagonale).

La stima dell¢ffetto sindacato avviene sul logaritmo del salario che per I'individuo i al tempo re

indicato con w . Il modello stimato & il seguente
w =B X, +8U, +U (e, +£,)+( U e, +€,,)1=1,..T,i=1, . N
dove fj rappresenta Ieffetio delle condizioni socio-economiche, X, . U, indica I'appartenenza al

sindacato, mentre @, e £, .. sono gli effetti aleatori dell'individuo quando non & iscritto al

sindacato, k=0 e quando lo & k=1. Anche in questo caso gl efferti aleatori si assumono distribuiti

con legge normale.

Risultati

La Tabella IT in Vella e Verbeek mostra la significativita delle stime dei
coefficienti per il primo modello. Coefficienti positivi indicano un aumento
della probabilita di iscriversi al sindacato. 1 coefficienti significativi positivi
sono quelli relativi a: appartenenza al sindacato nel periodo precedente, esse-
re sposati ed africani. Per quanto riguarda 1 settori economici, i coefficiente
negativi significativi sono principalmente quelli del settore finanziario, servi-
zi alle imprese e del commercio. Per le attivita lavorative, risultano significa-
tivamente negativi i coefficienti per professionisti, manager e commercianti.
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La Tabella V mostra invece i risultati del modello per lo studio dei salari
rispetto all’appartenenza al sindacato. Gli incrementi salariali per gli iscritti a
sindacato sono risultati magg

ori per coloro che hanno avuto un periodo di
scolarizzazione pitt lungo e maggiore esperienza lavorativa, per gli africani,
gli agricoltori e le persone sposate.
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