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A. Introduzione



L’inferenza causale

• Spesso nelle scienze sociali si cercano risposte a domande come:
• Quale è l’effetto della riduzione della classe sull’apprendimento dei bambini?
• Una laurea aumenta il reddito?
• Un corso di formazione aumenta la probabilità di trovare un’occupazione?
• Avere un’assicurazione sanitaria migliora la salute?
• Arrestare i criminali riduce il crimine?
• Il vaccino causa la trombosi?
• «L’helicopter money» è in grado di ridurre i danni causati dalla crisi economica causata dal 

Covid 19?

Domande come queste sono domande «What if», ovvero per rispondere 
vorremmo calcolare la differenza tra ciò che osserviamo essere successo dopo il 
trattamento e ciò che avremmo osservato in assenza del trattamento, che 
chiamiamo situazione controfattuale.

Avete visto come si identifica un nesso causale usando i RCT, oggi vediamo come 
possiamo farlo con una regressione



B. Il problema fondamentale
dell’inferenza causale



La situazione controfattuale

• Le relazioni causali implicano un 
confront tra situazioni 
controfattuali del mondo, che sono 
come le due strade tra cui 
dobbiamo scegliere ad un bivio. 

• Quando si sceglie una delle due 
strade, possiamo chiederci cosa 
sarebbe successo se avessimo 
scelto l’altra strada (il 
controfattuale), ma non saremo 
mai in grado di osservarlo.

• La situazione controfattuale non è 
OSSERVABILE per definizione.

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/2.0/deed.en


Un primo esempio: l’assicurazione sanitaria 
negli Stati Uniti
• Abbiamo sentito tutti parlare del sistema sanitario americano e di 

come  funziona…….

• Consideriamo i dati del NHIS, una survey che contiene informazioni 
sulla polizza sanitaria e anche informazioni sullo stato di salute degli 
individui, raccolte attraverso la domanda:

• Diresti che la tua salute in generale è: eccellente/molto buona/ 
buona/passabile/scarsa.

• Utilizzando le risposte a questa domanda possiamo calcolare un 
indice che assegna 5 allo stato di salute «eccellente» e 1 allo stato 
«scarsa»: questo indice sarà il nostro outcome, mentre la copertura 
assicurativa sarà il nostro trattamento



L’assicurazione sanitaria

In questo contesto gli 
individui con l’assicurazione 
sanitaria appartengono al 
gruppo dei trattati, gli 
individui senza 
assicurazione sanitaria 
apparterranno al gruppo di 
controllo. 

➔ Chi ha l’assicurazione ha 
una salute migliore



E’ corretto….

…..concludere che l’assicurazione 
sanitaria migliora la salute?
• NO:  potremmo concludere che 

la salute migliora solo se 
assicurati e non fossero uguali 
in tutto e per tutto, ma 
nell’esempio chiaramente non è 
così.

• Si consideri l’istruzione degli 
individui, e ricordiamo che 
l’istruzione influenza la salute e 
influenza la probabilità di avere 
un assicurazione (come?)



Un po’ di nomenclatura

• Chiamiamo Y l’outcome, ovvero la salute

• Con un primo pedice indichiamo la persona che stiamo considerando, in generale 
indichiamo con i la generica persona i-esima, Yi sarà il suo outcome.

• Ogni individuo ha però 2 outcome potenziali (pensate al bivio) e quindi a questa 
notazione dobbiamo aggiungere un secondo pedice, pari a 0 se non si è 
assicurati, 1 se si è assicurati. 

• Y0i Indicherà l’outcome nel caso in cui l’i-esima persona non è assicurata

• Y1i Indicherà L’outcome nel caso in cui l’i-esima persona è assicurata

• Nell’esempio del bivio, i due outcome si trovano al termine delle due strade 
divergenti.

• L’effetto causale dell’assicurazione può essere scritto come:

Y1,i – Y0,i



Specifichiamo ulteriormente: Khuzdar
• Consideriamo lo studente in visita (visiting student) ad MIT Khuzdar Khalat

dal Kazakhistan, paese in cui i cittadini hanno una copertura sanitaria 
gratuita e universale (come l’Italia) che li segue anche all’estero.

• All’arrivo al MIT a Khuzdar viene proposta l’assicurazione riservata agli 
studenti del college, che è abbastanza costosa.

• Temendo infezioni alle vie aree a causa del freddo clima del Massachusetts, 
Khuzdar accetta. 

• Immaginiamo che Y1,Khuzdar =4  e Y0, Khuzdar =3 ➔ ovviamente non potremo 
mai osservare entrambi gli outcome, perché o Khuzdar sottoscrive 
l’assicurazione o non la sottoscrive.

• Per lui l’effetto causale dell’assicurazione è pari a :

Y1,Khuzdar - Y0, Khuzdar =1



Specifichiamo ulteriormente: Maria

• Consideriamo la studentessa Maria Moreno in visita ad MIT dal Chile, 
abituata a climi ben più aspri, Maria non teme il clima del 
Massachusetts e non sottoscrive l’assicurazione. 

• Siccome Maria si ammala raramente, avremo che Y1,Maria =5  e Y0, Maria
=5, con un effetto causale dell’assicurazione che per Maria è pari a 

Y1,Maria - Y0, Maria =0



Il confronto tra Kuhzdar e Maria

• Kuhzdar e Maria fanno scelte 
assicurative diverse, hanno una salute 
diversa, e risponderanno 
rispettivamente 4 e 5 alla domanda 
sulla salute.

• Se calcolassimo la loro differenza di 
salute avremmo:

YKuhzdar - Y Maria =-1

Questa differenza (che osserviamo) ci 
porterebbe a conclusioni sbagliate, 
perché la salute di Kuhzdar è peggiore di 
quella di Maria, indipendentemente 
dall’assicurazione

Non osservabili



Il confronto tra Kuhzdar e Maria

• Il confronto da i due studenti in realtà ci dice poco in merito all’effetto 
dell’assicurazione: 

YKuhzdar - Y Maria = Y1, Kuhzdar - Y 0, Maria =-1

• Aggiungiamo e sottraiamo Y0, Kuhzdar all’equazione sopra, otteniamo:

YKuhzdar - Y Maria = Y1, Kuhzdar - Y0, Kuhzdar + Y0, Kuhzdar - Y 0, Maria = -1

Con questa aggiunta, abbiamo mostrato 2 confronti nascosti: il primo 
termine, è l’effetto causale dell’assicurazione su Kuhzdar, ed è pari a 1;

Il secondo è la differenza nella salute dei due studenti quando non sono 
assicurati e riflette le loro differenze di salute, che chiameremo effetto 
distorsivo della selezione (selection bias).

1 -2



E se utilizzassimo più individui?

• Si potrebbe sperare che queste differenze tra individui spariscano 
(annullandosi a vicenda?) quando consideriamo più individui invece 
che solo due. 

• Ma non è così. L’effetto causale in un gruppo di n persone può essere 
scritto come (nb: avg=average=media):

• 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌1𝑖 − 𝑌0𝑖 =
1

𝑛
σ1=1
𝑛 𝑌1𝑖 − 𝑌0𝑖 =

1

𝑛
σ1=1
𝑛 𝑌1𝑖 −

1

𝑛
σ1=1
𝑛 𝑌0𝑖

• Nel caso dei nostri due individui, questo calcolo equivale a sommare 
(e poi divedere per n)Y1,Khuzdar - Y0, Khuzdar e Y1,Maria - Y0, Maria per tutti gli 
n studenti.



Il confronto tra i gruppi

• Ma in realtà nel confrontare la salute di chi ha e chi non ha l’assicurazione, 
quello che tutti faremmo è costruire una variabile binaria

• 𝐷𝑖 = ቊ
1 𝑠𝑒 𝑖 è 𝑎𝑠𝑠𝑖𝑐𝑢𝑟𝑎𝑡𝑜
0 𝑎𝑙𝑡𝑟𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑖

• Possiamo quindi scrivere le medie condizionate sullo stato assicurativo:

𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌𝑖|𝐷𝑖 = 1 media tra gli assicurati, in realtà 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌1𝑖|𝐷𝑖 = 1

𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌𝑖|𝐷𝑖 = 0 media tra i non assicurati, in realtà 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 0

Nessuno dei due contiene informazioni sulla situazione controfattuale.

Queste medie equivalgono ai numeri contenuti nella tabella alla slide 8 



Il confronto tra i gruppi

• E’ chiaro che 
𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌1𝑖 − 𝑌0𝑖 ≠ 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌1𝑖|𝐷𝑖 = 1 - 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 0

• Perché:

𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌1𝑖|𝐷𝑖 = 1 − 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 0 =
𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌1𝑖|𝐷𝑖 = 1 − 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 1 + 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 1 − 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 0

Differenza tra le medie dei gruppi=
Effetto causale medio          +         distorsione da selezione
La distorsione da selezione è quindi calcolata come differenza tra la salute 
media che avrebbero gli assicurati senza assicurazione e che hanno i non 
assicurati senza assicurazione (differenza sistematica)



C. Dagli RCT alla regressione



La distorsione da selezione: soluzioni

• La distorsione da selezione o selection bias dipende da tutte le 
caratteristiche della persona i osservabili e non legate alla salute (ricordate 
le variabili omesse?), in primis l’istruzione.

• Quando le caratteristiche sono osservabili sappiamo come fare per 
eleminare la distorsione da selezione (prendendo la media delle medie 
condizionate a un certo livello di istruzione o facendo una regressione e 
includendo l’istruzione)

• Quando non sono osservabili, la soluzione non sempre esiste… ma laddove 
è possibile, la randomizzazione è la risposta.

• Randomizzare può risolvere il problema, perché sappiamo che gli 
esperimenti randomizzati controllati ideali permettono di risolvere la 
distorsione da selezione (selection bias). 



La randomizzazione elemina il selection bias

Assegnando la polizza sanitaria in modo random all’interno di una 
popolazione, avrò che 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 1 = 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 0

Quindi:   

𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌1𝑖|𝐷𝑖 = 1 − 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 0 =
𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌1𝑖|𝐷𝑖 = 1 − 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 1 + 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 1 − 𝐴𝑣𝑔𝑛 𝑌0𝑖|𝐷𝑖 = 0

Differenza tra le medie dei gruppi = Effetto causale medio  

Ma se non possiamo assegnare in modo randomico una polizza 
assicurativa, come possiamo identificarne l’effetto?

Uno strumento utile è la regressione



Video MM

https://www.masteringmetrics.com/online-metrics-resources/


Matchmaker, Matchmaker

• La regressione con più regressori può essere utilizzata per controllare per i 
cosidetti «confoudning factors» e fare confronti a parità di tutto il resto (ceteris
paribus).

• La regressione con più regressori è uno strumento automatico per accoppiare le 
osservazioni.

• Spesso siamo interessati alla relazione tra una variabile dipendente, Yi, e un’altra 
variabile, X1i , in uno scenario in cui X1i è associata anche a X2i, la quale predice 
anche Yi. 

• Considerate poer esempio, l’associazione tra  l’assicurazione sanitaria e la salute 
nell’esempio NHIS, che può essere spiegata dal più elevato livello di istruzione 
degli assicurati.

• Questa ulteriore associazione crea quello che abbiamo chiamato il selection bias, 
e che nel contesto delle regressioni si chiama omitted variables bias.

Traduzione in italiano di http://www.masteringmetrics.com/wp-content/uploads/2020/07/lny20n07MRU_R1.pdf



Matchmaker, Matchmaker - cont

• Per illustrare, immaginate che la variabile X1i sia una dummy, noi 
siamo interessati a 

che nel caso di medie condizionate diventa:

Che è esattamente quello che la regressione lineare di Yi su X1i e X2i
stima.



Asian and white 
under control

• In un campione di giovani 
uomini laureati nella 
American Community Survey, 
gli asiatici (75% nati 
all’estero) guadagnano più 
dei bianchi.









Frequentare una università privata premia?

• Guardiamo ora alle differenze nel reddito associate all’essersi laureati 
in una università pubblica o privata (o selettiva e non selettiva).

• Che esista un premio salariale associato alla frequenza a college 
privati (che sono anche più selettivi) è indubbio. 

• Ma questa differenza è davvero imputabile all’università frequentata?
O piuttosto dipende dalle differenze nelle caratteristiche degli 
studenti che si iscrivono ad un corso piuttosto che all’altro?

• Consideriamo una ipotetica matrice di ammissione al college



La matrice di ammissione di 9 studenti



Un possibile confronto

• Possiamo confrontare gli studenti 1 e 2 con lo studente 3 nel gruppo 
A, e lo studente 4 con lo studente 5 nel gruppo B…..

• Ma invece di fare un confronto così macchinoso, potremmo 
semplicemente regredire

• Dove P è la dummy privato e A è la variabile che indica gli studenti nel 
gruppo A.

• Dalla stima troviamo questi risultati



Uno studio più ampio

• Utilizzando i dati College and Beyond (C&B) che comprendono 
informazioni su 5583 laureati da 30 università diverse possono essere 
raggruppati in 151 diversi gruppi, definiti sulla base del grado di 
selettività dell’università, che comprende università sia pubbliche che 
private. 

• Possiamo quindi stimare il seguente modello



I risultati delle regressioni



E con ulteriori controlli


