Investimenti in Ricerca e Sviluppo 

ed Efficienza Tecnica nelle Imprese Italiane: 

un’analisi mediante Frontiera Stocastica.‫
Massimo Giannini † e Luca Vitali ‡
1. Introduzione
La fase economica e culturale che stiamo vivendo è caratterizzata da un sempre maggiore utilizzo di una particolare risorsa accumulabile che comunemente viene definita “conoscenza”. In termini economici la “conoscenza” consente di aumentare la produttività della forza lavoro e quindi di sostenere il processo di crescita economica. Ma la “conoscenza”, per sua natura, è un processo dinamico che non si arresta mai nel corso della vita lavorativa e non. Nella prima fase di vita si acquisisce, attraverso il sistema educativo, una “conoscenza” che potremmo definire “generica” e che consente agli individui di avere competenze abbastanza flessibili da essere “riversate” in un ampio spettro di funzioni produttive. Successivamente, si acquisisce una “conoscenza” specifica che si accumula “on the job” e va da un tipico effetto esterno di “learning by doing”, che non richiede un esplicito investimento da parte del lavoratore, a veri e propri programmi di qualificazione professionale, che invece richiedono un impegno frontale da parte del lavoratore (vocational training). La recente letteratura mostra come l’investimento in “conoscenza” da parte del lavoratore sia una naturale evoluzione della sua fase scolastica e che da questo punto di vista è corretto parlare di un processo di apprendimento che evolve lungo tutto l’arco della vita (lifelong learning).

Questo processo di lifelong learning è essenziale sia per innalzare la produttività individuale del lavoratore sia per l’impresa come ente produttivo complesso. L’adozione delle nuove tecniche richiede infatti lavoratori meglio qualificati così come la riuscita dei processi di ricerca e sviluppo (R&S) richiede altrettanti alti livelli di “conoscenza”. La complementarietà tra processo tecnologico e adeguamento della forza lavoro è un processo in atto da almeno un decennio in tutte le maggiori economie mondiali e rappresenta oggi la principale arena per le imprese impegnate in un processo di competizione ormai senza confini geografici.
È ormai universalmente accettato che il lifelong learning, unitamente al processo di R&S, abbia positivi effetti sul livello di produttività, come mostrato dalla vasta letteratura empirica (Lichtenberg e Siegel (1991), Hall e Mairesse (1995), Griliches e Regev (1995) tra i principali) e come confermato dal continuo richiamo dei principali “policy advisors” (OECD, FMI, EU) sull’importanza degli investimenti in ricerca da parte delle imprese. La ricerca empirica ha mostrato ulteriori distinzioni: De Freitas Teixeira (2002), confrontando l’effetto relativo al training e alla R&S sulle performances delle imprese, mostra che, ai fini della crescita della produttività, la formazione è relativamente più utile della spesa in ricerca; infatti le imprese con bassa R&S, ma alta formazione, manifestano tassi di crescita della produttività maggiori delle imprese che spendono di più in R&S, ma che offrono minor training.

Questo lavoro intende analizzare ulteriormente il rapporto tra training e R&S e verificare come la loro (inter)azione agisca sulla performance delle imprese. Esiste un rapporto di complementarietà o di sostituzione tra questi processi di accumulazione della “conoscenza”? Questi processi sono a loro volta dipendenti dalle caratteristica di impresa, quali il settore di attività, la scala produttiva e la localizzazione geografica? Alcuni studi empirici rilevano la correlazione positiva esistente tra R&S e dimensione di impresa, poiché le grandi imprese sono in grado di ammortizzare meglio i costi dovuti all’insuccesso di un investimento nella ricerca, rispetto alle imprese più piccole, che risultano ostacolate anche da un vincolo di liquidità conseguente ad un accesso al credito difficoltoso e poco incline a finanziare idee e progetti innovativi. Più in generale, sembra che esternalità di scala e di varietà (economies of scope) conferiscano un vantaggio comparativo alle imprese di grandi dimensioni.

Vi è tuttavia chi sostiene, al contrario, che le piccole imprese emergenti siano più efficienti rispetto alle grandi: l’attività produttiva è organizzata in team e richiede conoscenze di tipo “multitasking”, vengono utilizzate in maniera più intensiva le tecnologie e si investe maggiormente in ICT. In altri termini, la riorganizzazione del management e della struttura produttiva conseguente all’introduzione dell’ICT, ha reso la struttura organizzativa altrettanto importante quanto la dimensione, e la maggiore flessibilità può avvantaggiare le imprese di piccole dimensioni.

Lo scopo di questo articolo è quindi quello di investigare empiricamente questi nessi di causa ed effetto; affinché questa analisi possa essere scientificamente soddisfacente vi sono due pre-requisiti da soddisfare: una dettagliata banca dati ed un adeguato strumento quantitativo. Per quanto riguarda il primo punto, la banca dati raccolta da Capitalia (ex Medio Credito Centrale) sulle piccole e medie imprese italiane offre un dettaglio preciso e capillare. Sulla metodologia di analisi quantitativa, la scelta ha premiato la tecnica della “frontiera stocastica”, che risulta attualmente lo strumento più consono a stimare l’efficienza produttiva delle imprese. Tale tecnica non ha ancora larga diffusione, soprattutto in Italia, e da questo punto di vista rappresenta un ulteriore spunto di originalità del lavoro. 

La verifica empirica segue due passi logico-sequenziali. Nel primo viene stimato il grado di efficienza produttiva delle imprese italiane, attraverso la tecnica di frontiera stocastica. Nel secondo l’efficienza viene utilizzata come variabile dipendente in una stima cross-section relativa all’anno 2000 dove le predeterminate sono rappresentate da variabili riconducibili ad attività di training e investimento in ricerca e sviluppo, ma anche alla diversa organizzazione del processo produttivo, come l’utilizzo di lavoratori con contratti “flessibili”.

Il lavoro è organizzato come segue. Il paragrafo 2 contiene una breve descrizione della letteratura sulla stima dell’efficienza produttiva e, in particolare, sul metodo della frontiera stocastica; il paragrafo successivo illustra le principali caratteristiche del campione e presenta alcune statistiche descrittive della realtà imprenditoriale italiana; nel paragrafo 4  è contenuta una breve nota sulla funzione di produzione utilizzata e sul metodo di calcolo dello stock di capitale; i paragrafi 5 e 6 descrivono invece i risultati delle stime econometriche, evidenziando in principio la costruzione della misura di (in)efficienza produttiva per poi mostrare l’effetto di alcune determinanti (tra le quali l’investimento in R&S) sul grado di efficienza; il paragrafo 7 riassume i risultati del lavoro e conclude.
2.  La stima dell’efficienza produttiva
La letteratura teorica sull’efficienza produttiva parte dai contributi iniziali di Koopmans (1951), Debreu (1951) e Shephard (1953). Il primo tentativo di stimare l’efficienza si deve a Farrell (1957), che utilizzò la programmazione lineare per stimare l’efficienza nel settore agricolo degli USA. I primi approcci per misurare la produttività si basavano su indicatori parziali, dove un indice di output aggregato viene diviso per la quantità osservata di un dato input (ad es. il lavoro)
. Si tratta tuttavia di misure che forniscono una stima del tutto parziale della produttività.

La stima di una funzione di produzione ha consentito un primo avanzamento nell’analisi dell’efficienza. Il rilievo che è stato dato ai cosiddetti residui di Solow per approssimare l’influenza del progresso tecnico sulla crescita economica, se oggi assume un connotato storico, è pur vero che ha indicato la direzione verso la quale muovere successive ricerche. Un filone di analisi empirica relativamente recente ha orientato la costruzione di una misura di efficienza, basata su una frontiera di produzione, utilizzando alternativamente metodi non parametrici, tramite la Data Envelopment Analysis (DEA)
, oppure mediante l’approccio della frontiera stocastica (SFA) introdotto da Aigner, Lovell, and Schmidt (1977), Meeusen e van den Broeck (1977) e Battese e Corra (1977) ed esteso di recente dall’analisi di Kumbhakar e Knox-Lovell (2000). La principale distinzione fra DEA e SFA è che il primo approccio ipotizza una frontiera di produzione deterministica, generata dalla soluzione di un problema di programmazione lineare, tale che qualsiasi deviazione dalla frontiera viene interpretato quale elemento di inefficienza, senza considerare possibili disturbi casuali presenti ad esempio nella misurazione dei dati e quindi in assenza di inferenza statistica. L’approccio SFA comporta invece la costruzione di una frontiera (stocastica) di best-practice, basata su una funzione di produzione sottostante e costruita mediante il confronto con la performance di altre imprese presenti nel sistema economico, pertanto i valori di efficienza variano fra le unità produttive e possono essere collegati a caratteristiche proprie dell’attività svolta (dimensione, localizzazione, assetti proprietari); un’adeguata metodologia permette di distinguere l’effetto causato dal disturbo stocastico e quello che discende dall’inefficienza tecnica, che possono caratterizzare contemporaneamente le deviazioni osservate rispetto alla frontiera. Una parte della distanza fra il benchmark e il punto osservato empiricamente costituisce una misura dell’efficienza tecnica; tuttavia la SFA richiede ipotesi ad hoc sulla distribuzione della componente di efficienza contenuta all’interno della variabile di errore casuale composta εi = (vi - ui). Nel recente passato, alcuni studi hanno posto a confronto le due metodologie, utilizzandole per misurare l’efficienza su data set analoghi ed ottenendo risultati che, generalmente, non consentono di affermare la superiorità di un approccio sull’altro.

La costruzione di una misura di efficienza, basata sulla stima di un modello econometrico, ha subito nel tempo il progressivo rilassamento di alcune ipotesi restrittive. Una parte della letteratura, a partire da Schmidt e Sickels (1984), ha cercato di costruire modelli che adottassero ipotesi meno restrittive sulla distribuzione delle componenti di errore e si è successivamente cercato di rilassare ulteriormente le assunzioni parametriche nei modelli relativi alla frontiera efficiente di produzione.

Un concetto rilevante emerso nell’analisi dell’efficienza produttiva riguarda la cosiddetta “efficienza X”. Essa si definisce come la deviazione che si osserva dal livello efficiente di output rappresentato dalla frontiera di produzione efficiente. L’analisi empirica dell’efficienza X ha dato luogo a vari filoni di studio che si sono interessati tanto della teoria econometrica della stima dell’efficienza, quanto dell’applicazione empirica dei concetti in diverse situazioni. Anziché stimare una funzione di produzione tradizionale con un termine di errore stocastico, distribuito in genere normalmente con media zero e deviazioni che possono assumere valori sia positivi che negativi, questi studi incorporano, nella stima di una frontiera di produzione, oltre ad un termine di errore di forma abituale, una componente di inefficienza one-sided che misura la distanza fra l’output osservato ed il livello massimo possibile, dati gli input a disposizione. Alternativamente, la stima si rivolge ad una funzione di costo in cui la componente di inefficienza misura l’entità dello scostamento del costo osservato dal livello efficiente, data la quantità di output prodotto ed i prezzi degli input utilizzati. In entrambi i casi, alla parte deterministica del modello si aggiunge (o si sostituisce), oltre l’abituale componente di errore stocastico, una componente di inefficienza (generalmente one-sided, ma che può distribuirsi secondo ipotesi differenti) che consenta di distinguere se i motivi dell’allontanamento dal sentiero efficiente siano ascrivibili a carenze nella gestione dell’unità produttiva o a shock aleatori indipendenti dalla volontà dell’imprenditore.

Nella valutazione dell’efficienza delle singole unità produttive, la costruzione di una misura di ottimo relativo tramite la metodologia della frontiera di produzione stocastica, si basa su un’ipotesi fortemente restrittiva, in quanto presuppone che la tecnologia sia comune per tutte le unità produttive. Se infatti sembra realistico pensare che le imprese di una stessa industria possano utilizzare tecnologie differenti, la stima di una funzione di produzione comune potrebbe risultare distorta e non rappresentare la “vera” tecnologia. Inoltre, se le componenti tecnologiche che differenziano le imprese vengono tralasciate nella stima, gli effetti di queste variabili omesse verrebbero inclusi in un termine di inefficienza generale.

Per ridurre il grado di mispecificazione, alcuni autori hanno stimato delle frontiere di produzione che tenessero conto dell’eterogeneità delle scelte tecniche degli imprenditori, classificando le osservazioni secondo differenti categorie mediante l’uso di variabili esogene. 
La stima della tecnologia può avvenire secondo metodologie alternativa: le variabili rappresentative dell’eterogeneità possono influenzare direttamente la funzione di produzione e modificare di conseguenza la conformazione della frontiera, oppure, indirettamente, possono entrare come determinanti dei livelli di efficienza conseguenti alla stima di una appropriata funzione di produzione. Nel primo caso, i parametri possono essere stimati attraverso le tecniche abituali e, utilizzando la stima di massima verosimiglianza, si ipotizza che le variabili indipendenti non influiscano sull’efficienza delle imprese. Per una applicazione di questa metodologia si veda Filippini, Wild  e Kuenzle (2001).

Il secondo tipo di approccio prevede un metodo a due stadi per spiegare la variazione dell’inefficienza: in primo luogo le osservazioni campionarie vengono suddivise in gruppi separati, la cui classificazione si basa su informazioni a priori (assetto proprietario delle aziende, locazione geografica delle stesse), oppure applicando la cluster analysis ai rapporti input/output, per poi stimare una funzione di produzione standard. I valori di inefficienza risultanti vengono regrediti su variabili esogene che si ipotizzano correlate con i livelli di inefficienza della regressione iniziale. Poiché i valori di inefficienza variano tra zero ed uno, occorre usare un modello di regressione a variabili limited dependent.
Venendo alla metodologia della frontiera stocastica occorre partire da una definizione di efficienza. Farrell (1957) propose una misura dell’efficienza di impresa che è il risultato di due componenti: l’efficienza tecnica, che tiene conto della capacità di un’impresa di ottenere il massimo output possibile da un dato insieme di input, e l’efficienza allocativa, che misura l’abilità di un’impresa di utilizzare i fattori della produzione in proporzioni ottimali, dati i rispettivi prezzi. Poiché la funzione di produzione non è generalmente nota, Farrell suggerì che la funzione potesse essere stimata mediante l’utilizzo di una tecnologia semilineare non-parametrica, oppure usando una funzione parametrica come ad esempio la Cobb-Douglas. L’approccio parametrico venne sviluppato da Aigner e Chu (1968) che stimarono una funzione di produzione parametrica di tipo Cobb-Douglas, utilizzando un campione di N imprese. Il modello è definito da:


[image: image1.wmf]N

i

u

X

y

i

i

i

...,

2

,

1

)

ln(

=

-

=

b




    (1)

dove ln(yi) è il logaritmo dell’output (scalare) prodotto dall’i-esima impresa; Xi è un vettore riga con (k+1) elementi, il cui primo membro esprime la costante ed i restanti sono logaritmi delle K quantità di input usate nel processo di produzione, β = (β0, β1, …, βk)’ è un vettore colonna di (k+1) parametri che devono essere stimati e ui è una variabile aleatoria non negativa cui si associa l’inefficienza tecnica implicita nella produzione.

L’efficienza tecnica dell’i-esima impresa si ottiene calcolando il rapporto fra l’output osservato per l’i-esima impresa e l’output potenziale definito dalla frontiera, per un dato livello di input, Xi:
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Questa è la misura di efficienza tecnica di Farrell (output-oriented), che assume valori compresi fra 0 e 1. Essa indica l’entità dell’output dell’i-esima impresa rispetto all’output che potrebbe essere prodotto da un’impresa pienamente efficiente che utilizzasse lo stesso vettore di input. L’efficienza tecnica, definita dall’equazione (2), può essere stimata mediante il rapporto fra l’output osservato, yi, e il valore stimato dell’output di frontiera, exp(Xi β), ottenuto attraverso la stima β utilizzando la programmazione lineare, in cui 
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 viene minimizzata sotto il vincolo che ui ≥ 0, i = 1, 2, …, N. 

Come detto, il modello della frontiera deterministica
 appena illustrato non tiene conto della possibile influenza di errori di misurazione (o di altri disturbi) che potrebbero avere un impatto sulla frontiera, pertanto qualsiasi deviazione dalla frontiera efficiente viene attribuita all’inefficienza tecnica. 
Un approccio alternativo prevede di tener conto di tali effetti ed è noto come frontiera stocastica. Originariamente è stato proposto l’utilizzo di una funzione di produzione stocastica in cui viene aggiunto un ulteriore elemento di errore casuale, vi, alla variabile aleatoria non-negativa, ui, in modo da condurre a:
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Il termine di errore, vi, incorpora l’effetto di errori di misurazione e di altri fattori casuali sulla variabile dipendente; ui rappresenta invece l’effetto di variabili casuali che influenzano l’efficienza tecnica nel processo produttivo. I disturbi aleatori vengono così distinti fra eventi casuali che non influenzano l’efficienza tecnica ed eventi casuali che al contrario la influenzano. Le variabili casuali vi si ipotizzano i.i.d. a media nulla e varianza costante (
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), indipendenti dalle ui, la cui distribuzione può seguire andamenti differenti (ad esempio half-normal o esponenziale). 
Il modello viene chiamato frontiera stocastica della funzione di produzione in quanto le variabili di output sono limitate dalla variabile stocastica (casuale), exp(Xi β+vi). Il termine di errore, vi, può essere positivo o negativo, per cui gli output sulla frontiera stocastica si muovono in relazione alla parte deterministica exp(Xi β) del modello di frontiera. 

Il modello di frontiera stocastica permette la stima degli errori standard ed i consueti test di ipotesi mediante le tecniche tradizionali di massima verosimiglianza, che invece non sono disponibili usando modelli deterministici, in seguito alla violazione di alcune condizioni di regolarità (vedi Schmidt 1976). I parametri della frontiera di produzione stocastica possono essere stimati utilizzando il metodo della massima verosimiglianza (ML) oppure tramite varianti del metodo COLS (Corrected least squares), suggerito da Richmond (1974). L’approccio COLS implica uno sforzo computazionale inferiore rispetto alla massimizzazione della verosimiglianza, ma lo stimatore ML è asintoticamente più efficiente dello stimatore COLS
. Aigner, Lovell e Schmidt (1977) hanno ottenuto la funzione di log verosimiglianza per il modello di frontiera in cui si ipotizza che le ui (rappresentative dell’inefficienza tecnica ) siano variabili casuali non negative i.i.d. con un troncamento a zero secondo la distribuzione N (μ,
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). La  funzione di verosimiglianza risulta caratterizzata da due parametri di varianza, σ2 = (σ2u + σ2v) e λ = σu / σv. Battese e Corra (1977) hanno suggerito l’utilizzo del parametro ( = (2u /((2v+(2u) poiché ha un valore compreso tra zero e uno, mentre il parametro 
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 può assumere qualsiasi valore non negativo
. Allo stesso modo, la significatività del parametro γ determina la necessità di usare la frontiera stocastica. Se si accetta l’ipotesi nulla ( = 0, allora anche (2u è pari a zero ed il termine ui dovrebbe essere rimosso, mantenendo una specificazione che può essere stimata in maniera consistente con il metodo OLS. La parametrizzazione ( consente di ottenere più facilmente le stime di massima verosimiglianza perché lo spazio dei parametri per ( si ottiene a partire da un valore di partenza opportuno per l’algoritmo di massimizzazione iterativo che è pari a:
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 è la funzione di distribuzione della variabile normale standard.

Le stime di massima verosimiglianza di β, σ2 e γ sono ottenute mediante la funzione di log verosimiglianza precedente. Gli stimatori ML sono consistenti e asintoticamente efficienti.

Il software FRONTIER 4.1, elaborato da Tim Coelli e disponibile freeware presso il sito http://www.uq.edu.au/economics/cepa/frontier.htm può essere utilizzato per ottenere le stime di massima verosimiglianza dei parametri del modello. Questo programma utilizza una procedure in tre passi:
1. In un primo tempo si calcolano gli stimatori OLS di β e σ2. Questi stimatori dei parametri dell’equazione risultano non distorti ad eccezione dell’intercetta, β0.
2. In secondo luogo, si valuta la funzione di verosimiglianza per valori di 
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 compresi tra zero e uno. Le stime OLS di β e σ2 vengono aggiustate da  
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 secondo il metodo COLS usato in Coelli (1995b).
3. In ultimo si usano le stime migliori (ossia quelle corrispondenti al valore più elevato della log verosimiglianza) quale valore di partenza per la routine di massimizzazione iterativa Davidon-Fletcher-Powell (DFP) con cui si ottengono le stime finali di massima verosimiglianza.

L’aspettativa matematica (la media) dell’efficienza tecnica, TEi = exp(-ui), può essere calcolata per date ipotesi distributive degli effetti di inefficienza tecnica. Si dimostra che, se le ui sono variabili casuali i.i.d., allora: 
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Lo stimatore ML dell’efficienza tecnica media si ottiene sostituendo gli stimatori ML dei parametri rilevanti della (5). L’efficienza tecnica della i-esima impresa si definisce come TEi = exp(-ui), pertanto si può ottenere l’effetto di inefficienza tecnica ui, che non è osservabile. 
Jondrow, Knox Lovell, Materov e Schmidt (1982), hanno mostrato che il miglior previsore di ui  (l’aspettativa condizionale di ui) risulta essere:
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  e Φ è la funzione di densità di una variabile casuale normale standard. Un previsore di ui si ottiene sostituendo i parametri ignoti nella equazione (6) con i parametri di massima verosimiglianza.

Per il modello di frontiera, definito dalla (3), l’ipotesi nulla che non vi siano effetti di inefficienza tecnica nel modello può essere verificata con un test LR; serve allora la stima del modello sia sotto l’ipotesi nulla, sia sotto l’ipotesi alternativa. Sotto l’ipotesi nulla, H0 : γ = 0, il modello equivale alla funzione di risposta media tradizionale, senza l’effetto di inefficienza tecnica ui. La statistica viene calcolata come:
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Dove L(H0) e L(H1) sono i valori della funzione di verosimiglianza, rispettivamente sotto le due ipotesi, H0 e H1. Se H0 è vera, questa statistica si ipotizza asintoticamente distribuita come un χ2 con gradi di libertà pari al numero di restrizioni. Tuttavia, permangono delle difficoltà nel considerare il test di ipotesi H0 : γ = 0 perché, se l’ipotesi nulla è vera, la statistica LR ha una distribuzione asintotica che è un mix di distribuzioni chi quadrato, ossia 
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 (Coelli 1995a). Pertanto il valore critico per un test di dimensione 
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 , è 2,71 anziché 3,84.

3. Un’analisi descrittiva dei dati italiani
In questo lavoro utilizziamo per l’Italia i microdati provenienti dalla Survey del 2001 sulle piccole e medie imprese effettuata da Capitalia. Dal campione complessivo abbiamo estratto 1537 imprese che hanno effettuato investimenti in training, R&S e ICT fra il 1998 e il 2000.

Da una semplice analisi descrittiva si evince che il numero medio di imprenditori che hanno effettuato attività sia di training che di R&S risulta crescente nel periodo 1998-2000, confermando la possibile natura di complementarietà tra queste attività.
Per quanto attiene le variabili caratteristiche delle imprese (numero di lavoratori e settore economico di appartenenza - tradizionale, di scala, specializzato, high-tech), 492 imprese di dimensione piccola (il 50,2% del totale piccole imprese) operano nel settore tradizionale, mentre la parte rimanente si distribuisce negli altri settori. Un risultato analogo vale per le imprese con un numero di lavoratori compreso fra 50 e 250. Anche in questo caso, la maggior parte opera nel settore tradizionale, ma cresce la percentuale di imprese che agiscono nel settore specializzato.

Risultati diversi si ottengono invece per le imprese con un numero di lavoratori compreso fra 250 e 500; colpisce la netta riduzione di imprese del settore high-tech. Il numero di imprese in questo settore diminuisce ulteriormente all’aumentare della dimensione di impresa. Nelle imprese con un numero di lavoratori superiore alle 500 unità, la percentuale di imprese che operano nel settore high-tech si riduce maggiormente. 

Per ciò che attiene la distribuzione per area geografica, si evidenzia una concentrazione più elevata di imprese al Nord, specialmente per quelle che operano nei settori high-tech.

Tabella 1 - Distribuzione delle imprese per numero di occupati e per macro-area
[image: image20.emf]Dimensione Localizzazione
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occupati

Nord-Ovest Nord-Est Centro Sud

Tradizionale 50.2 41.5 39.6 27.8 28.9 31.4 22.5 17.2

Settore

Scala 17.1 13.2 21.9 31.5 19.7 36.9 25.9 17.5

Specializzato 27.0 34.3 30.2 33.3 46.8 38.2 8.6 6.4

High-tech 5.7 11.0 8.3 7.4 56.7 23.0 16.8 3.5


Fonte: “Indagine sulle imprese manifatturiere”, Capitalia (2002).
Infine la banca dati permette anche di discriminare tra imprese che investono in nuovi processi produttivi (leaders) e quelle che innovano sulle tecnologie esistenti (followers). Con il primo tipo di attività, l’impresa introduce nuove tecnologie, mentre con il secondo adatta le tecnologie esistenti per produrre beni e servizi per cui non è necessario investire in R&S, ICT e training. Alla luce del quadro congiunturale di prevalente debolezza per l’industria manifatturiera italiana e in seguito al generale aumento della competitività internazionale, la risposta delle imprese italiane ha messo in luce una chiara preferenza per l’investimento nel miglioramento dei prodotti o dei processi, piuttosto che nell’introduzione di nuovi. Questa “fotografia” è coerente con la tipicità del tessuto industriale italiano, composto prevalentemente da piccole imprese, localizzate principalmente nel Nord e che non investono sufficientemente nei processi di innovazione, limitandosi a “migliorare l’esistente” e comportandosi in questo modo da followers. Il sistema produttivo italiano appare quindi in prevalenza orientato alla difesa dei propri tradizionali punti di forza, piuttosto che alla crescita del livello qualitativo e tecnologico dei prodotti e dei servizi offerti e questo elemento di criticità, assieme ad altri, sarà oggetto di indagine di questo lavoro.
4. Definizione della funzione di produzione e calcolo dello stock di capitale
Come detto, per ottenere una stima dell’efficienza occorre partire dalla definizione di una funzione di produzione. A tale fine per la  variabile di output comune all’intero campione abbiamo utilizzato una misura del Valore Aggiunto, mentre, come fattori della produzione abbiamo utilizzato la triplice ripartizione comunemente usata nei modelli di crescita, vale a dire lavoro (numero di occupati), capitale umano (anni scuola medi ponderati dei lavoratori) e stock di capitale totale. 

Il capitale umano è stato costruito dai dati di impresa utilizzando le informazioni disponibili sulla scolarizzazione degli occupati. E’ stata costruita una media ponderata con pesi dati dalla composizione percentuale dei lavoratori per titolo di studio (18 anni di studio per i laureati, 13 per i diplomati e 8 per i possessori di diploma di scuola media inferiore).  

Lo stock di capitale totale è stato calcolato applicando il metodo descritto in Bresnahan, Brynjolfsson e Hitt (2001). La formula utilizzata per calcolare lo stock di capitale è:


[image: image21.wmf])

(

)

1

(

t

t

age

t

t

tot

age

P

BV

K

t

d

-

=


Dove BV è il valore lordo complessivo del capitale, dato dalla somma delle immobilizzazioni immobiliari lorde e delle immobilizzazioni immateriali, così come desunte dai dati di bilancio. Il valore lordo delle immobilizzazioni immateriali è stato calcolato sommando ai valori netti il deprezzamento cumulato nell’arco di tre anni. Il parametro δ rappresenta il tasso di deprezzamento medio del settore cui l’impresa appartiene (fornito dall’ISTAT), mentre P è il deflatore degli investimenti fissi nel settore di appartenenza dell’impresa (fornito anch’esso dall’ISTAT). La variabile age rappresenta l’età dello stock di capitale calcolato come il minimo fra l’età dell’impresa e la media mobile a tre anni del rapporto fra deprezzamento cumulato totale e deprezzamento corrente (la media mobile ha lo scopo di rendere “smooth” la variabile):
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dove t0 è l’anno di fondazione dell’impresa e δk è il deprezzamento totale (somma degli ammortamenti materiali e degli ammortamenti immateriali).

5. I risultati delle stime econometriche: l’(in)efficienza produttiva

Per stimare il modello di frontiera stocastica occorre specificare una forma funzionale per la funzione di produzione. Nel nostro caso stimiamo un modello Cobb-Douglas in forma logaritmica, imponendo la costanza dell’elasticità di sostituzione, come si evince dalle stime ISTAT per l’Italia. Abbiamo poi aumentato il numero di regressori per tener conto anche del settore di appartenenza, della dimensione di impresa e della localizzazione geografica.
Il metodo dei minimi quadrati ordinari fornisce stime consistenti di tutti i coefficienti della frontiera di produzione, ad eccezione dell’intercetta. Utilizziamo allora una stima di massima verosimiglianza, che consente stime più efficienti dei parametri β, e adottiamo delle ipotesi standard sulla distribuzione dei residui, imponendo che le vi siano normali e le ui half-normal e one sided. Le ipotesi distributive sul residuo aggiuntivo ui (esponenziale, gamma, half-normal) consentono di estrarre, a partire dal disturbo composto, delle stime dell’inefficienza relative ai singoli produttori.

Sulla base dell’analisi di Jondrow, Knox Lovell, Materov e Schmidt (1982), occorre stimare l’aspettativa condizionale di:

E (ui|εi) = μ* + σ* [φ (-μ* / σ* )] / [1 - Φ(-μ* / σ* )]

Dove εi = vi+ui, φ e Φ rappresentano le pdf e cdf normali standard, e viene utilizzata la parametrizzazione di Battese e Corra (1977) con σ2 = σ2u + σ2v ,  μ* = - σ2u εi /σ2,   γ = σ2u /(σ2v +σ2u). Il livello di efficienza tecnica (TEi) si ottiene calcolando l’antilogaritmo dell’aspettativa condizionale dell’errore one-sided:

TEi = exp [- E (ui|εi)]

Il problema della misurazione del grado di efficienza di un’impresa rispetto ad altre unità osservate è affrontato dunque attraverso la costruzione di una frontiera di best practice, costituita dalle imprese che massimizzano la produzione di output, dati certi quantitativi di input (approccio output-oriented). Le imprese che non soddisfano tale condizione di massimo non risultano Pareto efficienti, dal momento che potrebbero procedere ad un aumento degli output senza incrementare gli input impiegati. Il fatto, poi, di concentrare l’analisi esclusivamente sull’efficienza tecnica, anziché considerare anche l’efficienza allocativa, può trovare una serie di valide giustificazioni (Viton, 1998), in quanto ha senso parlare di efficienza allocativa solo se il contesto analizzato è efficiente dal punto di vista tecnico (quindi, in qualche modo il concetto di efficienza allocativa segue quello di efficienza tecnica).

I coefficienti stimati di questa funzione di produzione relativa alle 1537 imprese italiane per l’anno 2000 sono rappresentati nella tabella 2. Il coefficiente γ che misura il grado di inefficienza tecnica, risulta fortemente significativo, a conferma dell’uso di un metodo di massima verosimiglianza con errore composto.
Tabella 2 - Risultati della stima della funzione di produzione per l’intero campione di imprese
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0

1.7962 0.23 7.81

β

K

0.3075 0.01 20.75

β

L

0.7251 0.03 21.57

β

HK

0.0308 0.01 2.64

β

HITECH

0.0906 0.05 1.97

β

TRADIZIONALE

-0.0566 0.03 -1.70

β

SPECIALIZZATO

0.0857 0.03 2.51

β

NORD

0.0107 0.03 0.41

β

CENTRO

0.0436 0.03 1.35

β

SUD

-0.2276 0.04 -5.59

β

PICCOLA

0.0400 0.11 0.37

β

D2

-0.0050 0.09 -0.06

β

D3

0.0676 0.06 1.09

σ

2

0.2756 0.02 15.37

γ 0.5922 0.05 12.78


  log likelihood function 
   =  -760.38

  LR test of the one-sided error =   35.03    with number of restrictions = 1

I risultati del nostro benchmark indicano una corrispondenza con la frontiera di produzione stimata su dati Istat per l’intera economia italiana, con la quota di capitale e lavoro che si distribuisce approssimativamente nella proporzione 1/3 – 2/3, in assenza di restrizione di omogeneità lineare. Positivo e significativo risulta il contributo del capitale umano, mentre le rimanenti variabili contribuiscono a incorporare gli effetti dimensionali, settoriali e geografici che possono influenzare la stima dell’efficienza per la singola unità produttiva.
Per evidenziare meglio le differenze di produzione che possono essere attribuite ai diversi settori, la tabella 3 riporta le stime separate per macro settore di appartenenza, dimensione e macro-area geografica.
Tabella 3 - Risultati della stima della funzione di produzione per le imprese di settori diversi 
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coefficiente errore standard t-ratio coefficiente errore standard t-ratio coefficiente errore standard t-ratio

β

0

1.87 0.34 5.53 1.66 0.31 5.36 1.59 0.41 3.87

β

K

0.26 0.02 11.37 0.34 0.02 17.64 0.37 0.05 8.28

β

L

0.77 0.05 15.77 0.71 0.05 15.27 0.61 0.07 9.08

β

HK

0.04 0.02 2.40 0.02 0.02 1.26 0.04 0.03 1.44

β

NORD

0.00 0.04 0.07 0.02 0.04 0.41 0.11 0.11 0.95

β

CENTRO

-0.01 0.05 -0.26 0.06 0.04 1.49 0.01 0.08 0.16

β

SUD

-0.22 0.08 -2.78 -0.24 0.05 -4.85 0.12 0.08 1.52

β

PICCOLA

0.03 0.15 0.18 0.09 0.15 0.57

β

D2

-0.07 0.13 -0.57 0.05 0.12 0.43

β

D3

0.09 0.09 1.04 0.05 0.08 0.60

β

HITECH

-0.01 0.06 -0.11

β

TRADIZIONALE

0.08 0.10 0.88

β

SPECIALIZZATO

-0.03 0.14 -0.20

σ

2

0.18 0.04 4.18 0.32 0.03 12.62 0.28 0.04 6.79

γ 0.23 0.31 0.76 0.66 0.05 13.71 0.75 0.07 11.23
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Log-likelihood function

= -286.16 -462.62 -81.08

LR test
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n. restrictions
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economie di scala
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β

0

1.79 0.18 10.20 2.98 0.85 3.49 1.54 0.29 5.27

β

K

0.30 0.02 19.26 0.35 0.04 7.99 0.31 0.02 16.34

β

L

0.75 0.02 30.98 0.66 0.13 5.06 0.72 0.04 16.64

β

HK

0.03 0.01 2.15 -0.08 0.04 -1.97 0.05 0.01 3.14

β

NORD

0.09 0.05 1.80

β

CENTRO

-0.06 0.04 -1.62

β

SUD

0.09 0.04 2.35

β

PICCOLA

-0.22 0.43 -0.51 0.06 0.14 0.44

β

D2

-0.39 0.35 -1.11 0.01 0.11 0.12

β

D3

-0.10 0.25 -0.40 0.08 0.08 1.01

β

HITECH

0.01 0.03 0.44 0.16 0.20 0.83 0.10 0.06 1.73

β

TRADIZIONALE

0.04 0.03 1.09 -0.01 0.12 -0.05 -0.02 0.04 -0.43

β

SPECIALIZZATO

-0.25 0.04 -5.85 0.18 0.16 1.14 0.09 0.04 2.14

σ

2

0.27 0.02 13.59 0.40 0.08 5.11 0.24 0.02 11.12

γ 0.55 0.06 9.68 0.77 0.10 7.77 0.52 0.07 7.01
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Log-likelihood function

= -675.39 -84.32 -428.63

LR test

= 21.07 6.47 12.50

n. restrictions
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economie di scala

= 0.0529 0.2133 0.0772


Per quanto riguarda le imprese dei settori high-tech e specializzato, la stima di γ è pari a 0.2343 e, nonostante non vi sia una corrispondenza esatta con la percentuale di variazione, l’indicazione che si trae da questo dato è che la parte preponderante dell’errore non sia spiegata dall’inefficienza. Inoltre, il test likelihood ratio indica che l’effetto dell’inefficienza è significativamente diverso da zero. Pertanto la ‘risposta media’ della funzione di produzione fornisce una adeguata rappresentazione dei dati e eventuali stime delle economie di scala non sono distorte. I rendimenti di scala risultano dunque crescenti per tali imprese e valori analoghi risultano anche per le imprese medio piccole e per quelle localizzate nel Centro-Nord. Al contrario, i rendimenti di scala delle imprese localizzate al Sud risultano decrescenti. I rendimenti modesti della funzione di produzione che si riscontrano a livello geografico, settoriale e dimensionale possono essere dovuti anche a impieghi delle risorse in settori scarsamente produttivi, che non rispondono a logiche puramente di mercato. 

Una ulteriore indicazione nella stessa direzione deriva anche dall’analisi del coefficiente del capitale umano, che mostra i valori più elevati (e significativi)  per le imprese medio piccole, per quelle del Centro-Nord e dei settori a più elevata specializzazione. Valori inferiori alla media, considerando l’intero insieme delle imprese sono espressi in particolare dalle imprese low-tech e meridionali, anche in presenza di una bassa significatività della stima. In corrispondenza di questi risultati riguardanti il capitale umano, risulta anche una maggiore elasticità del coefficiente della variabile lavoro per gli stessi settori che delineavano le elasticità più elevate per il capitale umano. D’altra parte, il fattore capitale per le imprese localizzate al Sud e per le low-tech in particolare presenta un’elasticità pari a circa 0.34, che si riduce a 0.26 per le imprese dei settori high-tech e specializzato. Questo risultato segnala, ancora una volta, un certo dualismo di tipo geografico presente nella struttura produttiva del Paese, con rendimenti decrescenti di natura genuinamente economica. 
6. Effetti dell’investimento in R&S sul grado di efficienza
Un punto interessante (e scarsamente analizzato in letteratura) riguarda la scelta se includere eventuali fattori esogeni che possono influenzare la stima dell’efficienza nella specificazione della frontiera stocastica oppure, in una procedura a due step, quali determinanti dell’inefficienza ottenuta a partire dalla funzione di produzione. In assenza di argomenti teorici convincenti e definitivi, Stevens (2004) suggerisce di discriminare l’opportuna metodologia sulla base di un criterio puramente statistico, basato sulla verosimiglianza delle specificazioni sottoposte a stima econometrica. La nostra analisi preferisce pertanto adottare un processo a due stadi, incorporando inizialmente all’interno della funzione di produzione un set di fattori che possono caratterizzare la tecnologia utilizzata in maniera eterogenea (si tratta di determinanti riguardanti la dimensione di impresa, il settore di appartenenza e la localizzazione geografica). Una volta costruita la frontiera efficiente e ricavata la misura di efficienza produttiva, il secondo passo consiste nell’investigare come questa possa essere influenzata dalle attività connesse alla qualificazione professionale, dall’ammontare di investimenti in ricerca e sviluppo, dalla capacità di recepire innovazioni tecnologiche  e dalla struttura organizzativa utilizzata nel modello di produzione.

I risultati delle equazioni che spiegano l’andamento dei livelli di efficienza per l’intero campione di imprese e per le imprese dei settori a più alto contenuto di progresso tecnico sono i seguenti:

Tabella 4 - Efficienza delle imprese italiane (anno 2000) 
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β

0

0.428 0.011 38.206 0.852 0.004 209.989

β

R&S

0.000 0.000 6.858 0.000 0.000 8.834

β

AUTOFIN

0.000 0.000 1.617 0.000 0.000 1.926

β

ATFT

0.000 0.000 -6.714 0.000 0.000 -2.140

β

OCCFL

0.000 0.000 5.275 0.000 0.000 1.980

β

ATPT

0.003 0.001 2.636 0.001 0.000 1.391

β

INTERNET

0.001 0.000 1.904 0.008 0.003 2.750

β

D4

0.012 0.007 1.825

β

D5

-0.011 0.010 -1.046

β

MPPS

0.000 0.000 1.451

D-Smallres 0.312 0.008 39.525

β

D2

0.004 0.003 1.560

β

OCCR&S

0.000 0.000 2.257

β

OP

0.003 0.002 1.294

N = 1145 N = 493

R

2

 corretto = 0.45 R

2

 corretto = 0.41

Durbin Watson = 2.002 Durbin Watson = 2.07


Una incidenza significativa sui livelli di efficienza (in entrambi i casi) deriva dalla spesa in ricerca e sviluppo e dagli investimenti effettuati in nuove tecnologie (internet). Tra le variabili di controllo comuni ai due campioni di imprese, è interessante notare come i livelli di occupazione possano fornire una linea guida nel determinare i livelli di efficienza. Positivo risulta il contributo degli occupati con contratto di formazione lavoro, mentre una maggiore flessibilità del mercato del lavoro (che può essere individuata con la presenza di lavoratori part-time) stimola significativamente i livelli di efficienza. In generale, la produttività delle imprese italiane dipende dalle caratteristiche dimensionali (con una preferenza per le imprese medio-piccole specie nei settori a più alto contenuto innovativo) e dalle risorse interne che possono essere adeguatamente indirizzate verso attività innovative (in particolare i livelli di autofinanziamento). 

Il comparto ad elevata tecnologia, conferma dunque la significatività di un insieme di caratteri comuni per spiegare l’efficienza del sistema produttivo italiano, ma evidenzia caratteristiche peculiari quali il positivo contributo degli occupati coinvolti in attività di ricerca e sviluppo e l’effetto di una migliore organizzazione dei processi produttivi esistenti. In quest’ultimo caso, lo sviluppo tecnologico agisce in maniera da facilitare i processi di innovazione e ristrutturazione industriale. Le moderne tecnologie infatti, intervengono direttamente sulla struttura operativa e funzionale dell’azienda, rendendo possibile, sul piano produttivo, l’automazione di numerosi processi lavorativi, favorendo la riduzione dei ruoli esecutivi a vantaggio di attività a elevato contenuto informativo, mentre, sul piano strategico, l’innovazione tecnologica permette di gestire in modo più flessibile il processo produttivo, intervenendo sulla possibilità di decentrare funzioni, attività e processi.     

7. Conclusioni
La verifica empirica condotta in questo lavoro conferma ampiamente gli effetti di causazione evidenziati dalla letteratura teorica. Da un lato, le stime di efficienza mostrano una buona performance delle nostre imprese, visto che il coefficiente  si situa, per l’intero campione, ben sotto la soglia unitaria. Tuttavia, come atteso, detto valore è influenzato dal settore produttivo e dalla dimensione di impresa; il valore di scende a 0.23 nel caso del settore high-tech contro lo 0.65 del settore low-tech.

Per ciò che concerne l’importanza di investire in “conoscenza”, le stime effettuate nella sezione 6 confermano gli effetti di miglioramento dell’efficienza connesso a questa attività. Rispetto al quadro teorico delineato nell’introduzione, appare meno stringente il vincolo legato agli investimenti in qualificazione professionale che non è risultato direttamente significativo, a differenza della spesa in R&S e in ICT . E’ però possibile che questo effetto sia colto indirettamente attraverso il regressore che misura il numero di lavoratori occupati in R&S che sono necessariamente qualificati professionalmente per svolgere questa delicata attività.
Infine, è interessante notare come le forme di lavoro atipico siano in grado di incrementare l’efficienza tecnica e questo andrebbe a supporto della tesi “neoclassica” di rendere le strategie occupazionali di impresa il più possibile flessibili e modificabili in archi temporali contenuti.

In conclusione quindi, l’articolo fornisce una evidenza empirica in linea con la letteratura di riferimento, evidenziando come, da questo punto di vista, il nostro modello comportamentale di impresa non si discosta in maniera sistematica da tessuti industriali più dinamici e competitivi come quello anglosassone. Va comunque rimarcata la netta distinzione in termine di performance esistente tra settori, dimensione di impresa e localizzazione geografica; un dato che deve far riflettere sulla reale possibilità di adottare politiche industriali universalistiche e non mirate al contesto economico locale.
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� La crescita della produttività del lavoro può essere a sua volta scomposta in due componenti: la prima si riferisce alla c.d. “capital deepening” (intensità di capitale, espressa dal rapporto capitale/lavoro) mentre la seconda è misurata dalla crescita della c.d. “Multi Factor Productivity” (MFP).





� L’approccio DEA è stato sviluppato a partire dal contributo iniziale di Charnes, Cooper e Rhodes (1978), esteso di recente dall’analisi di Cooper, Seiford e Zhu (2004).


� Il termine deterministico viene usato in quanto, nel modello di frontiera, l’output osservato � EMBED Equation.3  ���, è limitato dalla variabile non stocastica (deterministica), exp(Xi β).








� Le proprietà dei due stimatori in campioni finiti non possono essere determinate analiticamente, ma Coelli (1995a) ha confrontato i due modelli sotto l’ipotesi di un residuo half-normal, mediante un esperimento Monte Carlo, in cui lo stimatore ML è risultato significativamente superiore a quello COLS quando il contributo dell’inefficienza tecnica sulla varianza complessiva è notevole. Sulla base di questo risultato, in genere si preferisce lo stimatore ML a quello COLS.





� Un valore di �EMBED Equation.3��� pari a zero indica che le deviazioni dalla frontiera dipendono interamente dal disturbi casuali, mentre un valore pari a uno indica che le deviazioni siano interamente da riferirsi all’inefficienza tecnica. Tuttavia, �EMBED Equation.3��� non è pari al rapporto tra la varianza degli effetti dell’inefficienza tecnica  e la varianza totale dei residui, in quanto la varianza di ui è pari a [(π - 2) / π] σ2 e non a σ2. Il contributo relativo dell’effetto di inefficienza al termine di varianza totale γ* è pari a γ*=γ / [γ + (1 - γ) π / (π - 2)]. 


� Legenda βK = Stock di Capitale, βL = Lavoro, βHK = Capitale umano, βHITECH= settore high-tech, βTRADIZIONALE = settore tradizionale, βSPECIALIZZATO = settore specializzato, βPIC = imprese piccole, βD2 = imprese medio-piccole, βD3 = imprese medio-grandi. Il settore high-tech comprende anche le aziende del settore “specializzato”, il settore low-tech include il settore tradizionale e di scala, il settore medio grande include imprese con almeno 250 addetti, il settore centro include il Lazio mentre l’Abruzzo è incluso nel Sud.


� Legenda βR&S = Spesa in R&S, βAUTOFIN = autofinanziamento, βATFT = occupati a termine full time, βOCCFL = occupati con contratto di formazione lavoro, βATPT = occupati a termine part time, βINTERNET = imprese che hanno effettuato investimenti in internet, intranet, extranet, βD4 = imprese medio-grandi, βD5 = imprese grandi, βMPPS = Miglioramento processi produttivi esistenti, D-Smallres = dummy per eliminare alcuni outlier, βD2 = imprese medio-piccole, βOCCR&S = occupati coinvolti in R&S,  βOP = Organizzazione dei processi produttivi esistenti.
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