Capitolo 1

Valutazione di efficacia e di efficienza:
uno sguardo d’insieme

di Giorgio Vittadini e Simona C. Minotti

1.1Valutazione e servizi alla persona di pubblicatatil

Negli ultimi anni e cresciuta I'attenzione versovédutazione della qua-
litd dei servizi alla persona di pubblica utilitsefu), vale a dire servizi
collettivi aventi lo scopo di migliorare particolaspetti dello stato di
benessere degli utenti, operanti nei settori tiguali sanita, istruzione,
formazione, assistenza, tempo libero, cultura (@dsittadini, 1999).

A differenza di quanto avviene nei mercati dei berservizi tradi-
zionali, studi recenti documentano come la compmte del mercato
basata sulla ricerca del massimo profitto non gfcgente per indivi-
duare con chiarezza la qualita deP8(Borgonovi, 2002).

Numerose ragioni stanno all’origine di questa aff@ione: nei set-
tori tipici del welfare spesso l'utente non e libero di scegliere I'agente
vi sono vincoli istituzionali, sindacali e corpdkat ed infine vengono
introdotte regole etiche che limitano le modaligdlal concorrenza a tu-
tela dei diritti e della sicurezza degli utentismehé in tali settori si
parla di “quasi mercati”. Soprattutto, pero, pep&ticolare natura dei
SPpy, esiste, in questi settori, “asimmetria informativia qualita cioe
non si manifesta fino al momento effettivo dellanftura del servizio e
in molti casi, se non valutata, puo rimanere oecaliche dopo tale e-
rogazione (Moramarco, 1999). Infatti, I'esito detbgazione dei Bu
non sono solo glhutputaziendali, facilmente rilevabili e quantificabili,
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ma anche gloutcome intesi come risultati di lungo periodo generati
dagli output su particolari aspetti di una condizione, statbahessere
o0 comportamento dell’'utente, non direttamente akel e quantificabi-
li (Gori e Vittadini, 1999).

Si comprende pertanto come la costruzione di uguste sistema
di valutazione possa aiutare: () gli utenti a $ieeg I'agente migliore o
a giudicare la bonta del servizio ricevuto, (IBrte pubblico finanzia-
tore a decidere se le risorse pubbliche siano stidiezate al meglio,
(1) qualunque terzo pagante (assicurazione, itigs privato) ad al-
locare al meglio le risorse tra gli agenti, (IV) gbenti a migliorare il
servizio erogato.

1.2 Metodi di valutazione deP8u

Estendendo quanto affermato da alcuni autori (Dedin, 1990; Opit,
1991) a riguardo dei servizi sanitari, si puo affare che la valutazione
dei $pu concerne tre dimensioni: la struttura degli agahprocesso
produttivo, i risultati conseguiti sugli utenti. tAle proposito, & impor-
tante sottolineare che i tradizionali metodi dgore aziendalistica (Ep-
stein, 1995; Pagano e Rossi, 1999; Zangrandi, 280B6)sono suffi-
cienti, ma & necessario costruire opportuni indicathe permettano di
misurare i tre diversi aspetti attraverso cui shifesta la qualita dei
SPPU: efficacia, efficienza@ustomer Satisfaction

L’efficacia si definisce come la capacita dell’ageni migliorare
I’ outcomedegli utenti (Donabedian, 1988; Goldstein e Spregter,
1996); l'efficienza consiste nel confronto tirgout utilizzati e output
prodotti, sia in termini quantitativi che monetéfabbriet al, 1996); la
customer satisfactiomaluta la qualita percepita dagli utenti rispedto
servizio erogato (Zanella, 2001) ed é distintaadglialita effettiva de-
scritta dall’efficacia.

Un primo modo di misurare questi tre aspetti éllazo di indicato-
ri di tipo univariato, espressi in termini di fregnee assolute o relative,
tassi o rapporti (Molteni, 1997¢4dHo, 1998; Pagano, 2005). Tuttavia
tali indicatori, se non utilizzati con l'ausilio dipportune metodologie
statistiche, sono inadeguati allo scopo per i setjueotivi:
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1. Solitamente sono riferiti agli agenti mentrel]’ambito delle anali-
si di efficacia e diCustomer Satisfactioifinformazione dovrebbe
essere rilevata ed elaborata a livello di singtémte.

2. Sono di tipo univariato, mentre l'efficacia fada sul concetto di
outcome-— costrutto multidimensionale sotteso a una katwrin-
dicatori rilevati sull'utente (Gertler, 1988) —efficienza su una
pluralita diinput e outputdel processo produttivo e Gustomer Sa-
tisfactionsu una pluralita di percezioni soggettive dellhieeriferi-
te alle diverse dimensioni del servizio.

3. Quando siano espressi in termini di frequeniative o assolute
possono al piu rilevare la presenza o assenzadindimate caratte-
ristiche; rimane tuttavia ignota I'intensita atteaso cui si manife-
stano variabili quantitative o I'ordine delle moitkaldi variabili
qualitative.

4. Nell’ambito delle analisi di efficacia, essentevati una sola volta
dopo I'erogazione delr®u, non sono in grado di misurare il valore
aggiunto in termini di miglioramento dello stato Henessere
dell'utente. Cio comporta il rischio delkelection biasyale a dire
di una valutazione distorta degli agenti perché tieme conto delle
caratteristiche degli utenti (soprattutto dellaol@ondizione prima
dell’erogazione del servizio) e I'ancor piu gravelglema della “se-
lezione avversa’cioé del rifiuto degli utenti piu complessi al fine
di non peggiorare la qualita delle prestazioni (Moarco, 1999).
Allo scopo di effettuare una corretta valutaziomdladqualita degli

agenti, si rende quindi necessaria l'introduzionemportune metodo-

logie statistiche, che utilizzino dati individuaa integrare opportuna-
mente con dati e indicatori aggregati, siano irdgrdi considerare si-
multaneamente piu indicatori, consentano di trattariabili categoria-

li e, nelllambito dell’efficacia, misurarne il vale aggiunto.

Nel seguito verranno illustrate, con particolafernmento ad effi-
cacia ed efficienza, le particolari metodologieodbtte in letteratura al
fine di rispondere ai quesiti ivi sopra sollevati.
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1.3 Efficacia relativa

Le analisi di efficacia hascono nel quadraiidi epidemiologici dcli-
nical trials con riferimento al concetto di efficacia come “iati™,
(Cislaghiet al, 1995; Biggeret al, 2001).

Qualora il termine di raffronto non sia I'assenzl’dzione, né un
obiettivo ostandard ma uno o piu agenti alternativi preposti allolsvo
gimento dell’azione, si fa riferimento al concetlicefficacia “relativa”
(Gori e Vittadini, 1999), intesa come un confrot® diversi possibili
agenti (scuole, ospedali) nell’'ambito della steszdane (istruzione, sa-
nita) al fine di scegliere quale di essi eroglsietvizio migliore.

Per quanto detto nel precedente paragrafo a ptopdsselection
bias e “selezione avversa”, occorre effettuare valwtaztoeteris pari-
bus— al netto cioé dell'influenza sughutcomedelle diverse caratteri-
stiche degli utentiqase-mix — adottando allo scopo metodologie stati-
stiche denominabili nel loro complessoridk adjustmentNel seguito
verranno illustrate le piut comunemente utilizzatgndardizzazione,
modelli lineari e logistici, modellnultilevel

1.3.1 Standardizzazione diretta e indiretta

La metodologia piu semplice disk adjustmeng la cosiddetta “stan-
dardizzazione diretta” (Blangiardo, 1997; Zaslayst§01).

Dopo aver suddiviso la popolazione di utenti intrt€ (k=1,...,q),
si costruisce per ciascun agente j (j=1,...,pliicome’standardizzato”
y; come somma ponderata deglitcomey; rilevati sui diversi strati,
con pesi pari alla proporzione di utergj di ogni strato:

! Con il termine efficacia si intende, in generalenalisi dei risultati conseguiti sugli
utenti mediante I'erogazione del servizio. Taleirdeione si declina in cinque diversi
modi (Gori e Vittadini, 1999): 1. efficacia “relad” come confronto tra agenti alter-
nativi nell’ambito della stessa azione; 2. effieacome rapporto tra risultati ottenuti e
attesi; 3. efficacia come standard di un processido un prodotto; 4. efficacia come
rapporto tra domanda soddisfatta e potenzialeffltaeia come “impatto” rispetto
alla situazione in cui non sia erogato il servizio.

2 Gli strati rappresentano gruppi di utenti omogedper esempio, in ambito sanitario,
pazienti chirurgici e medici) e sono individuatildavariabili di case-mix
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Yi = 2Tk, 1)

doveTy; = Wi/ 2ZkWwyj, con w; numero di utenti del k-esimo strato cui &
erogato il #rpudal j-esimo agente.

La “standardizzazione diretta” presenta tuttavieual limiti: non
puo essere applicata adtcomeche non sono discreti € non puo tratta-
re piu di unoutcomesimultaneamente; inoltre, per un agente che non
presenti casi in un determinato strato, non e pdsssalcolarne il pun-
teggio standardizzato (Zaslavsky, 2001).

Un approccio alternativo e fornito dalla “standaedizione indiret-
ta”; in questo caso la ponderazione e effettuatdianée pesi%kj, otte-

nuti da una teorica popolazione standard:
Y = kT Yk (2)

Per valutare l'efficacia relatival; del j-esimo agente si rapportano
I’ outcomeosservato jye I'outcome‘atteso” y i

a; = yyj. (3)
Purtroppo anche la “standardizzazione indirettadspnta alcuni dei
problemi della standardizzazione diretta (Zaslay2ky1).

1.3.2 Modelli lineari e logistici

Un approccio piu flessibile é rappresentato dai ellotineari e logisti-
ci, suggeriti da molti studiosi (tra cui Dubas al, 1987; De Longet
al., 1997) e utilizzati dalle principali agenzie lbenchmarksanitario

(AHRQ, 2003; Solucient, 2003;1@, 2004; &AHO, 2004; NHs, 2004).
Un modello lineare ha la seguente formulazione:

Yi =0+ B + &, (4)

dove y (i=1,...,n; j=1,...,p) € urputcomequantitativo riferito all’i-
esimo utente cui & erogato P dal j-esimo agentey € l'intercetta
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del modello, che indica il livello medio dedlitcome(tra tutti gli utenti
e tutti gli agenti);x; € un vettore di p caratteristiche dell’'utente, eui
associato il vettorf di parametri fissi; e il residuo casuale.

L’efficacia relativa del j-esimo agente e data @atiedia aritmetica
delle stime”¢ dei residui casualijeassociati agli jjutenti della struttu-
ra j-esima:

éj :Ziéij/n,-. (5)
Nel caso si utilizzi il modello di analisi dellaarianza:
yij =a +B'xj + y + g, (6)

I'efficacia relativa del j-esimo agente € data @aitimad; del pa-
rametro fisso y che indica il livello medio delbutcometra tutti gli u-
tenti sottoposti al j-esimo agente.

Qualora glioutcomesiano di tipo dicotomico si utilizzano modelli
logistici (Bini, 2000; Bellio e Gori, 2003; Fabbri2004; Chiandotto,
2005). In questo caso, libgit della probabilita p (i=1,...,n; j=1,...,p)
del verificarsi dell'evento favorevole per I'i-esinutente della j-esima
struttura viene espresso come funzione lineareatd-mixdegli uten-
ti:

In [L] =0 +B% = RS, (7)

P;

dove R indica il cosiddettaisk scoreassociato all'i-esimo utente del-
la j-esima struttura (De Lorgg al, 1997).
L’efficacia relativa del j-esimo agente e datarmdglporto:

Gj = 2ipi/ 2 ﬁij =p/ ﬁj’ (8)

dove p = 2yy;/n; € la probabilita “osservata” per I'i-esimo utenigla
j-esima struttura ef)ij e la stima della probabilita del verificarsi
dell’evento favorevole dato il sumase-mix
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1.3.3 Modelli Multilevel

In molti casi i modelli lineari e logistici non soradeguati a misurare
I'efficacia relativa (si veda il par. 1.3.4). Patd motivo, a partire dalla
meta degli anni Ottanta, numerosi autori (tra citkiA e Longford,
1986; Goldstein, 1987; Bryk e Raudenbush, 1992j, Gtealli e Ram-
pichini, 1993; Goldstein e Spiegelhalter, 1996)gargcono di utiliz-
zare i modellmultilevel

La formulazione del modellmultilevel (Hox, 1995) e analoga al
modello di analisi della covarianza:

Yi =0 +B'%; + Y + g, 9)

con la differenza che il parametrg (=1,...,p), che rappresenta
I'efficacia relativa del j-esimo agente, non e dis®ensi casuale.
Le stimed ; sono ottenute mediante l'inferenzayesiangLeyland

e Boddy, 1998) e sono fornite generalmente in teirahi intervalli di

confidenza; in questo modo viene misurata I'inEréeassociata alla

posizione degli agenti nella graduatoria di effiaa@arshall e Spie-

gelhalter, 2001).

Nella sua versione base il modehultilevel presenta le seguenti
restrizioni:

a) una sola variabile rispostaytcome di tipo quantitativo; inoltre
I’outcomee considerato come una variabile osservata rieaiatli-
versi livelli gerarchici (utente, agente, territwri

b) assenza di variabili esplicative riferite alle ¢tastiche degli a-
genti;

¢) modello di tipo statico, cioé riferito ad un istanémporale;

d) ipotesi di distribuzione binomiale o normale peesidui casuali e
di distribuzione multinormale per i parametri diigdcia;

e) ipotesi di indipendenza dei parametri di efficacia;

f) ipotesi di incorrelazione tra parametri di effiGa@ variabili espli-
cative (non stocastiche) inerenti le caratterigtidagli utenti;

g) ipotesi che i parametri inerenti le caratteristichegli utenti siano
fissi; in tal caso si ha un modeltoultilevela effetti misti.

Le precedenti ipotesi sono tuttavia molto restttirispetto alla
complessita dei casi che si incontrano nella reSibdo state quindi in-
trodotte alcune generalizzazioni:
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a) Il modello multilevelpud essere esteso alla considerazione simulta-

B)

Y)

nea di pitoutcometra loro correlati (per esempio, in ambito sanita-
rio, salute mentale e fisica). Una proposta in thtezione e data
dalla combinazione del modellou&e (Srivastava e Giles, 1987)
con il modellomultilevel (Vittadini e Sanarico, 2003; Vittadini e
Minotti, 2005).

Data la sua natura di costrutto multidimensionateputcomee piu
propriamente definibile in termini statistici comariabile latente.
Per evitare i problemi di unicita connessi allizzb dei modelli
strutturali (Vittadini, 1989), glioutcomepossono essere ricavati
come trasformate lineari dei rispettivi indicatdmamite tecniche
guali il Partial Least SquareMuthen e Speckart, 1985; Leyland e
Goldstein, 2001, Daguet al, 2003).

In presenza di indicatori di tipo qualitativo osta, occorre utilizza-
re metodi di Multidimensional Scalingquali Alsos o Princals
(Young, 1981; Vittadini, 2001), che simultaneamegt@ntificano
gli indicatori e ricavano gloutcomecome combinazioni lineari.
Qualora gli indicatori di tipo qualitativo sianofiuenzati dal grado
di difficolta di questionari, test o prove attitndli da cui proven-
gono, al fine di una loro corretta quantificazianstata proposta la
Rasch AnalysigWright e Masters, 1982); tale tecnica permette di
ricavare misure oggettive dell'effettiva abilita glie agenti
nell'’erogazione degli 8u(Lovaglio, 2003; Gori, 2004).

Introdurre le caratteristiche degli agenti (pernesi® risorse, capa-
cita organizzativa, ecc.) tra le variabili esplicatdi un modello
multilevelsignifica specificare un’equazione di secondollioyeche
esprime i parametri casualj, Wj=1,...,p; h=1,...,r) come funzione
delle caratteristiche degli agenti. In questo dasticacia relativa
degli agenti e valutata al netto delle carattedfigtidegli utenti e de-
gli agenti (Normanett al, 1995).

Inoltre, & possibile introdurre parametri di imEONe, che espri-
mono l'effetto congiunto di agenti e sottogruppiutienti con parti-
colari caratteristiche (Leyland e Boddy, 1998).

Sono stati introdotti modelinultileveldi tipo longitudinale per ana-
lizzare I'evoluzione temporale delle conoscenzeematiche (Ro-
gosa, 1995; Rowaet al, 2002), della domanda di assistenza ospe-
daliera (Verbeke e Molenberghs, 2000) e del reddkidaureati ri-
spetto a quello dei non laureati (Lovaglio e Viitad2005); alcune
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recenti proposte riguardano la considerazioneldzi@ni non linea-
ri (Young, 2001; Ann Gilligaret al, 2002).

In alternativa alla distribuzione binomiale e mate sono state pro-
poste la distribuzione multinormale di ordihgnota anche come
“exponential power distributidn(Subbotin, 1923; Box e Tiao,
1992), la distribuzione politomica (Daniels e Gaisp1997), la di-
stribuzione di Poisson (Langfoed al, 1999), la mistura di normali
(Verbeke e Molenberghs, 2000), la distribuzionetiwattiata espo-
nenziale (Yang, 2001). Ulteriori proposte riguaraldrcaso di indi-
catori qualitativi o misti (Marshall e Spiegelha|t2001) e la pre-
senza doutlier (Longford e Lewis, 1998).

L’ipotesi di indipendenza dei parametri di effica potrebbe non
essere realistica nell’ambito di modetiultilevellongitudinali dove
uno dei livelli e rappresentato dall’'utente (Heages Kurland,
2001). Verbeke e Molenberghs (2000) propongonogcast di re-
lazioni lineari, di utilizzare modelli ad effettiski, al fine di poter
correggere l'impatto dovuto alla presenza di urapsatro per ogni
individuo mediante condizionamento.

Quando l'ipotesi di incorrelazione tra paramdirefficacia e carat-
teristiche degli utenti non e soddisfatta, I'efticarelativa non di-
pende esclusivamente dai parametri di efficaciadipande anche
dalle caratteristiche degli individui (Snijders edker, 1999). Cio
puo determinare il problema dellsglection bia% cui si € accenna-
to precedentemente. Per ovviare a tale problemboBelSartori
(2003) suggeriscono di ricorrere a modsaililtilevel con parametri
di efficacia fissi e non casuali.

L'esistenza di correlazione tra parametri di effi@ e caratteristi-
che degli utenti pud essere verificata mediantest di Hausman
(1978). Bellio e Sartori (2003) propongono inveceutilizzare il
cosiddettodecomposition approactBerlin et al, 1999), che consi-
ste nel sostituire il termin@x; nella (9) con:

B'(Xij — X;j) + B Xj, (10)

doveX; e la media del vettore di caratteristiche degintitsottopo-
sti allagente j-esimo (j=1,..,p) e i vettori dirnpanetri3 e 3, corri-
spondono alla decomposizione dell’effetto dovule ahratteristi-
che degli utenti x (i=1,...,n; j=1,...,p) in “effetto negli agenti*wi-
thin-cluster covariate effecte “effetto tra gli agenti” fetween-
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cluster covariate effegrtrispettivamente (si veda a tale proposito
anche Carpita, 2004 e 2005).

Nel caso vi siaselection biassi verifichera l'ipotesi di una diffe-
renza significativa tra il vettoifg, nella (10) e il vettor@ nella (9).

n) Affinché I'effetto dovuto alle caratteristiche gleutenti possa va-
riare tra gli agenti, si introducono i parametrswali; in tal caso si
ha un modellonultilevela effetti casuali.

Per la stima di modelli a effetti casuali sondigteoposti metodi di
simulazione (McCulloch e Searle, 2000), tecnichematiche
(Skaug, 2002) e metodi ad hoc qualiQMPQL-IGLIS; RIGLS; IGLS
(Langford et al, 1999); BL, PQL2 (Barbosa e Goldstein, 2000);
ReEML (Turneret al, 2001).

Data la particolare natura dell'applicazione, sigiderino inoltre le se-

guenti possibili estensioni del modettaultilevel

0) Qualora i dati disponibili siano di natura ossaionale (ad esem-
pio dati provenienti da archivi amministrativi)metodi sviluppati
per dati sperimentali potrebbero non essere adeduétle propo-
sito, alcuni autori hanno proposto confronti tradstbasati su dati
osservazionali e sperimentali, sia in ambito pateaote(Longford
e Lewis, 1988) che non parametrico (Goldstein, 199%yland,
1995; Goldstein e Spiegelhalter, 1996; Cagliml, 2001).
Se i dati provengono da differenti archivi ammiiraivi, per la co-
struzione del data-set & necessario utilizzare rppe procedure di
record linkage (Perchinunno, 2005). Inoltre, si suggerisce
'adozione di tecniche di campionamento flessilmhe permettano
di tener conto dell’eventuale presenza di caratiehie fuori con-
trollo, di tipo ambientale o riferite ai pazienti.
Infine, qualora i dati provengano da campioni @gidazioni di nu-
merosita elevata, i test di significativita dei graetri tipici dei mo-
delli lineari portano quasi sempre al rifiuto dgltesi nulla, con la
conseguenza che tutti i parametri risultano sigativi (Vroman
Battle e Rakow, 1993). Per ovviare a tale inconete occorre in-
trodurre metodi in grado di verificare I'eterogdaeailel campione o
della popolazione e di effettuare test di signifigea dei parametri
nellambito di sottocampioni della popolazione opgpoamente
scelti (Vittadiniet al, 2005).

1) Alcuni autori (Yang, 2001; Ann Gilingest al, 2002) consigliano
I'utilizzo di modelli multileveldi tipo non lineare in presenza di va-
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riabili di tipo misto tra loro fortemente correlaggarametri di inte-
razione, valori mancanti (Rubin, 1984petliers (Friedman, 1991;
Durand e Lombardo, 2002; Gakt al, 2001).

Recentemente, I'uso di tecnicherdik adjustemenper la costru-
zione di graduatoridelle strutture sanitarie e stata fortemente criti-
cata (Lilfordet al, 2004), in quanto si ritiene che i confronti fra-
tcome per quanto nell'intenzioneoeteris paribusnon riescano a
fornire una reale graduatoria tra agenti basatzeffidacia®. Come
alternativa, gli autori citati suggeriscono I'titio di dati ammini-
strativi* per I'analisi dellebest practices a fini di miglioramenti
organizzativi e gestionali. Cosi, per esempio, sappdo di consi-
derare modelli lineari in cui i valori attesi dearametri di efficacia
siano le variabili dipendenti e le variabili espliwe descrivano di-
verse tipologie di ospedali, si possono effettudelle post-analisi,
guali la verifica dell'ipotesi di uguaglianza dealeri attesi dei pa-
rametri di efficacia tra sottogruppi di ospedakr@sempio privato
vs pubblico, generale vs specializzato).

1.3.4 Ragioni per la scelta dei modelli multilevel

Quali sono le ragioni per cui € opportuno utilizarodellimultilevela
effetti misti rispetto a modelli lineari o di anslidella covarianza a ef-
fetti fissi?

1) Negli studi di valutazione i dati hanno tipicameunte struttura ge-

rarchica (utente, reparto, agente, territorio), sbe viene colta dai
modelli lineari, in quanto basati sull'ipotesi didipendenza tra le
singole osservazioni, cioé di campionamento cassal@plice.

Nelllambito dei modellimultilevel si ipotizza, invece, un campio-

% In particolare, Lilfordet al. (2004) sostengono cheTle sensitivity of an institu-
tion’s position in league tables to the method iek radjustment used suggests that
comparisons of outcomes are unlikely to tell usuatibe quality of care[...] Out-
come is neither a sensitive nor a specific markegfiality of care. (pp.1148-1149).

* “Administrative data are typically computerized, evhfacilitates their use in analy-
sis because large quantities of data are availaBle a result, policymakers, employ-
ers, and health plans have used administrative flata variety of purposeg:..] to
monitor the use of health services over time, udysgeographic variation in the utili-
zation of surgical and medical procedurds,] to assess the effects of a policy
change on health expendituré¢s,] to evaluate differences in hospital death rates as
a function of differences in the quality of car@amberget al, 1998, pp.45-46).
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2)

3)

4)

5)

6)

7)

namento a stadi, che implica dipendenza tra leress®ni appar-
tenenti alla stessa sottopopolazione (Snijderssk@&op 1999).

Nei modellimultilevelé possibile studiare I'effetto delle variabili di
contesto e di background individuale ai diverselivdella gerar-
chia (Goldstein, 1995; Snijders e Bosker, 1999).

Gli outcomeattesi possono assumere valori sistematicamewnee-di
si per sottogruppi di utenti cui &€ erogato®PS dal medesimo agen-
te (Normandet al, 1995). L’introduzione di effetti di interazione
che rispettano la struttura gerarchica dei datia@vquesti proble-
mi.

Ci possono essere problemi causati dalla diversgemsita di sot-
tocampioni di pazienti in diverse strutture samiarMediante
I'effetto shrinkage(Goldstein e Spiegelhalter, 1996) le informazioni
provenienti dai diversi sottocampioni pesano satiema dei para-
metri in proporzione alla numerosita dei sottocampmedesimi.
Le graduatorie di agenti costruite sulla base decgdenti modelli
non sono sempre “robuste”. In particolare, quandaggnti presen-
tano performance “estreme” (fortemente negativesitpe) risulta
rischioso misurare I'efficacia mediante un paramésgso (Morris e
Christiansen, 1996). Nei modeftultilevel questo problema é ov
viato dal fatto che l'efficacia di ogni agente éividuata da un pa-
rametro casuale e la graduatoria, essendo stadiliia base di rela-
zioni d’ordine tra gli intervalli di confidenza dgarametri, risulta
“probabilizzata”.

In molti casi non risultano soddisfatte le ipotéstributive alla ba-
se del modello lineare. Come gia ricordato in pdecea,
l'inferenzabayesiana consigliabile nell'ambito di modellnultile-
vel, permette di trattare distribuzioni non normatiltdcomericavati
da indicatori qualitativi o misti.

In presenza di dati longitudinali, i modetfiultiievelconsentono di
rappresentare la struttura delle osservazioni sz tempo, in un
contesto di forte flessibilita.
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1.4 Efficienza relativa

Le principali metodologie di analisi dell’efficieazsono basate su alcu-
ni concetti basilari che verranno brevemente irdtthahel seguito.

Si definisce insiem@& delle possibilita di produzione (o insieme di
produzione) I'insieme di tutti i pianik(y) realizzabili, dove il vettor&
r-dimensionale rappresenta glnput del processo produttivo e il vetto-
rey s-dimensionale gli sutput

T ={(x,y)O0O."%: x permette di produrrg} (11)

La frontiera di produzione, vale a dire la massguantita dioutputot-
tenibile con una data quantitaidput, € descritta analiticamente dalla
funzione di produzione, che, in un’otticatput-oriented associa ad
ogni combinazione dnputil massimo volume ddutput

f(x) = max {y: y O PX)}, 12)

dove PX) e I'insieme deglbutputy che possono essere prodotti con un
dato livello diinput X, 0, in un’otticainput-oriented associa ad ogni
combinazione doutputil minimo volume diinput

f(y) = min {x: x O L(y)}, (13)

dove L) e l'insieme deglinputx che consentono di produrre un dato
livello di outputy.

In una logica di massimizzazione del profitto, i&ama cerca sem-
pre di operare lungo la frontiera di produzionesui andamento dipen-
de dalla tecnologia disponibile (si fa qui riferime al concetto di effi-
cienza “tecnica” introdotto da Farrel, 1957). Unéamla € quindi effi-
ciente se, dato un certo ammontarengdut, produce la massima quanti-
ta dioutputo, dato un ammontare dutput utilizza la minima quantita
di input. Farrel (1957) definisce inefficienza tecnica Iatdnza dalla
frontiera di produzione, che nel casotput-oriented cioé fissata una
certa quantita dbutput si puo misurare attraverso il rapporto:



A =X (14)

dovex' rappresenta la quantitaidput corrispondente alla situazione di
massima efficienzaela quantita dinput osservata.

Quanto pitA e elevato, tanto maggiore sara la distanza ts#ua-
zione osservata e la frontiera di produzione.

La quantita dinput ottimale corrisponde a quella che rensdeni-
nimo (cioe uguale ad 1):

Ex(Xly) = min A A, =M . (15)
I

Un concetto alternativo a quello di funzione digurione e quello di
funzione di costo, che associa ad ogni combinazehneodotto il co-
sto sostenuto per la sua produzione. L'andamerita fimzione di co-
sto e legato ai prezzi dei fattori oltre che adlanologia adottata (si fa
qui riferimento alla cosiddetta efficienza “allowaf’ introdotta da Far-
rel, 1957).

In termini pratici, la definizione o la stima diastandard produtti-
vo ideale risulta estremamente ardua, vale a diffeohtiera di produ-
zione di un determinato settore e spesso per lapitoncetto ipoteti-
co. Per tale ragione, i principali metodi matenmstatistici utilizzati
nelle analisi empiriche si basano sul concettoffitienza “relativa”.
Cio significa che, non essendo possibile ottener@ stima assoluta
della funzione di produzione, € necessario ripiegar analisi di tipo
comparativo tra aziende con caratteristiche simili.

| concetti ivi sopra riportati possono essere opp@wmente estesi
anche all'ambito dei 8>u. Misurare I'efficienza relativa significa in
guesto caso osservare i differenziali di risult@oagenti che erogano
Sppu simili.

1.4.1 Approccio basato su indici univariati

Il primo approccio all’analisi dell’efficienza sialsa su indici di produt-
tivita univariati di tipo economico-aziendale, ddl rapporto tra un
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outpute uninput A tale proposito, valgono le considerazioni che
riportate nel par. 1.2. In particolare tali indidgta la loro unidimensio-
nalita, non possono cogliere il grado di ineffidarche, come si e det-
to, € misurabile mediante distanzergiut o output

Per ovviare a tali problemi sono stati propostietteratura due ap-
procci: uno non parametrico e I'altro parametrico.

1.4.2 Approccio non parametrico: Data Envelopmemnalsis

Un approccio molto flessibile dal punto di vistdlel@otesi di partenza
e l'approccio non parametrico (Charnes, Cooper edeb, 1978; Ban-
kers, Charnes e Cooper, 1984), definito tale imtuaon ipotizza al-
cuna forma funzionale per la frontiera di produgeioii calcolo delle
efficienze individuali si basa sulla costruzioneudia frontiera di pro-
duzione mediante interpolazione matematica delbervazioni miglio-
ri (da un punto di vista produttivo).pleers(cosi vengono chiamate le
unita di frontiera) vanno percio a formare i “nodiél limite superiore
delle possibilita di produzione e rappresentanopigiti di paragone
per le strutture inefficienti.

L’esempio piu classico di approccio non parametédaData En-
velopment Analysi¢$DeA), che affronta il problema della valutazione
dell’efficienza mediante gli strumenti della ricaroperativa, ed in par-
ticolare della programmazione lineare, ed e statappata nel 1978 da
Charnes, Cooper e Rhodes estendendo il lavoroguistico di Farrell
(19575

Date n Duu (Decision Making Unjt vale a dire n unita da valuta-
re), la DeA ipotizza che ad ognuna di essejD, i=1,...,k, sia associato
un vettore diinput x;, con elementi x> 0, j=1,...,; e un vettore di
outputy;, con elementi y > 0, k=1,...,s.. Inoltre, si suppone che per
ogni DMu vi siano almeno umput e unoutput non nulli e che ogni
Dmu lavori con rendimenti di scala costanti o variébil

Per misurare l'efficienza lafx prevede due passaggi:

® Una rassegna recente sullargomento & data dar8aeif Thrall (1990). Tra gli ap-
procci non parametrici € degno di nota anche ieHADésposal Hull (BH), proposto
anch’esso da Charnes, Cooper e Rhodes (1978).

® Rispettivamente come nel modell@/CRs (Constant Returns to Scile VRs (Va-
riable Return of Sca)gCharnes, Cooper e Rhodes, 1978).
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1. Ridurre la dimensione del problema passandoidput ed soutput
ad un unicanput ed un unicoutputvirtuali, ottenuti come combi-
nazioni lineari dei vaninput edoutputreali.

Per ciascuna u; si costruiscono cosi i rapporti:

ZUkYki
h;(u,v) =& (16)

ZViji ,
J

dove w,v; 20, k=1,...,re j=1,...,s.

2. Calcolare per ciascunavD; i pesiu e v che rendono massimo |l
rapporto (16):

max h(u,v) (17)

sotto il vincolo che & hi(u,v) < 1 per ogni i=1,...,n, vale a dire che
per ciascuna Bu; I'output virtuale non superi ihput virtuale (il
rapporto e pari ad 1 solo per le unita efficien) pratica, la BA
associa ad ogni U un piano produttivo virtualex(,y’) ottenuto
come combinazione lineare di quelli osservati irrispondenza al-
le n DMu del campione. Se tale piano virtuale coincide it@mno
effettivo (x,y) (e quindi h= 1), allora I'unita e efficiente: non esiste
alcuna combinazione delle unita del campione chearéda di vo-
lume e di mix dioutput consumi una quantita inferiore mhiput.
Quanto piu invece tale piano virtuale e distantiepiEno effettivo
tanto pill elevata & l'inefficienza. In tempi redel tecnica Ba’ &
stata estesa in molteplici direzifini

"Va detto, per la precisione, che quanto espospoenedenza & una versione sempli-
ficata del metodo. Infatti, la condizione cherisulti pari ad 1 &€ necessaria ma non
sufficiente per qualificare le relativeMd come efficienti. Sarebbe possibile, per e-
sempio, che un’unita si posizionasse sulla funzidingroduzione lineare a tratti, ma
senza tuttavia essere efficiente.

8 Un’estensione importante del metodo & la versiorse (Variable Returns to Scale
che ipotizza rendimenti di scala variabili. Taletotko scompone il giudizio tecnico in
due fattori, I'efficienza tecnica pura (capacitardisformare le risorse in prodotti sen-
za disturbi dovuti agli effetti negativi di una &&groduttiva inadeguata), e I'effi-
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1.4.3 L’approccio parametrico: i modelli di fronte stocastica

L’approccio parametrico € rappresentato madelli di frontiera stoca-
stica (Aigner, Lovell e Schmidt, 1977; Fried, Lovell ernidt, 1993;
Khumbakar e Knox Lovell, 2000) che ipotizzano uisridbuzione pa-
rametrica per la funzione di produzione (o di chstbe viene stimata
sulla base delle osservazioni relative ad unitamte nel processo
produttivo. Calcolate le deviazioni individuali ciascuna unita produt-
tiva dalla funzione di produzione stimata, una ealtlla deviazione &
interpretabile come disturbo stocastico, mentriérigparte rappresenta
l'inefficienza.

Le forme funzionali maggiormente utilizzate in é&titura sono la
Cobb Douglagla cui trasformazione logaritmica & una funzitineare
nei parametri), preferibile per l'interpretabiliideeusen e Van Den
Broek, 1997) e ldranslogaritmica preferibile per la flessibilita, bre-
vemente illustrate nel seguito.

Considerando il caso elementare in cui siano ptesea sola va-
riabile di output (y) ed uno di input (x), la formula che identifice
modelloCobb DouglagGoriet al, 2002; Grasset#t al, 2003) per I'i-
esimo agente € la seguente:

Y =oxiP+ef (i=1,...,n) (18)
che in forma logaritmica risulta essere:
log yi=a +Blog(x) +&—-u  (i=1,...,n) (29)

doveg; € un disturbo stocastico erappresenta l'inefficienza dell’unita
i-esima.

Si assume che sia una variabile casuale distribuita normalmente
con media nulla e varianza® e che uabbia una distribuzione di tipo
non simmetrico con valori soltanto positivi (peeegpio una distribu-
zione seminormale, normale troncata o esponenzal@rianzas,’. |
parametri del modelld}( o¢* e 6. vengono stimati minimizzando una

cienza dimensionale o di scala (che valuta seMa Dpera su di una scala dimensio-
nale ottima, data quella osservata presso le @it del campione).
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funzione obiettivo che varia a seconda del metadstigha adottato; in
un secondo tempo si ricavano le stime delle ineffize tecnichel; .

Considerando invece il caso in cui siano presamdi $ola variabile
di output (y) ed due diinput (x;, X2), un modellotranslogaritmicoe
rappresentato dalla seguente espressione:

In(yi) = 0o + azln(Xyi) + a2ln(xz) + asln(xy) IN(xz)).  (i,...,n) (20)

Per qualsiasi modello di tipo parametrico, la defone di efficienza
per I'i-esimo agente é sintetizzabile mediantalporto:

Eff(i) = 2 (21)

che nel caso particolare delobb Douglasmplica che il termine u
debba essere trasformato esponenzialmente al ffiottethere le stime
dell'efficienza.

Un’estensione dei modelli di frontiera stocasticacsi modelli di
frontiera di costo (Battese e Coelli, 1995), utiéibili qualora siano di-
sponibili dati sui prezzi, e che permettono di spome l'inefficienza
nelle sue componenti tecnica e allocativa.

Quanto finora detto fa riferimento a datbss-sectionalvale a dire
ottenuti in un dato istante temporale. Se inveas sdisponibili dati
panel vale a dire misure ripetute nel tempo delle stegandezze, e
possibile ottenere modelli maggiormente informativn modello di
frontiera stocastica per dgianel nella versione basata sulla funzione
di produzione, si puo scrivere nella forma:

Vit = f(Xit,B) — Ui + Vit. i=1,...,n; t=1,...,T (22)

Analogamente a quanto visto in precedenzadica I'inefficienza
(che si assume in versione semplificata invariaeletempo) e v e un
termine di disturbo a media nulla.

1.4.3.1 Modelli di frontiera stocastica multilevel

Come illustrato a proposito di efficacia, negliditali valutazione la
struttura gerarchica dei dati puo essere utilizpataspecificare in ma-
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niera piu adeguata il modello. In tal modo si possevitare errori di
specificazione e problemi dielectionbias che si hanno qualora, come
spesso succede, si proceda ad aggregare pochmazioni disaggre-
gate a livello di unita superiore.

A tale scopo si adotta anche nell’ambito della tzdione dell’effi-
cienza il modellanultilevelad effetti misti (Clarke, 1996; 2002; Geti
al., 2002; Grassettt al, 2003; Grassettt al, 2005), gia ampiamente
descritto nel par. 1.3.3. Attraverso questo appooe@ossibile costrui-
re modelli di frontiera che tengono conto dellaistira gerarchica dei
dati e della presenza tiputin parte suddivisi tra i reparti ed in parte
comuni a tutti i reparti di uno stesso agente.

La formulazione del modello, nella sua specificagipiu semplice,
si ispira ad un modello Cobb Douglas, modificato f@mere conto di
eventuali differenze strutturali nella tecnica pirtitya tra reparti:

K - k
yi = ex;{(a + ZE:z 10 (j)O( k)xﬁl'("Zk:ZI{k} (i)Bx ZiV+Zk=2 g (v EXF(Ui +e )}

dove gli indici i e j indicano rispettivamente lagfe (unita di secondo
livello) e il reparto (unita di primo livello),jye %; rappresentano rispet-
tivamente loutpute I'input a livello di reparto, z& uninputa livello di

agente, 4 € una variabile che identifica la tipologia di a€jp. Il mo-
dello prevede la possibilita di coefficienti diféeti per tipologia di re-
parto, sia per I'intercetta, sia per giput di 1° livello, nonché per gli
inputdi 2° livello, ovvero glinputindivisi (Goriet al, 2002).

In particolare, nellambito della valutazione defficienza degli
ospedali, & stata proposta da Grassettl. (2005) una versiongan-
slogaritmicadella funzione di produzione, al fine di cattureron li-
nearita della relazione esistente tra il numerpatiti letto e il numero
di ricovert.

° Si ha in particolare:
In(NHosp) = a(CMix; )+B(CMix, ,Beds )+
y(CMix;;, Staff, )+ 3(CMix, ,Beds, Staff )+ f (Weight§ + u; +¢

ij? ij?
dove

j 1
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La peculiarita della forma funzionalenslogaritmicaé la sua fles-
sibilita, in quanto permette di ottenere delle stidell’elasticita rispetto
ai singoli input dipendenti dai livelli delle covariate consideratel
modello. Le stime dell’elasticita permettono di ntiécare le varie
condizioni produttive in essere nel sistema; imgltuna loro analisi
consente di congetturare a proposito di eventuditighe di rialloca-
zione deglinput che possono portare ad un punto di equilibrionatte
tra le strutture produttive. Infine, la fornr@nslogaritmicaconsente di
ottenere analoghi risultati per I'elasticita di lscavale a dire calcolata
rispetto a una variazione di tutti ghiput simultane&’.

1.4.4 Confronto fra metodi non parametrici e pararnce

Presentiamo ora un breve confronto fra i diverdiatliepresentati.
I metodi non parametrici, quali la DEA, presentafcuni pregi:

a) Flessibilita: la funzione di produzione e costruitiettamente a
partire dai dati osservati, senza alcun assunta subh forma fun-

oc(CMixij )=a0 +oclstc{In(CMixij ))

B(CMix, , Beds )= [B, +B,stdin(CMmix, ))][In(Bed$f)+len(Bed§)2]
v(cwmix,  staft)=[y, +v,stdin(cmix, )in(staft ) + v, in(staft )]
5(CMix, , Beds , Staff ) =[5, +5,stdIn(CMix, ))][In(Bed§ )+ In(Staff )2]
f(Weights}E L U g5 + 25U +25u +2,U
con Bedsg variabile di input numero di posti letto riferital @eparto j-esimo
dell'ospedale i-esimo; CMijxindice dicase-mixche rappresenta il livello di comples-
sita dei casi trattati in un singolo reparto j di aspedale i rispetto alla complessita
media regionale; Staffariabile di input riferita al personale ospedaliglisponibile
nellospedale i. La componente lineare additivajdata con f (Weights), & funzione
di quattro variabili, ottenute come trasformazialedla variabile peso RG (Disease
Related Groups che rappresenta un indice della complessitacdsb. Due di esse
sono state calcolate come media dei pesi Dei casi trattati (a livello di reparto
MWeig; e a livello di ospedalpWeig,) e mirano a depurare il fenomeno considerato
dalla complessita media dei ricoveri. Le altre daeabili corrispondono alle devia-
zioni standard dei pesiH& (a livello di repartocWeig; e a livello di ospedale
oWeig,). La considerazione di queste variabili nel manéldettata dalla volonta di
includere nella specificazione funzionale anche gualche misura della variabilita
dei casi entro ¢lusterconsiderati. Tuttavia si tenga presente che Sihtizione di tali
variabili nella specificazione funzionale influengalamente il livello della produzio-
ne e non il processo produttivo stesso (Grassetti, 2005).

19 Nel lavoro di Grassettt al. (2005) sono presenti inoltre alcune interessamisi
derazioni sull’efficienza di scala e sul problenadlal allocazione ottima delle risorse.

weigjj weigj weigj



b)

223

zionale; e inoltre applicabile ad un numero qualsdi input e
output

Informativita: una singola applicazione del metddmisce molte-
plici risultati, come visto in precedenza.

Semplicita di calcolo: la En si compone di semplici problemi di
programmazione lineare, la cui soluzione si ottieme software di
tipo standard.

Accanto agli indubbi pregi, vi sono pero alcuni punitici:

a)

b)

Eccessiva elasticita e mancanza di robustezzandsda frontiera

costruita in maniera empirica, sulla base dei dag, il rischio che i

risultati dipendano fortemente dal tipo di datiispdsizione, anche
in presenza di campioni di ampia numerosita.

Eccessiva sensibilita alla presenzaodilier e difficolta a valutare
la significativita dei risultati, in quanto le migufornite sono di ti-

po deterministico.

| numerosi pregi dei modelli parametrici di froméiestocastica, sono
riassumibili nei seguenti punti:
a) Solidita strutturale: le ipotesi relative alla fanfunzionale della

B)

Y)

8)

funzione di produzione nascono dalla teoria econamsi vengono
sottoposte a verifica tramite le tecniche classa¢léeconometria.
Realismo: i modelli di frontiera stocastica assumohe i dati siano
soggetti a fluttuazioni aleatorie non imputabiliefficienza.
Flessibilita: i modelli sono applicabili a funmniodi produzione ca-
ratterizzate sia da rendimenti di scala costardi@riabili, e piu in
generale da tecniche produttive differenti (Tsiori2302); cio ne
permette I'estensione al caso di agenti con caistithe differenti.
Le tecniche in questione sono particolarmente gp@te al caso di
dati panel possibili estensioni riguardano il caso di datoss-
sectional Inoltre, con l'ausilio dell'inferenzéayesianaé possibile
utilizzare eventuali informazioni a priori sui paretri del modello
e l'efficienza delle singole unita produttive (Féndezet al,; 2000).
L’estensionemultilevel dei modelli di frontiera stocastica sfrutta al
meglio le informazioni rilevate, fornendo risultadbusti ed evitan-
do il gia citato rischio dselectionbias

| limiti maggiori sono invece i seguenti:
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o) La natura parametrica dei modelli pud incrementharéschio di
produrre risultati errati, qualora la funzione doguzione non sia
correttamente specificata. Se la rigidita dovuta apecificazione
della funzione di produzione e superabile medidatenulazioni
maggiormente flessibili, anche di tipo non linéareit arduo & in-
vece proporre distribuzioni degli errori differemta quelle classi-
che.

B) Il trattamento del caso muldititput pud avvenire solo tramite
I'approccio basato sulla funzione di costo (Rayp30o0 la predi-
sposizione di modelli multivariati misti (SnijdeesBosker, 1999).
In alcune situazioni tali strade possono risul@irdifficile percor-
ribilita.

1.5 Indicatori dioutcomee variabili dirisk adjustment

Nei precedenti paragrafi sono stati approfonditfincipali aspetti me-
todologici connessi alla misura dell’efficacia ell'édficienza dei
SPPU. Tuttavia, mentre per quanto riguarda I'edficia (associata alle
tradizionali grandezze amput e outputnei diversi settori) non vi sono
soverchie differenze, occorre sottolineare chealaita delle analisi di
efficacia dipende dalla capacita e dalla possébiit scegliere in modo
opportunooutcomee variabili dirisk adjustment

Un rapido excursus mostrera i problemi di maggidgvo che ca-
ratterizzano i vari settori.

1.5.1 Sanita

L’ outcomemaggiormente utilizzato, sia negli studi sperinaéritasati
su metodologie statistiche avanzate, che nei grandjetti delle agen-
zie dibenchmarkeé il tasso di mortalita intraospedaliera (Thoregal,
1994), classificabile comeutcomeclinico. Non mancano tuttavia per-

™ Soluzioni semiparametriche sono state recentenfemeulate, si veda Fan, Li e
Weersink (1996).
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plessita circa 'adeguatezza del suo utiliZzzanche per la difficolta di
individuare indicatori dcase-mixappropriati ai fini di una valutazione
coeteris paribu¥’,

Sono state pertanto formulate le seguenti propistenative:

a) In luogo del tradizionale tasso di mortalita, lezizet al. (1996)
propongono di utilizzare, in alcuni casiitcomeclinici alternativi
in connessione con opportuni indicatoricdise-mix entrambi sono
ottenuti a partire dai dati clinici, che rappresemt la piu accurata
fonte di informazione su diagnosi, tipi di trattartiee fattori di ri-
schio dei pazienti (Lovaglio, 2003; Vittadini e Saico; 2003; Au-
xilia et al, 2004; Vittadini e Minotti, 2005). L'estensione tdle
proposta alla generalita dei casi appare tuttawvitigsto problema-
tica. Infatti, in primo luogo, in presenza @itcomee indicatori di
case-mixconnessi a particolari patologie, risulta piutbodifficol-
toso riuscire a tener conto dello stato generagallite del paziente,
nonché delle diverse tipologie delle strutture tai@ (Leyland e
Boddy, 1998). Occorre inoltre considerare che fermazioni rela-
tive ai pazienti sono usualmente conservate irebartliniche o re-
gistri scritti a mano, senza procedure standanegistrazione e u-
nicita di identificatori individuali. Infine, il ppcesso di reperimento
dei dati risulta nel complesso molto costoso eied tempi piutto-
sto lunghi (Dambergt al, 1998).

b) Le principali agenzie internazionali dienchmark(AHRQ, 2003;
SOLUCIENT, 2003;CIHI, 2004;JcAHO, 2004;NHS, 2004) propongono

12 “The relationship of death rates to quality of caeenains controversial and un-
proven. Unless finding are adjusted for patient rattgeristics, conclusions about
quality based on an evaluation of [patient] outc@meay be erroneous(lezzoni et
al., 1996, p. 1379).Mortality may depend more on the mix of patientchéng hos-
pital in the first place, rather than the quality care given once admitted. In hospital
mortality in particular may be prone to bias and myulation” (Goldstein e Spiegel-
halter, 1996, p. 399).

13«“Measures of severity of illness at admission tgphakhave been criticized for not
fully taking into account known discrepancies irntommes associated with social
background and other factdr§Goldstein e Spiegelhalter, 1996, p. 399)h& major-
ity of variation in annual hospital death rates fitre four conditions studied (stroke,
pneumonia, myocardial infarction, and congestivarhé&ilure) is chance variability
that results from the relatively small numbers afignts treated in most hospitals in a
year.[...] Risk adjustment methods do not show whether tbeplained difference in
mortality rates results from differences in effeetiess of care or unmeasured differ-
ences in patient risk at the time of admissigdenckset al, 1988, p. 3611).
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di utilizzareproxy deglioutcomeclinici che, espresse sotto forma di
percentuali o tassi, descrivono la frequenza diamaenti o risultati
classificabili comebest practicein quanto, in molti casi, sono as-
sociabili a decorsi positivi delle patologie trédgtaalcune agenzie
(JcaHO, 2004) suggeriscono di considerare anche i coidte
venti sentinella”, intesi come eventi inaspettatie provocano u-
sualmente la morte o serie ferite fisiche e/o gegiohe, o rischi
conseguenti ad esse. Valgono per questi indicktatiesse difficol-
ta descritte precedentemente peroglicomeclinici. Inoltre, per ri-
levarli, € necessario costruire un sistema di aidone generale,
guale quello adottato dalle agenzidodnchmark

c) Un ulteriore strumento alternativo e rappresenti questionari
sulla qualita della vita (Johansson, 1995; Johasoms e Johan-
sson, 1997), che possono riferirsi alle condizidinsalute del pa-
ziente nel suo complesso, come per esempio le Sedl@ e $-36
(Ware, 1993), o ad aspetti particolari quali il stato funzionale fi-
sico-mentale dopo cure riabilitative, come la schia (Tesio,
2003). La risposta ad ogitémdel questionario € espressa mediante
modalita di tipo ordinale ed e rilevata tramiteeivista. Non man-
cano problemi anche in questo caso, poiché lenmdaroni raccolte
possono essere influenzate da aspetti ambientitiendenti dal ti-
po di cura e, soprattutto in caso di patologie @cpbssono risultare
insufficienti a descrivere lo stato clinico del gare. Inoltre, i costi
delle interviste possono essere particolarmerggaiiti, soprattutto
nel caso di stugranel(Damberget al, 1998).

d) In luogo dioutcomeclinici o outcomesulla qualita della vita, alcuni
autori (Epstein, 1995; Goldstein e Spiegelhalt®&96l Leyland e
Boddy, 1998; Vittadiniet al, 2005) suggeriscono di utilizzacei-
tcomedi contesto (quali per esempio ritorni in salarapaia, rico-
veri ripetuti, ri-ospedalizzazioni), facilmente ezjbili a partire da-
gli archivi amministrativi. In questa tipologia mm0 essere classi-
ficati anche glioutcomeottenibili attraverso metodi quali disease
stagingo I’APRDRG, che riclassificano le informazioni desumibili
dal DrRG in modalita di tipo ordinale sulla base della giadella
malattia del paziente ricoverato (lezzatial, 1996} | dati am-
ministrativi presentano il vantaggio di contenarimazioni rela-

4 Molte perplessita a riguardo di tali metodi nascdal fatto che la morte corrispon-
de sempre alla modalita con frequenza piu elega@unque ne sia la causa.
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tive a un ampio numero di individui; tuttavia possaisultare in-
sufficienti a descrivere il reale stato clinico geklziente e I'efficacia
degli agenti. Non mancano poi problemi legati altaratezza dei
dati, in quanto per esempio potrebbe accadere ifteeethti codici

procedurali siano utilizzati per descrivere il mgd® evento pato-
logico.

1.5.2 Universita
Lockheed e Hanushek (1994) classificano le andiistficacia ed effi-
cienza dell'universita secondo un’ottica internasterna al sistema (si

veda Tabella 1).

Tabella 1.1

INTERNA ESTERNA

EFFicaciA | Effetto dell’ateneo o corso diEffetto dell’ateneo
laurea sulla capacita di apeorso di laurea sulla ca-
prendimento dello studente |pacita lavorativa de
laureato

EFFICIENZA | Analisi costi — ricavi aziendali Rapporto tra costi ind
dell'investimento universitarig viduali e collettivi e bet
nefici  monetarizzabili
dell’istruzione universit
taria

O

Per quanto riguarda l'efficacia interna, glitcomepossono essere ri-
cavati da test volti a misurare il grado di apprerehto, dai voti di lau-
rea o dalle votazioni degli esami, una volta elabinl’effetto dovuto
alla diversa difficolta e/o al diverso metro di djizio attraverso oppor-
tune metodologie statistiche, quali per esempiBRdach AnalysigLei
et al, 2001); per I'efficienza interna si utilizzano eve le informazio-
ni aziendali.

Per cio che concerne l'efficacia esterna, al findadinire la proba-
bilita di successo individuale nel mondo del layatovuta al corso di
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laurea e al netto dei fattori individuali economabientaft®, gli outcome

utilizzabili sono:

a) situazione occupazionale, rapidita e livellandierimento nel mer-
cato del lavort*

b) grado di utilizzo delle competenze acquigjte

c) grado di efficacia del titolo di studft

d) soddisfazione del laureato, considerat&, anni dalla laurea, uout-

come®oggettivo” della reale efficacia degli studi (Zdia, 2001).

Per cio che concerne l'efficienza esterna, si davegnvece valuta-
re il capitale umano proveniente dall’investimeiriaistruzione supe-
riore, vale a dire I'incremento di reddito percepd di ricchezza accu-
mulata dall’individuo nel ciclo vitale. Il redditmensile a cinque anni
dalla laurea pu0 essere considerato una ppiro&y di tale capitale u-
mano definibile nel ciclo vitale (AMA LAUREA, 2003).

Quali variabili dicase-mixsi possono utilizzare:

a) caratteristiche socio-economiche (eta, sesaty stvile, ricchezza
della famiglia di origine);

b) numero di anni di lavoro effettivo;

c) tipo e durata di formazione professionale o pastda, che identifi-
ca l'effetto della formazione sul lavoro o sul dajg umano;

15 Si hanno molti lavori in letteratura basati sutcomeed indicatori che possono
considerarsproxy del capitale umano potenziale (Bini e Chiandd@)3; Chiandot-
to et al, 2004; Chiandotto e Variale, 2004); tipicamentageno misurati ad una di-
stanza temporale variabile dalla laurea (solitameint, 3 o 5 anni, ma preferibilmen-
te di 5, come in AMALAUREA, 2003).

16 percentuale di neo-laureati che: trovano occupazentro un certo periodo (Bini,
1999); sono in cerca di lavoro dopo un certo perjdcbvano un lavoro corrisponden-
te alle loro attese; cercano un nuovo lavoro dépgonseguimento del titolo. Si con-
siderano anche i tempi medi di ricerca del lava@Bmi( 1999; Biggeriet al, 2001).
Tali percentuali sono traducibili attraverso modstatistici, quali i modelliogit, in
termini di probabilita di: “occupazione”, “disoccagione”, “ricollocazione” del neo-
laureato in cerca di lavoro (Bini, 1999); proporzidi: contratti trasformati da atipici
a tempo indeterminato; passaggi a posizione dietarsuperiore entro un certo pe-
riodo dall'assunzione.

7 Si considerano ad esempio indicatori di coerereéatformazione specifica acqui-
sita e I'attivita lavorativa svolta (Fabbes al, 2002), la specificita o la necessita del
titolo di studio per svolgere un determinato lavaxach’essi riesprimibili in termini
di probabilita attraverso opportune metodologi¢isiahe quali i modelliogit (Bini,
1999).

18 Integra il criterio precedente con il criterio ldehecessita legale del titolo di studio
per il lavoro svolto.
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d) informazioni sul curriculum scolastico rilevabilit@verso voti di
maturita e test all'ingresso, che permettono diifieare la capaci-
ta individuale degli studenti, indipendentementkaddiversa diffi-
colta e dai criteri di valutazione;

e) informazioni sul curriculum universitario non auibili all’effica-
cia dei corsi di laurea;

f) informazioni riguardanti le caratteristiche delriterio. Sono le va-
riabili di case-mixpiu difficili da quantificare ed anche le piu im-
portanti, se I'obiettivo & confrontare atenei edost di laurea di dif-
ferenti aree geografiche, senza che il risultatogeeinficiato dalle
diversita delle condizioni occupazionali e sociQualora non sia
possibile effettuare un confrontoeteris paribusgispetto alle carat-
teristiche territoriali, la valutazione puo avvensecondo un crite-
rio longitudinale che preveda anzitutto una desmniz del miglio-
ramento (o0 peggioramento) nel tempo dei gruppiiplisari o dei
corsi di studi dei singoli atenei evitando il canfto con altri.

1.5.3 Formazione

Numerosi lavori di Gori ed altri autori (Gori, Méaé Rampichini,
1993; Bellio e Gori, 2003) hanno approfondito gpatti metodologici
connessi alla valutazione degli interventi di fomoae. Vi é da rileva-
re che, con I'accordo Stato-Regioni del 18 febb24160, tali argomen-
tazioni sono state prese in considerazione adgfiaccreditamento. Si
specificano cosi le nozioni di efficacia, che “camita quanto e stato
realizzato con quanto era stato originariamentgramamato, ovvero le
realizzazioni, i risultati e gli impatti effettivispetto a quelli attesi o
stimati”, e di efficienza, che indica “in che miaue risorse si sono tra-
dotte in realizzazioni o in risultati”.

Se ne deducono tre criteri fondamentali per l'indiilazione degli
indicatori da utilizzare per le valutazioni di efiicia ed efficienza degli
interventi di formazione:

1. capacita di attuazione dei progetti, dei loro dhiee delle attivita
previste (efficacia);

2. capacita di svolgere l'attivita a costi contenefficienza);

3. capacita di ottenere buoni risultati in rapportéi abiettivi inerenti

i singoli allievi (efficacia).
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Mentre il primo e il secondo criterio riguardanccdmportamento
delle sedi operative nei confronti della realizoag dei progetti, il ter-
zo valuta i risultati raggiunti a livello di ogningjolo individuo coinvol-
to nell’attivita. Ogni indicatore viene quindi mesa confronto con dei
valori soglia, cosi come é normalmente previstoljaecreditamento,
al fine di stabilire se la sede operativa rispettheno gli standard pre-
fissati.

Cio premesso, i principali indicatori dutcomeadottati sono:

a) tasso di attuazione dei progetti (corsi rendicoft@tsi approvati),
con il quale si vuole cogliere la capacita di parta buon fine i
progetti per i quali si & ricevuto l'incarico diadzione;

b) tasso di attuazione dei destinatari (numero alliir@équentan-
ti/numero allievi preventivati), con il quale siale cogliere la ca-
pacita di rispettare gli impegni formativi assurglativamente al
numero di allievi coinvolti;

c) tasso di attuazione dei costi (costo rendicontasiécpreventivato),
con il quale si vuole stimolare le sedi a rispettidipreventivo con-
cernente i costi;

d) indice di costo, con il quale si vuole stimolarestdi ad una ridu-
zione dei costi medi effettivi per destinatarigpatio a quelli previ-
sti;

e) tasso di successo (numero allievi formati/numeti@\al avviati),
con il quale si vuole stimolare le sedi a considetea i propri o-
biettivi la conclusione con esito positivo del paso formati-
vo/orientativo da parte di ogni allievo coinvolto;

f) indicatore di monitoraggio (numero schede destinatasmes-
se/numero destinatari), con il quale si vuole slarele sedi a for-
nire le informazioni richieste per il monitoraggio.

1.5.4 Scuola

Gli studi piu recenti riguardanti I'efficacia delicuola (Aitkin e Lon-
gford, 1986; Goldstein, 1987, 1995, 1997; Goldsteiznwwoodhouse,
2000; Goriet al, 2001) introducono ibackgroundindividuale quale
fattore di aggiustamento deglutcomeal livello piu basso della gerar-
chia e stimano l'effetto esercitato da variabileogmti a livelli superiori
della gerarchia stessa (per esempio I'effetto daiglivello di classe o
I'effetto del contesto a livello di scuola). Da gt punto di vista i di-
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versi settori di ricerca, in particolare quello ldelvalutazione

dell’'efficacia School Effectivenes® quello che studia gli aspetti del

miglioramento della scuolé&S¢hool Improvemeptsi trovano a dover
affrontare due ordini di problemi:

1) scelta di un criterio per misurare le differenzeantcomecognitivi
delle scuole;

2) scelta di una metrica per valutare la variaziorgdidritcome
Riguardo il primo problema sono state proposte rdeesoluzioni.

Una prima opzione, adottata in Gran Bretagna, raecala di pubbli-

care le cosiddettstatusLT (league tabl® contenenti i valori medi dei

risultati conseguiti dai ragazzi nelle scuole (Rtew Goldstein, 1998).

Tuttavia, lestatusLT hanno avuto in passato numerosi effetti negativi

ed hanno sollevato molte polemiche circa la mancatssiderazione

del differentebackgrounddegli studenti. L’alternativa & quella di cal-
colare il valore aggiunto di conoscenze attribuibll’efficacia della
scuola, al netto di caratteristiche personali batikgroundculturali, al
fine di evitare problemi dselectionbias e selezione avversa gia men-
zionati in precedenza. In letteratura sono staippsti due metodi per

la misura del valore aggiunto (Goetlal, 1975; Linn e Slinde, 1977):

il “gain scoré, corrispondente alla differenzay(y yi) tra outcome

post-test(y,) e outcome pre-testy;) e il “residual gain scorg in cui

I'efficacia € misurata dai residui della regressiatelpost-testrispetto

al pre-test (y — E[ysly1]). E stato dimostrato (Willet, 1988) che

I’ outcomepre-teste afflitto da errori di misura, la stima dei paetm

della regressione dipende fortemente dalla compwszdel campione

e da eventualoutlier cosi come la stima detésidual gain scoredi-

pende fortemente da una serie di fattori che nmiseatono di perveni-

re ad una misura dell’evoluzione dellitcomeper ogni individuo. Ne
consegue che ilrésidual gain score’e uno stimatore inefficiente ed
inconsistente della vera variaziorteugé gain scorg Anche Rogosat

al. (1982, 1985, 1995) dimostrano che riéSidual gain score™non é

affidabile.

Per cio che concerne il secondo problema, vi saorequisiti fon-
damentali da rispettare per la misura della vasi@ideglioutcomeco-
gnitivi:

a) costanza del costrutto di cui si vuole misuraredaazione nel cor-
so del tempo (la nozione di variazione perderebksdti di signifi-
cato qualora i contenuti ed il costrutto cambiassezl corso del
tempo);
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b) costanza dello strumento e della scala utilizzadr pisurare
I’ outcome(posto che il costrutto sia qualitativamente autstanel
tempo, misurare la variazione nelle quantita reselbbe infatti im-
possibile se lo strumento di misura o la scala ¢assiero in manie-
ra incognita).

Rispetto ad altre misure, quali il “rango percaitifrequentemente
utilizzato a fini di comparazione deglutcomecognitivi, o il “normal
curve equivalerit rappresentato dal valore corrispondente al rango
percentile di una distribuzione normale, risultzferibile lo “scale
scoré, misura riferita ai contenuti anziché ad una dapmne o ad un
campione di riferimento. Lostale scorg ottenuto attraverso il model-
lo di Rasch, permette di identificare I'abilitaldivello di conoscenza
dello studente al netto del grado di difficoltaldgirova e/o di severita
del giudicante (Bond e Fox, 2001). Le misur@dicomecosi ottenute,
corrispondenti ad un certo grado di sviluppo dpjpeendimento, sono
collocabili su una scala ad intervallo, attravdesquale possono essere
comparate sia orizzontalmente che verticalmenteyrdanno all’altro,
attraverso procedure di “equalizzazione” (Bond &, RO01}°.
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