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Un modello di stima delle determinanti del grado di bancarizzazione dei migranti in Italia 
 

Nel corso degli ultimi anni, il tema del migrant banking ha acquisito una sua specifica rilevanza e 
consistenza, in Italia come all'estero, per quanto riguarda sia il lato dell'offerta bancaria, laddove gli 
operatori sul mercato tendono a considerarlo una nuova possibile frontiera del sistema di prodotti e 
servizi, sia il fronte del dibattito scientifico con connotati multidisciplinari, laddove aumentano e si 
confrontano studi nel campo della finanza e quelli di tipo antropologico, socio-economico e 
politico-istituzionale legati ai temi dell'inclusione e della cittadinanza piena. In questa sede, a voler 
abbracciare un arco temporale di oltre 50 anni alle nostre spalle, ci si limita a segnalare un lavoro 
pionieristico che ha posto le basi d'impostazione teorica generale sulle discriminazioni economiche 
e del mercato, come lo studio del 1957 di Gary Backer1, premio Nobel per l’economia nel 1992, e 
un recente studio della Banca d'Italia del 20112, che riflette simbolicamente una sorta di 
endorsement istituzionale in Italia.  

Il CeSPI contribuisce da molti anni all'approfondimento del tema con finalità di orientamento per le 
strategie di policy3. Da ultimo, il primo rapporto dell'Osservatorio Nazionale sull'Inclusione 
Finanziaria dei Migranti in Italia4 ha offerto un'analisi descrittiva dei risultati dell'indagine sui 
comportamenti e bisogni finanziari dei migranti che ha portato alla costruzione di una banca dati 
composta dalle risposte a 907 questionari strutturati validati. 

L'analisi che segue utilizza suddetta banca dati ed è strutturata in cinque paragrafi: il paragrafo 1 
illustra il modello econometrico adottato, il paragrafo 2 presenta i risultati generali dell'applicazione 
con le relative stime, il paragrafo 3 presenta le stime delle probabilità marginali, il paragrafo 4 
illustra stime relative a sottocampioni di particolare interesse, infine il paragrafo 5 riassume 
brevemente alcune evidenze di rilievo. 

1. LA RASSEGNA DELLA LETTERATURA 

L'analisi prende in considerazione come variabile obiettivo il grado di bancarizzazione della 
popolazione migrante, approfondendo se e quanto siano importanti le diverse determinanti, che, in 
particolare, possiamo associare a: 

(i) il profilo individuale specifico del migrante (il sesso e il livello di istruzione, tra le molte 
caratteristiche, tra cui si potrebbe ricomprendere anche la storia creditizia); 

(ii)  il contesto di appartenenza (il network sociale, la nazionalità e il comune di residenza che, 
indirettamente, cattura anche le determinanti legate al lato dell'offerta dei servizi bancari 
presenti); 

(iii)  il momento del progetto migratorio (l'anzianità migratoria e l'età del migrante). 

Si tratta di tre set di determinanti che contribuiscono, sulla base della teoria e della letteratura in 
materia, a spiegare il grado di bancarizzazione stesso. 

In effetti, la letteratura non ha sinora approfondito la specificità delle determinanti del grado di 
bancarizzazione delle popolazioni migranti. Piuttosto, a partire da una copiosa letteratura che 
analizza sul piano macroeconomico le correlazioni positive tra lo sviluppo degli intermediari e 
servizi finanziari e la crescita economica di lungo periodo5, si è recentemente sviluppata una serie di 

                                                 
1G. S. Becker (1957),The Economics of Discrimination,1st ed., University of Chicago Press, Chicago. 
2 G. Albareto, P. E. Mistrulli (2011), "Bridging the gap between migrants and the banking system", Temi di discussione 
(Workingpapers), N. 794, Banca d'Italia, Roma, febbraio. 
3 Si segnala un lavoro del 1999 che avviò la riflessione sul ruolo economico dei migranti internazionali in Italia e quello 
del 2004 che più specificamente ha sviluppato il filone dell'inclusione finanziaria: CeSPI (1999), Promozione di sistemi 
di piccole imprese nel Mediterraneo e valorizzazione dell’immigrazione nord-africana in Italia, Roma; S. Ceschi e J. L. 
Rhi-Sausi (a cura di) (2004), Banche italiane e clientela immigrata, ABI-CeSPI, Bancaria Editrice, Roma. 
4CeSPI (2012), L’Osservatorio Nazionale sull’Inclusione Finanziaria dei Migranti. Primo Report, Roma, novembre. 
5 Di questa vasta letteratura si possono segnalare alcuni fondamentali contributi in ordine cronologico: J. A. Schumpeter 
(1911), The Theory of Economic Development, Oxford University Press, Oxford; J. G. Gurley, E. S. Shaw (1955), 
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studi volti ad approfondire se e quanto lo sviluppo economico - crescita del reddito pro capite e 
migliore distribuzione - sia collegato al livello di accesso della popolazione ai servizi bancari e 
finanziari, la cosiddetta bancarizzazione, intendendo la disponibilità, accesso e uso di servizi come 
l'apertura di un conto bancario, il credito, i servizi vari di pagamento (carte di credito e debito, 
assegni, bonifici e trasferimenti internazionali), assicurazioni, strumenti sofisticati del risparmio 
gestito e gestioni patrimoniali, fondi pensione, custodia titoli e consulenza finanziaria6. La 
bancarizzazione è, dunque, associata al concetto di inclusione finanziaria7 attraverso il fenomeno 
della mobilizzazione sociale, incorporando indici di profondità (come il rapporto tra il volume dei 
crediti e il valore del PIL), copertura (come il numero di sportelli bancari per ogni dieci mila 
residenti adulti) e livello di uso (come il numero di operazioni con carta di credito per unità di 
tempo) degli strumenti suddetti8.  

Preliminare e complementare a questa riflessione è la teoria più generale secondo cui i servizi 
bancari assolvono un ruolo fondamentale nell'economia, (i) consentendo di mobilizzare il risparmio 
e canalizzarlo verso gli investimenti, riducendo i costi di informazione, come suggerisce 
l'impostazione neoclassica9 o (ii) creando ex nihilo, attraverso il credito, i depositi che, a loro volta, 
creano le riserve in moneta legale e non viceversa, coerentemente con l'idea secondo cui sono gli 
investimenti a creare i risparmi e non viceversa, come suggerisce l'impostazione alternativa post-
keynesiana10.  

A questa ampia cornice teorica di riferimento si associano un più circoscritto campo d'indagine 
direttamente pertinente per lo studio, che è quello relativo alle determinanti della bancarizzazione 
della clientela in generale - il cosiddetto mass market11 -, il campo ancor più ristretto relativo a 
specifici e nuovi segmenti di mercato, come i giovani12, approfonditi attraverso l'uso di indagini 

                                                                                                                                                                  
“Financial Aspects of Economic Development”, American Economic Review, Vol. 45, pp. 515-538; R. Goldsmith, 
(1969), Financial Structure and Development, Yale University Press, New Haven; J. Hicks (1969), A Theory of 
Economic History, Oxford University Press, Oxford; R. I. McKinnon (1973), Money and Capital in Economic 
Development, Brookings Institution, Washington, D.C.; E. S. Shaw (1973), Financial Deepening in Economic 
Development, Oxford University Press, New York; V. Bencivenga, B. Smith (1991), “Financial intermediation and 
endogenous growth”, Review of Economic Studies, Vol. 58, pp. 195-209; R. G. King, R. Levine (1993), “Finance and 
Growth: Schumpeter Might Be Right”, Quarterly Journal of Economics, Vol. 108, pp. 717-737; R. Levine, N. Loayza, 
T. Beck (2001), “Financial intermediation and growth: Causality and causes”, Journal of Monetary Economics, Vol. 
46(1), pp. 31-77. 
6 L. V. Azaf, A. Hernández, D. Osorio (2012), “Bankarization and human development: an empirical contrast for 
Venezuela", Monthly Economic Bulletin, Mercantil Banco Universal, maggio. 
7 M. Sarma, (2007), “Index of Financial Inclusion”, Indian Council for Research on International Economic Relations, 
New Delhi. 
8 A. Anastasi, E. Blanco, P. Elosegui, M. Sangiácomo (2010), “Bankarization and Determinants of Availability of 
Banking Services in Argentina”, Ensayos Económicos, Central Bank of Argentina, Economic Research Department, 
Vol. 1(60), pp. 137-209, Ottobre. 
9 Si fa qui riferimento al già citato J. G. Gurley, E. S. Shaw (1955) e ai noti contributi: G. Akerlof (1970), “The Market 
for ‘Lemons’: Quality Uncertainty and Market Mechanisms”, Quarterly Journal of Economics, Vol. 84(3), pp. 488-500; 
J. Stiglitz, A. Weiss (1981), “Credit Rationing in Markets with Imperfect Information”, The American Economic 
Review, Vol. 71 (3), pp. 393-410. 
10 N. Kaldor (1982), The Scourge of Monetarism, Oxford University Press, Oxford ; M. Lavoie (1992), Foundations of 
Post-Keynesian Economic Analysis, Elgar, Aldershot; A. Graziani (2003), The Monetary Theory of Production, 
Cambridge University Press, Cambridge. 
11 A questo riguardo, si possono segnalare alcuni contributi in ordine cronologico: A. Parasuraman, L. L. Berry, V. A. 
Zeithaml (1991), “Understanding Customer Expectations of Service”, Sloan Management Review, Vol. 32 (3), pp. 39-
48; M. Goode, L. Moutinho (1995), “The Effects of Free Banking on Overall Satisfaction: the Use of Automated Teller 
Machines”, International Journal of Bank Marketing, Vol. 13 (4), pp. 168-190; C. Kennington, J. Hill, A. Rakowska 
(1996), “Consumer Selection Criteria for Banks in Poland”, International Journal of Bank Marketing, Vol. 14 (4), pp. 
12-21; J. Lee, J. Marlowe (2003), “How Consumers Choose a Financial Institution: Decision-Making Criteria and 
Heuristics”, International Journal of Bank Marketing, Vol. 21(2), pp. 53-71; C. C. Frangos et al. (2012), “Factors 
Affecting Customers’ Decision for Taking out Bank Loans: A Case of Greek Customers”, Journal of Marketing 
Research & Case Studies, Vol. 2012. 
12 M. Almossawi (2001), “Bank Selection Criteria Employed by College Students in Bahrain: An Empirical analysis”, 
International Journal of Bank Marketing, Vol. 19 (3), pp. 115-125. 
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campionarie ad hoc, quello di analisi delle realtà dei Paesi in via di sviluppo13, delle differenze di 
genere14, delle esperienze di cosiddetta “finanza di frontiera” come la microfinanza e il social 
banking per favorire processi di empowerment sociale ed economico degli individui e delle 
categorie più vulnerabili che non fruiscono, o lo fanno solo in modo parziale, dei servizi finanziari 
di base15. Sono studi che, complessivamente, dimostrano come per le banche sia importante tener 
presente che i criteri di selezione della clientela dipendono anche da componenti culturali e 
nazionali, oltre che da tipici fattori concorrenziali di mercato (prezzo, qualità dei servizi, 
flessibilizzazione dei prodotti/servizi, qualità del personale e grado fiduciario, localizzazione degli 
sportelli, uso delle opportunità offerte dalle nuove tecnologie informatiche). Spesso, si tratta di 
indagini volte ad identificare i criteri di scelta tra le diverse offerte bancarie disponibili sul mercato 
o i modelli bancari alternativi16, più che le determinanti dell'accesso/uso e del grado di 
bancarizzazione. Si tratta, dunque, di analisi che non si soffermano ad analizzare quanto pesino le 
diverse variabili correlate con l’esclusione finanziaria (basso livello di reddito, precarie condizioni 
di impiego, basso grado di istruzione, etnicità, età, genere, ...), con particolare riferimento al 
segmento di mercato rappresentato dalla popolazione migrante, tema che è, per l'appunto, al centro 
dell'analisi condotta in questo lavoro.  

2. IL MODELLO ECONOMETRICO 

La numerosità dei dati ci consente di utilizzare modelli econometrici di analisi. 

In termini econometrici, nello specifico definiamo una variabile dipendente, che è il Grado di 
bancarizzazione o "GdB" e che si configura come una variabile il cui carattere assume tre stati 
discreti ma ordinabili: persona non bancarizzata (=1), bancarizzata a livello base (=2), bancarizzata 
a livello evoluto (=3). Tale variabile è un indice composito costruito combinando le informazioni 
fornite dai migranti intervistati in diverse domande relative al proprio profilo, comportamento e 
attitudini in materia bancaria. 

Nel nostro caso, utilizziamo i metodi di massima verosimiglianza di stima dei coefficienti - come il 
modello logit e probit17 ordinati - che sono più efficienti statisticamente rispetto al tradizionale 
modello di regressione lineare stimato col metodo dei minimi quadrati (Ordinary Least Squares)18. 

In pratica, la tecnica prescelta permette di analizzare le determinanti della probabilità di un attributo 
(il grado di bancarizzazione identificato dai tre livelli o "eventi" osservabili), anche se 
concretamente possiamo osservare solo la realizzazione della variabile GdB e non la corrispondente 
probabilità. Ricorrendo a funzioni di distribuzione cumulate (Cumulative distribution function, o 

                                                 
13 M. S. Salime (2010), “In search of Value for their Money : Banking Preferences and Service Quality Perceptions of 
local and Expatriate Retail Bank Customers”, International Journal of Economic Perspectives, Vol. 4 (2), pp. 1-14. In 
seno alla Banca Mondiale, particolare attenzione è rivolta al tema dell'esclusione finanziaria  e della misurazione 
dell’accesso ai servizi finanziari nei diversi Paesi in via di sviluppo. Si veda, in proposito: S. Claessens (2006), “Access 
to Financial Services: A Review of the Issues and Public Policy Objectives”, World Bank Research Observer, Vol. 
21(2), pp. 207-40; A. Demirguc-Kunt, L. Klapper (2012), “Measuring Financial Inclusion. The Global Findex 
Database”, Policy Research Working Paper,  N. 6025, The World Bank, Wahington D.C. 
14 S. Mokhlis,(2009), “Determinants of Choice Criteria in Malaysia’s Retail Banking: An Analysis of Gender-Based 
Choice Decisions”, European Journal of Economics, Finance and Administrative Sciences, Vol. 1(2), pp. 1450-1467. 
15 R. Lupone (2008) , “Esclusione finanziaria. Acquisizioni e sfide della finanza di frontiera”, Studi e Note di Economia, 
Anno XIII, n. 3, pp. 551-573. 
16 J. Al-Ajmi, H. Abo Hussain, N. Al-Saleh (2009), “Clients of Conventional and Islamic Banks in Bahrain: How They 
Choose Which Bank to Patronize”, International Journal of Social Economics, Vol. 36 (11), pp. 1086-1112. 
17 La differenza tra Logit e Probit è riconducibile unicamente alla specifica forma funzionale della distribuzione 
utilizzata per spiegare i parametri: la funzione logistica nel caso Logit, il che significa assumere che gli errori del 
modello teorico siano distribuiti secondo una distribuzione logistica; la funzione normale cumulata standard impiegando 
il modello Probit. In pratica, come ampiamente assodato in letteratura, non ci sono grandi differenze fra le due 
distribuzioni e non ci sono regole generali per scegliere: di solito, la distribuzione logistica è simile a quella normale 
eccetto che nelle code, che sono molto più pesanti. 
18 W. H. Greene (2011), Econometric Analysis, 7th Edition, Prentice Hall, New York. 
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CDF), come la logistica nel caso della tecnica logit e la normale nel caso della probit, otteniamo che 
la relazione tra probabilità e variabili esplicative sia non lineare - come è realistico credere che sia - 
e che la probabilità non ecceda i limiti di 0 e 119. 

Esprimendo la probabilità del grado di bancarizzazione come funzione di differenti variabili 
esplicative, il modello di regressione è costruito attorno ad una variabile latente, la cui misura 
continua - il grado di bancarizzazione - non è osservabile, mentre è appunto osservabile soltanto la 
variabile GdB, che ne è un indicatore20.  

La specificazione del modello di regressione logit o probit ordinato ha comportato una ricodifica di 
alcune variabili in dummy21, la trasformazione logaritmica di altre22 e la normalizzazione di altre 
ancora, come nel caso della variabile età (col nome "Eta") con la creazione della variabile Età al 
quadrato (col nome "Et2") che permette di analizzare la non linearità della determinante età: 
l'ipotesi è, cioè, che l'effetto marginale di un incremento unitario dell'età del migrante sul grado di 
bancarizzazione sia positivo (coefficiente di "Eta">0), perché maggiori sono le probabilità di essere 
bancarizzati con il crescere dell'età di una persona, ma che ciò dipenda al contempo dall'età, nel 
senso che presumiamo che l'effetto sia più piccolo quanto più è anziana la persona (coefficiente di 
"Et2" <0). 

La specificazione del modello con risposte ordinate logit o probit proposto sulla base della teoria è 
la seguente23: 

GdB =β1 + β2 * eta + β3 * et2 + β4 sexdum  +β5 * res1 +β5 * res2 + β6 * naz1 +…+ β14 * naz9 +β15 * edu1 + β16 *edu2 +β17 * 

mardum + β18 * abidum +β19 * occ1 +…+ β22 *occ4 +β23 *annireg +β24 *bankori_d+β25 * reddito+ β26 * red_1 + β27 * red_2 
+ εi 
  

• GdB= grado di bancarizzazione (1= persona non bancarizzata, 2= bancarizzata a livello base, 3= bancarizzata a 
livello evoluto); 

• Sexdum= sesso (1= maschio, 0= femmina); 
• Edu= livello di istruzione (raggruppata in tre categorie: edu2 un livello medio, fino al completamento della 

scuola secondario; edu3 un livello alto, per chi ha almeno la laurea; la categoria base omessa di raffronto è 
edu1, un livello basso di istruzione, non superiore al livello primario); 

• MarDum= stato civile (1=sposato/convivente; 0=non sposato/convivente); 
• Occ= stato occupazionale (1= Occupato, 2= Occupato in modo non continuativo, 3= Studente, 4= Casalinga; la 

categoria omessa, o gruppo base di riferimento, è: Non occupato); 
• Abidum= abitazione attuale (1= di proprietà; 0= non di proprietà); 
• Reddito= reddito netto mensile della persona (espresso in euro); 

                                                 
19 La ragione per cui modelli lineari di probabilità non sono mai impiegati è perché possono produrre valori per la 
variabile dipendente che giacciono al di fuori dell'intervallo [0;1], cioè misure di probabilità senza senso (minori di zero 
e maggiori di uno). Nel caso della Probit, le probabilità (limitate tra 0 e 1) sono trasformate in Z-scores (valori critici 
della distribuzione normale standardizzata), che variano tra – infinito e + infinito. Questi Z-scores rappresentano la 
variabile dipendente (GdB) nel modello Probit. In virtù di tale trasformazione, si può dunque esprimere una relazione 
lineare tra la nuova variabile dipendente (espressa in Probit “Z”) e le variabili esplicative X; tale relazione implica una 
relazione non lineare tra probabilità ed X: l’effetto di una variabile esplicativa X su GdB non è costante e dipende  dal 
livello di Z (che dipende da X, infatti Z =a+bX ). 
20 L'ipotesi sottostante i modelli Logit o Probit ordinati è che le categorie (tre, nel nostro caso) osservate dei valori 
soglia - i cutoff points - rappresentino differenze grossolane ma corrette di una scala continua sottostante non 
osservabile, propria della variabile latente. Le probabilità di appartenere a queste categorie sono definite in termini di 
probabilità dei valori della variabile latente sottostante di oltrepassare date soglie, definite attraverso i valori dei cutoff 
points. 
21L'analisi descrittiva preliminare del dataset ha consentito di verificare che la distribuzione non è troppo sbilanciata nei 
confronti di una delle due categorie dicotomiche per tutte le variabili dummy considerate (a parte la variabile con le 
categorie occupazionali, che presenta pochissime osservazioni di studenti, casalinghe e non occupati). Si veda, in 
proposito, CeSPI (2012), op. cit.  
22 In particolare, la trasformazione logaritmica permette di considerare le relazioni in termini di “percentuale” (come 
l’elasticità), piuttosto che linearmente. In ogni caso, si è stimata la funzione impiegando in un caso il livello di reddito e 
in un altro il suo logaritmo. 
23 Come consuetudine, al fine di evitare problemi di multicollinearità, sono state omesse dall'equazione singole 
categorie (ad esempio, della variabile Nazionalità o "Naz") delle  tante variabili dummy incluse nell'analisi (e delle 
variabili categoriche che il software Stata definisce factor variables). 
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• Red_= allocazione del reddito familiare disponibile non consumato, espresso in percentuale sul reddito totale 
(1= inviato nel proprio Paese, 2= risparmiato, o alternativa base di riferimento, è: speso in Italia). 

• Bankori_d= apertura di un conto nel Paese d'origine, prima o dopo l'emigrazione (1= aperto, 0= mai aperto); 
• Naz= nazionalità (1=Bangladesh, 2=Cina, 3=Ecuador, 4=Egitto, 5=Filippine, 6=Marocco, 7=Perù, 

8=Romania, 9=Senegalese; la categoria omessa, o gruppo base di riferimento, è l'Ucraina); 
• Res= comune di residenza (1= Roma, 2= Milano; la categoria base omessa è Napoli); 
• Annireg= anni di presenza (regolare) in Italia; 
• Eta= età; 

 

3. I RISULTATI GENERALI DELL'ANALISI 

Il campione di 907 migranti presenta 304 persone non bancarizzate, 412 con un livello base di 
bancarizzazione e 191 a un livello evoluto; i coefficienti stimati nell'equazione (i vari parametri β e 
i cutoff point o parametri di soglia δ1 e δ2

24) sono quelli che massimizzano la probabilità di 
osservare un campione con tali frequenze dei tre diversi gradi di bancarizzazione. 
Per semplicità, si riportano soltanto le stime del modello Probit ordinato (che ha utilizzato per 
l'analisi 678 osservazioni, omettendo quelle per le quali mancano i valori di alcune delle variabili 
considerate). 
 

Tab. 1 - Modello Probit ordinato 

 
                                                 
24 Le regressioni stimate dal software STATA non includono esplicitamente l'intercetta (il parametro β1 della 
specificazione del modello, che è quindi uguale a zero), per cui si dice che i cutoff point, definiti anche ancillary 
parameters, assorbono l'intercetta: δ1 = - β0, cioè il primo valore cutoff è uguale all'intercetta (costante) con segno 
negativo. Si veda: V. K. Borooah (2002), Logit and Probit. Ordered and Multinomial Models, QASS N. 138, Sage, 
Londra. Il procedimento proposto da Borooah per la stima dei modelli Logit e Probit ordinato è stato qui ripreso, 
adattandolo quando necessario coi nuovi comandi della versione 12 di Stata. 

                                                                              

       /cut2     4.784573   .5476735                      3.711152    5.857993

       /cut1     2.831355    .530098                      1.792382    3.870328

                                                                              

         Et2    -.0018683   .0004707    -3.97   0.000    -.0027907   -.0009458

         Eta     .0819263   .0221526     3.70   0.000     .0385079    .1253447

     Annireg     .0483691   .0101163     4.78   0.000     .0285415    .0681968

     Milan_d      1.46194   .4240114     3.45   0.001     .6308928    2.292987

      Roma_d     .6306227   .4166568     1.51   0.130    -.1860095    1.447255

    Bangla_d    -.4483529    .296621    -1.51   0.131    -1.029719    .1330135

      Cina_d    -.3899186   .3294327    -1.18   0.237    -1.035595    .2557576

     Ecuad_d    -.2223794   .3049609    -0.73   0.466    -.8200919     .375333

      Egit_d    -.3318994    .299841    -1.11   0.268    -.9195769    .2557781

     Filip_d    -.3944511    .285627    -1.38   0.167    -.9542698    .1653675

     Maroc_d    -.5990014   .3334383    -1.80   0.072    -1.252529    .0545257

     Peru_du    -.4585351   .2853799    -1.61   0.108    -1.017869    .1007992

     Roman_d    -.5360338   .2789405    -1.92   0.055    -1.082747    .0106794

     Seneg_d     -.054438   .2971346    -0.18   0.855    -.6368112    .5279352

   Bankori_d     .2372695   .1057837     2.24   0.025     .0299374    .4446017

       Red_2     .0046673   .0036567     1.28   0.202    -.0024997    .0118343

       Red_1    -.0058275   .0031026    -1.88   0.060    -.0119084    .0002534

     Reddito     .0007868   .0001472     5.35   0.000     .0004984    .0010752

      Abidum     .8755668   .1496572     5.85   0.000     .5822441     1.16889

       Occ_4    -.4168697    .415147    -1.00   0.315    -1.230543    .3968035

       Occ_3     .1963903   .4131163     0.48   0.635    -.6133028    1.006083

       Occ_2    -.1710516   .2376651    -0.72   0.472    -.6368667    .2947635

       Occ_1     .1193097   .2318951     0.51   0.607    -.3351963    .5738156

      MarDum     .2595121   .1104502     2.35   0.019     .0430337    .4759904

         Edu     .1868545    .057196     3.27   0.001     .0747525    .2989566

      Sexdum     .2132021   .1141916     1.87   0.062    -.0106093    .4370135

                                                                              

         GdB        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

                                                                              

Log likelihood = -513.38229                       Pseudo R2       =     0.2703

                                                  Prob > chi2     =     0.0000

                                                  LR chi2(26)     =     380.41

Ordered probit regression                         Number of obs   =        678
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Una prima misura della bontà di adattamento del modello ai dati è fornita dal valore del chi quadro 
(χ2) che rifiuta in modo netto (Prob> chi2 = 0.0000) l'ipotesi nulla in base alla quale il modello con 
tutte le variabili esplicative non avrebbe un potere esplicativo maggiore del modello baseline che 
include solo l'intercetta (cioè, in cui tutti i coefficienti β sono simultaneamente uguali a zero)25.A 
complemento di questa prima misura, la statistica Pseudo R226 mostra il miglioramento nella log-
verosimiglianza relativo al modello baseline. 

I coefficienti riportati in tabella sono in buona misura significativi statisticamente e con il segno 
atteso in base alle considerazioni teoriche. È utile ricordare come sia importante guardare, nei 
modelli logit o probit ordinati, al segno dei coefficienti β, cioè alla direzione degli effetti delle 
variabili esplicative sul valore atteso del grado di bancarizzazione (cioè, se l'effetto è positivo o 
negativo, guardando ai valori estremi della scala: non bancarizzazione o bancarizzazione a livello 
evoluto), mentre non ha senso guardare direttamente la dimensione, cioè il valore assoluto del 
coefficiente, diversamente da quanto avviene nella regressione lineare. In altri termini, i coefficienti 
non sono interpretabili come effetti marginali sulla media condizionale (su cui si veda par. 3). 
Scorrendo rapidamente i risultati in tabella, in termini di segni degli effetti parziali di ciascuna delle 
variabili esplicative sulla probabilità di risposta in termini di GdB, e la relativa significatività 
statistica, si ha: 

• in media un uomo tende ad avere un grado di bancarizzazione più elevato di una donna. 
Essere uomo piuttosto che donna (la categoria base omessa, uguale a zero) aumenta lo Z-
score di 0.21. Detta diversamente, ricordando l'importanza della condizione coeteris paribus 
che vale sempre per l'interpretazione dei coefficienti, il risultato indica semplicemente che 
prendendo due persone in tutto simili (la condizione, appunto, del coeteris paribus) fatta 
eccezione per il sesso, l'uomo ha più probabilità di essere bancarizzato a livello evoluto e 
meno probabilità di non essere bancarizzato rispetto alla donna27; 

• ovviamente, il fatto che un dato coefficiente β non possa essere interpretato come preciso 
contributo relativo della data variabile esplicativa al grado di bancarizzazione tenendo 
costanti le altre variabili esplicative si aggiunge al fatto che ogni variazione nella probabilità 
dei diversi gradi di bancarizzazione associata ad una determinante deve tenere presente che 
questa ultima dipende anche dalle altre caratteristiche delle persone che influenzano la 
variabile GdB: età, educazione, sesso, reddito, eccetera. A questo riguardo, ulteriori 
specificazioni che incorporavano effetti di interazione, utili da includere quando si ritiene 
che tra due variabili esplicative vi sia interazione (cioè, quando l’effetto dell’una dipende dal 
livello dell’altra, ovvero quando l’effetto dell’una non é il medesimo per tutti i livelli 
dell’altra), non hanno alterato i risultati (la significatività statistica o il segno dei 
coefficienti), ma hanno ridotto la dimensione dei coefficienti individuali, a cominciare dal 
termine d'interazione "InterSexAbi" (dato dal prodotto dell'essere uomo e avere, al 
contempo, l'abitazione di proprietà); 

• una persona più istruita tende ad avere un livello più elevato di bancarizzazione. A tal 
proposito, sulla base di un'altra specificazione del modello, fatta creando le variabili dummy 
per il livello di istruzione, è in particolare il livello di istruzione terziaria che spiega 

                                                 
25 Il valore massimo della funzione dalla Log verosimiglianza del modello stimato riportato alla fine delle iterazioni 
(Log Likelihood: - 513.38) ci dice quanto rapidamente il modello converge e può essere utilizzato per confronti con altri 
modelli. 
26 La Pseudo R2 è compresa tra i limiti di 0 e 1: 0 quando tutti i coefficienti β sono pari a zero (modello baseline) e 1 
quando è perfetta la previsione da parte del modello stimato con tutte le variabili esplicative. Si veda: D. McFadden 
(1974), "Conditional logit analysis of qualitative choice behaviour", in P. Zarembka (ed.), Frontiers in Econometrics, 
Academic Press, New York e J. S. Long, J.Freese, (2006) Regression Models for Categorical and Limited Dependent 
Variables Using Stata, 2nd ed., Stata Press, College Station, Texas. 
27 Le stime del modello Probit ordinato non consentono, cioè, di dire se, a parità di altre condizioni, la probabilità di un 
uomo di essere bancarizzato a livello base è superiore rispetto alla probabilità che ha una donna. Quello che il dataset 
mostra è una propensione maggiore delle donne al risparmio (32,2%, che diventa 37,4% considerando le donne sole) 
rispetto agli uomini (30%, che diventa 31,5% se uomini soli). 
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maggiormente l'effetto dell'istruzione sul grado di bancarizzazione, cioè il livello che 
concorre a fare più differenza sul GdB; 

• una persona sposata tende ad avere un livello più elevato di bancarizzazione di una persona 
single. Anche in questo caso, altre specificazioni del modello con l'uso di termini 
d'interazione servono a indicare che lo stato civile interagisce con altre variabili (l'età, 
l'occupazione, il reddito, la fase del progetto migratorio) che concorrono ad elevare il grado 
di bancarizzazione, ma confermano che individualmente tale variabile esplicativa ha un 
effetto diretto di per sé, effetto che si può attribuire in via interpretativa all'assunzione di 
responsabilità anche nei confronti del futuro di un'altra persona, con cui si condivide il 
progetto di vita, che aumenta la propensione a una gestione più strutturata del risparmio. 

• Il profilo occupazionale presenta i segni attesi (le persone occupate in modo continuativo 
tendono ad avere livelli di bancarizzazione più elevati; all'opposto si trovano le casalinghe), 
ma non è statisticamente significativo e risente della bassa numerosità dei casi osservati di 
studenti, casalinghe e non occupati28; 

• il livello di reddito disponibile e, in modo particolare, la disponibilità di un'abitazione di 
proprietà tendono a favorire un livello maggiore di bancarizzazione; 

• la pratica di inviare rimesse nel Paese d'origine non è stata sinora una leva per la 
bancarizzazione, segno che - almeno per le nazionalità considerate - non si sono offerti 
prodotti particolarmente allettanti e competitivi o la domanda non si è comunque riorientata, 
spostandosi dai canali tradizionali di trasferimento a partire da questo specifico servizio; 

• l'apertura di un conto nel Paese d'origine gioca, invece, un ruolo favorevole a promuovere 
cultura e pratica di maggiore bancarizzazione ed è interpretabile come un indice di maggiore 
propensione alla bancarizzazione in Italia; 

• sul piano delle nazionalità, invece, non c'è una significatività statistica, cioè è relativamente 
alto il valore P>|z|, che rappresenta una stima quantitativa della probabilità che le differenze 
osservate siano casuali. Il caso della Romania è l'unico in cui abbiamo non più del 5% di 
probabilità di respingere un'ipotesi nulla che potrebbe essere in effetti vera. Ciò indica come 
di per sé la nazionalità di origine non sembra rappresentare in sé - come fattore culturale o 
etnico - una determinante significativa che spiega minore o maggiore propensione alla 
bancarizzazione. Semmai, può essere considerata una determinante apparente, che cela i veri 
fattori che spiegano le differenze di comportamento, laddove la comunità di una data 
nazionalità è sbilanciata sul piano del territorio di residenza, sesso (soprattutto donne o 
uomini), del livello di istruzione, età, occupazione e così via; 

• gli anni di presenza (regolare) in Italia e l'età sono altri fattori positivi che determinano il 
grado di bancarizzazione dei migranti: in entrambi i casi c'è una relazione positiva ma non 
lineare, cioè decrescente come ipotizzato teoricamente, nel senso che l'effetto positivo 
diminuisce al crescere dell'età (il coefficiente della variabile Et2 è negativo) e degli anni di 
presenza in Italia (in questo caso, in un'altra specificazione del modello, qui non riportata, si 
è aggiunta la variabile "Annireg2" che rappresenta la variabile "Annireg" al quadrato e si è 
ottenuto un risultato simile: la variabile "Annireg" ha un segno positivo e "Annireg2" ha un 
segno negativo, entrambe statisticamente significative). 

• il profilo del grado di bancarizzazione dei migranti in Italia è, sopra ogni altra cosa, 
fondamentalmente place-based. Vivere a Milano, piuttosto che a Roma (e, più ancora, che a 
Napoli) è decisivo, cioè fa la differenza29. Il contesto territoriale in cui si vive determina i 
comportamenti, più di nazionalità, età, occupazione, stato civile, reddito o altro. La 

                                                 
28 A tal riguardo, è importante qui sottolineare come occorrerebbe disporre di dati sufficienti per verificare l'ipotesi 
secondo cui il diverso tipo di lavoro e specializzazione influenza direttamente il grado di bancarizzazione (a partire dal 
fatto che, per esempio, certi lavori richiedono di avere un conto in banca). 
29 L'interpretazione della significatività di ogni coefficiente è di tipo differenziale, cioè dipende da quello messo in 
costante; ciò è vero sia nel caso dei comuni di residenza che in quello delle nazionalità considerate. Per questa ragione, 
a mo' di verifica, si possono mettere altre nazionalità o comuni come gruppo base di riferimento e constatare che i 
risultati non cambiano in modo significativo. 
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geografia conta moltissimo per lo sviluppo e tutte le caratteristiche specifiche dei diversi 
territori, in termini di specificità culturali, sociali e istituzionali sono dimensioni rilevanti per 
definire le politiche di sviluppo e per determinare il grado di bancarizzazione delle persone, 
italiani o migranti internazionali che siano. Il rapporto Barca del 2009 per la Commissione 
Europea, del Ministro uscente per la coesione territoriale, intitolato An Agenda for a 
Reformed Cohesion Policy, è probabilmente il rapporto più conosciuto che sottolinea 
l'importanza dell'approccio place-based per promuovere uno sviluppo inclusivo e accentua 
opportunamente il profilo territoriale delle dinamiche di sviluppo e, quindi, la necessità di 
territorializzare le politiche, nel nostro caso per esempio di promozione di cittadinanza 
finanziaria della popolazione migrante. 

Come prevedibile, le stime del modello Probit ordinato convergono con quelle del modello Logit 
ordinato che, in particolare, evidenziano la variabile di contesto territoriale come  significativa 
determinante30. 
Una riprova della rilevanza del tema geografico e, in particolare, del fattore "Milano", principale 
centro industriale e borsistico del Paese che, nel corso degli ultimi cinquanta anni, ha sviluppato il 
polo finanziario di banche e istituti di credito con la più alta concentrazione nel Paese, si ottiene 
guardando ai risultati di una versione ristretta della specificazione del modello Probit ordinato, cui 
sono state poste delle restrizioni (coefficienti pari a zero) che hanno portato all'omissione di alcune 
variabili risultate non particolarmente influenti. 
 

Tab. 2 - Specificazione ristretta del modello Probit ordinato 

 
 
Le tabella che presentano i risultati (sia la tab. 1 che la tab. 2) riportano in basso i valori dei cutoff 
point (/cut1 e /cut2). L'idea sottostante è che le tre categorie osservate del grado di bancarizzazione 
rappresentino le differenze su scala ordinale di una scala continua latente, cioè non osservabile. I 
valori stimati dei due cutoff point corrispondono ai valori soglia che permettono di ragionare in 
termini di probabilità dei valori della sottostante scala continua. In pratica, nella prima 
specificazione del modello (Tab. 1) i valori soglia sono 2.831355 e 4.784573 e, ciò significa che la 

probabilità che un migrante non sia bancarizzato è pari a Pr(Zi + εi≤2.831355), quella che sia 

                                                 
30 I coefficienti del modello Logit ordinato, adottando la stessa specificazione del modello Probit ordinato in Tab. 1, 
mostrano che risiedere a Milano anziché Napoli è associato a un incremento di 2,39 volte della probabilità di trovarsi ad 
un livello di maggiore bancarizzazione (Odds Ratio, cioè il rapporto fra il numero di volte in cui l'evento si verifica ed il 
numero di volte in cui l'evento non si verifica, pari a 2,39). La proprietà dell'abitazione è associato con un incremento 
del 49,2% (Odds Ratio = 1,492). Risultati simili si hanno con l'adozione di un modello logistico a odds parzialmente 
proporzionali, adottando la procedura proposta da Richard Williams: R. Williams (2006), "Generalized Ordered Logit/ 
Partial Proportional Odds Models for Ordinal Dependent Variables", The Stata Journal, Vol. 6(1). 

                                                                              

       /cut2     4.183568   .2737075                      3.647112    4.720025

       /cut1     2.293732   .2435186                      1.816444    2.771019

                                                                              

         Et2    -.0022279   .0004374    -5.09   0.000    -.0030852   -.0013707

         Eta     .1032469   .0199559     5.17   0.000      .064134    .1423599

     Annireg     .0460417   .0093135     4.94   0.000     .0277877    .0642958

     Milan_d      .918348   .1017023     9.03   0.000     .7190151    1.117681

       Red_1    -.0057488   .0029436    -1.95   0.051    -.0115181    .0000206

     Reddito     .0007929   .0001318     6.02   0.000     .0005346    .0010512

      Abidum     .8420619   .1423118     5.92   0.000      .563136    1.120988

       Occ_1     .2473839   .1180042     2.10   0.036     .0160999    .4786679

      Edu_d3     .4238965   .1116892     3.80   0.000     .2049896    .6428034

      Sexdum     .2335536   .0992665     2.35   0.019     .0389948    .4281123

                                                                              

         GdB        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

                                                                              

Log likelihood = -539.41074                       Pseudo R2       =     0.2523

                                                  Prob > chi2     =     0.0000

                                                  LR chi2(10)     =     363.98

Ordered probit regression                         Number of obs   =        694
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bancarizzato a livello base è pari a Pr(2.831355≤ Zi +εi≤4.784573) e la probabilità che sia 

bancarizzato a livello evoluto è pari a Pr(Zi + εi≥4.784573)31.Per ciascuno dei 678 migranti del 

campione per i quali sono presenti valori osservati per tutte le variabili determinanti (all'interno del 

campione complessivo di 907 unità), impiegando i valori stimati di Zi e i parametri b di ogni 

variabile determinante X, si può calcolare la probabilità di appartenere ai tre diversi livelli di 
bancarizzazione. Ad esempio, prendendo i primi dieci migranti del campione, la stima del modello 
calcola le tre corrispondenti probabilità (p1, p2 e p3), che possiamo confrontare con il grado di 
bancarizzazione realmente osservato nel campione, così da avere un'altra grossolana indicazione 
della bontà del modello (Tab. 3). 
 
Tab. 3 - Probabilità per le prime dieci persone di essere ai diversi livelli di bancarizzazione, Probit 

pnum p1 p2 p3 GdB osservato 
1 .1887178 .6691046 .1421777 2 
2 .4529211 .5138211 .0332578 2 
3 .3342432 .6021262 .0636306 2 
4 .1238743 .6635113 .2126144 1 
5 .0096051 .3393254 .6510695 3 
6 .4840413 .4880978 .0278609 1 
7 .1464055 .6698649 .1837296 2 
8 .059655 .5941234 .3462216 2 
9 .3508594 .5909582 .0581824 1 
10 0271711 .4844441 .4883849 2 

 
Su dieci osservazioni, solo in un caso (la numero 4) il valore osservato del livello di 
bancarizzazione (1) è quello cui il modello attribuisce una probabilità relativamente bassa (12,39%), 
pur non escludendola in assoluto come evenienza, mentre un'altra osservazione (la numero 9) ha un 
livello osservato (1) inferiore a quello del livello successivo (59%), ma comunque elevato (35%). 
In altri termini, la verifica dimostra come, date le circostanze rilevate (cioè i valori individuali delle 
variabili considerate come determinanti nel modello), ogni persona avesse probabilità alte o basse di 
appartenenza a una data categoria di livello di bancarizzazione. 
 
Tab. 4 - Probabilità per le prime dieci persone di essere ai diversi livelli di bancarizzazione, Logit 

pnum p1 p2 p3 GdB osservato 
1 .1811726    .6878371    .1309902 2 
2 .4527252    .5085205    .0387543 2 
3 .3265288    .6091105    .0643606 2 
4 .1255026    .6859279    .1885695 1 
5 .0169308    .3236085    .6594608 3 
6 .4934498    .4734467    .0331035 1 
7 .1395417    .6898826    .1705756 2 
8 .0672574    .6164912    .3162514 2 
9 .3431709    .5968248    .0600043 1 
10 .034147    .4804284    .4854246 2 

 
Per inciso, confrontando il modello Probit ordinato con il modello Logit ordinato (Tab. 4) si 
constata come, a fronte di differenze nel valore dei cutoff point (infatti, i valori soglia, per la stessa 
specificazione del modello in tabella 1, ma utilizzando il Logit, che per comodità non riportiamo nel 
dettaglio, sono: 5.070692 e 8.471347), collegate al fatto che sono diversi anche i valori assoluti dei 
parametri delle diverse variabili determinanti X (ma, cosa importante per quanto già detto in 
precedenza, risultano identici i segni dei coefficienti), le probabilità stimate per ogni individuo sono 
molto simili. 

                                                 
31 Zi è, per ciascun migrante i, pari a: Σ bk Xk, cioè la combinazione lineare dei parametri stimati b per ciascuna delle k 

variabili indipendenti X; mentre il termine εi è il residuo (cioè, la distanza tra valore stimato e valore reale e realmente 
osservato del grado di bancarizzazione). 



11 
 

A partire dai valori dei parametri delle varie determinanti X, possono essere stimate le statistiche 
descrittive del campione, in termini di probabilità che ha ciascun individuo del campione di 
appartenere ai tre livelli di bancarizzazione. 
 
Tab. 5 - Statistiche campionarie di appartenenza degli individui ai diversi livelli di bancarizzazione 

 
 

In termini di misure di tendenza centrale, le stime della media aritmetica delle probabilità 
individuali (cioè, calcolate sulla base dei valori dei parametri delle varie determinanti X per ogni 
individuo e sulla base dei cutoff point) sono pari al 28,5%, il 49,5% e il 22%, rispettivamente per il 
livello di non bancarizzazione (GdB=1), di bancarizzazione a livello base (GdB=2) e di 
bancarizzazione a livello evoluto (GdB=3). Nel caso della mediana, le corrispondenti stime sono 
pari al 22,5%, 56,5% e 11,5%32. 

                                                 
32 Nel caso della mediana, per costruzione la somma delle tre probabilità non è uguale all'unità, diversamente dal caso 
della media aritmetica: i valori della mediana, infatti, non si riferiscono alla stessa persona, perché la persona che si 
trova al cinquantesimo percentile per quanto riguarda la probabilità riferita alla non bancarizzazione (CdB=1) non è 
necessariamente la stessa persona che si trova al cinquantesimo percentile per quanto riguarda il livello di 
bancarizzazione di base (GdB=2) o evoluto (GdB=3). Per quanto riguarda le stime della media aritmetica delle 
probabilità individuali, può essere utile confrontarle con l'esito di un altro metodo di calcolo, che  considera il valore di 
Z per ogni individuo e poi ottiene il valore medio degli Z, dopodiché calcola le probabilità per i tre livelli di 
bancarizzazione, adottando come valori le medie campionarie. Anziché 28,5%, il 49,5% e il 22%, utilizzando questo 
secondo metodo di calcolo si ottiene 19,7%, 66,8% e 13,5%. 

99%     .9657584        .997587       Kurtosis        4.04917

95%     .7837233       .9944387       Skewness       1.372304

90%     .6315423       .9802213       Variance       .0606903

75%     .3249148       .9792969

                        Largest       Std. Dev.       .246354

50%     .1160614                      Mean           .2210204

25%     .0323492       .0003781       Sum of Wgt.         678

10%     .0077381       .0002632       Obs                 678

 5%     .0026574       .0002541

 1%      .000657        .000022

      Percentiles      Smallest

                                                             

                         Pr(GdB==3)

99%     .6711445       .6712372       Kurtosis       2.845722

95%     .6692804       .6712322       Skewness      -.9739058

90%     .6651817       .6712258       Variance       .0311177

75%      .642968       .6712238

                        Largest       Std. Dev.      .1764022

50%     .5642182                      Mean            .495114

25%     .3810829       .0197485       Sum of Wgt.         678

10%     .2036909        .016453       Obs                 678

 5%     .1382919       .0055578

 1%     .0246327       .0024121

      Percentiles      Smallest

                                                             

                         Pr(GdB==2)

99%     .8961117        .983525       Kurtosis       2.572622

95%     .7978843       .9361473       Skewness       .7909227

90%     .6800438       .9349562       Variance       .0637448

75%     .4578382        .921482

                        Largest       Std. Dev.      .2524774

50%     .2241369                      Mean           .2838656

25%     .0669084       .0000327       Sum of Wgt.         678

10%     .0110351       .0000302       Obs                 678

 5%     .0030903       3.53e-06

 1%       .00008       9.14e-07

      Percentiles      Smallest

                                                             

                         Pr(GdB==1)
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Per quanto riguarda le misure di dispersione, dalla tabella si evince come, con riferimento alla 
probabilità di non essere bancarizzati (GdB=1), questa sia pari all'89,61% all'interno del percentile 
più alto e, all'interno di questa classe, il valore stimato più alto è pari al 98,35%. Sul lato opposto 
della scala, la probabilità di non essere bancarizzati all'interno del percentile più basso è pari allo 
0,008% e, all'interno di questa classe, il valore stimato più basso è praticamente pari a 0%. Per 
quanto riguarda, invece, la probabilità del livello evoluto di bancarizzazione (GdB=3), all'interno 
del percentile più alto la probabilità è pari al96,57% e, all'interno di questa classe, il valore stimato 
più alto è pari al 99,75%. Sul lato opposto della scala, la probabilità all'interno del percentile più 
basso è pari allo 0,06% e, all'interno di questa classe, il valore stimato più basso è pari a 0,002%. 

Una misura relativa di dispersione, che depura l'indice dall'unità di misura, è il coefficiente di 
variazione. Il suo valore è 88,9% nel caso di GdB=1, è invece pari a 35,6% nel caso di GdB=2 e 
111,5% nel caso di GdB=3. Ciò indica che la variabilità delle osservazioni rilevate è più ridotta nel 
caso di GdB=2, il livello per il quale la media è un indice sostanzialmente corretto.  

La forma della distribuzione delle osservazioni presenta un'asimmetria (skeweness) negativa nel 
caso delle probabilità riferite a GdB=2, indicazione del fatto che sono più frequenti nella 
distribuzione le modalità più grandi; viceversa un'asimmetria positiva nel caso delle probabilità 
riferite sia a GdB=1 che GdB=3, dove invece prevalgono le modalità più piccole. 

4. LE STIME DELLE PROBABILITÀ MARGINALI 

Nella specificazione del modello adottato sono state incluse determinanti continue e dicotomiche. 
Nel primo caso, per esempio per quanto riguarda la variabile età (nel modello sono incluse, come 
detto, sia "Eta" che "Et2"), per una data persona, si può calcolare l'effetto marginale, cioè l'effetto 
dell'incremento di un anno di età sulle probabilità che ha quella stessa persona di trovarsi in uno o 
l'altro dei tre livelli di bancarizzazione.  

Il modello conferma che, come ipotizzato, l'età della persona è una variabile esplicativa molto 
importante, sulla base di una relazione non lineare: al crescere dell'età, la persona tende ad essere 
più bancarizzata, ma a ritmi decrescenti.  

Ricavata questa indicazione dal segno dei coefficienti nell'equazione (Tab. 1), possiamo calcolare 
diversi tipi di effetti marginali non costanti. Si può, per esempio, calcolare la probabilità che i 
migranti di diversa età presenti nel campione hanno di non essere bancarizzati: la probabilità che 
mediamente una persona di 18 anni non sia bancarizzata (GdB=1) è pari al 77,5%, tale probabilità 
scende al 47,5% per chi ha 28 anni, al 18,9% per chi ha 38 anni, addirittura al 4,5% nel caso di una 
persona di 48 anni e allo 0,6% nel caso di una persona di 58 anni, per poi approssimarsi allo zero. 
Quello illustrato è l'effetto marginale in un dato valore rappresentativo (o Marginal Effects at 
Representative Values, MER). 
 

Fig. 1 - Previsioni probabilistiche (%) di non essere bancarizzati aggiustate per diversa età 
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Si può poi calcolare l'effetto dell'aumento di un anno di età di un migrante sulla probabilità di essere 
ai tre diversi livelli di bancarizzazione. Trattandosi di effetti marginali del modello teorico o latente 
che non sono costanti, ma variano al variare di x, occorre stimare la variazione della probabilità che 
uno dei tre livelli di bancarizzazione si realizzi in conseguenza di una variazione unitaria (cioè 
minima) della variabile "Eta"33. Si possono utilizzare due metodi di calcolo: si stima l'effetto 
dell'incremento di un anno d'età sulle probabilità di appartenere ai diversi gradi di bancarizzazione 
per tutti i 678 individui presenti nel campione e si calcola poi la media (calcolo con la media degli 
effetti marginali individuali, ovvero calcolo dell'effetto medio dell'incremento di un anno di età per 
tutti gli individui), oppure si stima l'effetto dell'aumento di un anno dell'età media delle persone del 
campione più ampio sulle probabilità di appartenere ai diversi gradi di bancarizzazione. 

Tab. 6 - Effetto marginale di un anno aggiuntivo d'età sulla probabilità di essere ai diversi livelli di 
bancarizzazione 

 Calcolato con la media degli 
effetti marginali individuali 

(678 osservazioni) 

Calcolato con la media delle 
variabili determinanti    

(907 osservazioni) 

Pr(GdB=1)  .0191735      .0221788            

Pr(GdB=2) -.0034594     -.0047225            

Pr(GdB=3) -.0157141     -.0174563            
 

Il risultato indica, con entrambi i metodi di calcolo, che mediamente l'effetto marginale di un 
aumento minimo d'età (un anno) è appena positivo sulla probabilità di non bancarizzazione e 
appena negativo per i due livelli di bancarizzazione, risentendo della natura non lineare già descritta 
della relazione tra età e probabilità di appartenere ai diversi livelli di bancarizzazione. La stessa 
indicazione e sostanzialmente lo stesso effetto marginale si ricava guardando ad un'altra variabile 
continua, il reddito. 

Sempre guardando alla probabilità di non essere bancarizzati (GdB=1), che può essere considerato 
un indicatore - ancorché grossolano e opinabile - di rischio di esclusione finanziaria (su cui, quindi, 
concentrare maggiormente l'attenzione per definire interventi correttivi di policy), può essere utile 
considerare l'effetto marginale medio come media degli effetti marginali per i singoli individui 
(Average Marginal Effects, AME). 

In particolare, si può guardare all'effetto marginale della localizzazione territoriale. Intuitivamente, 
quello che facciamo è considerare tutti i migranti come se risiedessero a Milano, indipendentemente 
dal fatto che effettivamente risiedano a Milano, oppure a Roma o a Napoli, come è invece nella 
realtà. Tutte le altre variabili determinanti sono lasciate con il valore effettivamente riscontrato per 
ogni individuo. Di fatto, si tratta di costruire e comparare due campioni ipotetici: il primo costituito 
da migranti che risiedono tutti a Milano; il secondo costituito dagli stessi migranti (in termini di 
tutte le altre caratteristiche determinanti) che, immaginandolo come un gruppo di controllo, non 
risiedono a Milano. Si calcola la probabilità che ciascun individuo,vivendo a Milano, avrebbe di 
non essere bancarizzato e, calcolando poi la probabilità che avrebbero gli stessi individui di non 
essere bancarizzati nella situazione in cui invece non vivessero a Milano, si ottiene l'effetto 
marginale per ciascun individuo, pari alla differenza tra le due probabilità. Ripetendo lo stesso 
procedimento per tutti gli individui del campione, si può quindi calcolare quella che è definita come 
media degli effetti marginali per i singoli individui. Dal momento che quel che distingue i due 
gruppi è soltanto il fatto che risiedano o no a Milano, è proprio al Comune di residenza che può 
essere attribuita la differenza nella probabilità di non bancarizzazione. Un vantaggio di questa sorta 
di simulazione di logica controfattuale è che si utilizzano tutti i dati e non solo le medie, tuttavia si 
rende artificiale il profilo degli individui, trattando in un caso chi non risiede a Milano (ma a Roma 
                                                 
33Ciò significa calcolare le funzioni di densità relative ai diversi punti e moltiplicarle per le stime dei coefficienti 
associati alle due variabili "Eta" ed "Et2". 
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o a Napoli) come se vi risiedesse e trattando viceversa chi risiede a Milano come se risiedesse 
altrove, inoltre così facendo si produce una singola stima puntuale - una media - che oscura le 
differenze negli effetti che hanno le diverse unità. La realtà, infatti, è che anche una variabile 
determinante come la città di residenza ha effetti sulla probabilità dei diversi livelli di 
bancarizzazione che variano con il variare della altre caratteristiche individuali, del contesto di 
appartenenza e di fase del progetto migratorio. 

Fig. 2 - Stima di AME della città di residenza sulla probabilità di non essere bancarizzati 
aggiustata per livelli di reddito 

 
Una possibilità offerta è quella di stimare gli effetti marginali della dimensione territoriale, 
attraverso l'AME, per differenti livelli di reddito. In questo caso, si può visualizzare il risultato 
grafico che mostra come, per diversi livelli di reddito mensile (sull'asse delle ascisse, in un range 
compreso tra 250 e 2.000 euro), cambi l'effetto medio sulla probabilità di appartenere al livello di 
non bancarizzazione (sull'asse delle ordinate) attribuibile al risiedere a Milano. Nello stesso grafico 
è stata aggiunta la situazione che simula il caso di un campione in cui tutti gli individui siano 
residenti a Roma, così da confrontare l'impatto dei campioni simulati (Fig. 2). 

L'effetto marginale medio di risiedere a Milano varia molto con il livello di reddito: in particolare, è 
tra chi ha un reddito molto basso (tra 250 e 750 euro mensili) che la territorialità fa un'enorme 
differenza, perché la probabilità di non essere bancarizzati è più bassa di circa il 40% 
(comparativamente, Roma ha un effetto molto minore: meno del 20%), mentre per alti livelli di 
reddito (attorno a 2.000 euro) è sempre vero che risiedere a Milano contribuisce a ridurre la 
probabilità di non bancarizzazione, ma in questo caso è proprio la presenza di quel profilo di reddito 
che determina una minore probabilità di non bancarizzazione e, quindi, il contributo netto della 
territorialità si riduce (circa il 20% per Milano e meno del 10% per Roma). 

L'effetto marginale è importante perché, come già detto, nei modelli Logit e Probit un dato 
coefficiente non può essere automaticamente interpretato come contributo relativo ed è utile stimare 
gli effetti di una variabile X sulla probabilità di risposta (GdB = 1) dato il valore dell'osservazione x. 

Un particolare effetto marginale è quello definito effetto marginale nel valore medio delle variabili 
(Marginal effects at the means, o MEM): prendendo il valore medio per tutte le altre variabili 
indipendenti (come condizione di coeteris paribus)34, la probabilità di un uomo di essere ad un 

                                                 
34 Il valore medio ha senso per alcune variabili, come quelle continue: per esempio, mediamente il reddito mensile netto 
nel campione è di 926 euro. Utilizzare le medie per variabili binarie (cioè dicotomiche, o dummy) significherebbe 
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livello di bancarizzazione evoluto (GdB=3) è maggiore rispetto a quello di una donna (+4,18%), 
mentre è più bassa quella di non essere bancarizzato (-5,11%).  

 

Tab. 7 - Effetto marginale per sesso sul livello di bancarizzazione,nel valore medio delle variabili 

 dy/dx Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval] 
Pr(GdB=1)  - .0510608 .0271708 - 1.88 0.060 - .1043146 .0021931 

Pr(GdB=2) .0092125 .0052871 1.74 0.081 -.0011501 .019575 

Pr(GdB=3) .0418481 .0224287 1.87 0.062 -.0021114 .0858076 

Average marginal effects                   Number of obs   = 678 Model VCE : OIM  Delta-method 

 

Lo stesso effetto marginale MEM può essere calcolato per le altre variabili, a cominciare da quella 
più significativa dal punto di vista sostanziale (e non tanto statistico) come il territorio cittadino di 
residenza, calcolando la differenza determinata dal risiedere a Milano o a Roma piuttosto che a 
Napoli (città base del confronto): la probabilità di un migrante che risiede a Milano di essere ad un 
livello di bancarizzazione evoluto (GdB=3) è molto maggiore rispetto a quello di chi risiede a 
Napoli (+28,7%), così come è molto minore la probabilità di non essere bancarizzato (-35%)35. 

 

Tab. 8 - Effetto marginale per città sul livello di bancarizzazione, nel valore medio delle variabili 

 dy/dx Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval] 
Milano       
Pr(GdB=1)  -.3501268 .0992448 -3.53 0.000 -.544643 -.1556105 

Pr(GdB=2)  .0631707 .0219157 2.88 0.004 .0202167 .1061246 

Pr(GdB=3) .2869552 .0840527 3.41 0.001 .1222148 .4516956 

Roma       
Pr(GdB=1) -.1510308 .099206 -1.52 0.128 -.345471 .0434094 

Pr(GdB=2) .0272493 .0184094 1.48 0.139 -.0088324 .0633311 

Pr(GdB=3),  .1237811    .0821284      1.51    0.132     -.0371876 .2847497 

Average marginal effects                   Number of obs   = 678 Model VCE : OIM  Delta-method 

 

5. STIME PER I SOTTOCAMPIONI TERRITORIALIZZATI 

La tabella 9 mostra come, con riferimento al totale degli intervistati (907 migranti), il 18,5% dei 
migranti intervistati a Milano, il 47,2% dei di quelli a Roma e il 54,5% di quelli a Napoli non siano 
risultati bancarizzati; all'opposto il 31,4% di quelli a Milano, l'11,1% a Roma e il 9,1% a Napoli 
risultano bancarizzati a livello evoluto; infine, il 50,1% a Milano, il 41,7% a Roma e il 36,4% a 
Napoli risultano bancarizzati a livello base. 
 

  

                                                                                                                                                                  
invece impiegare un valore che non può corrispondere a nessun individuo. Per altre variabili, il valore medio indica la 
ripartizione percentuale media: il 58% del campione è costituito da uomini. 
35 Per variabili dicotomiche e, comunque, a più categorie il coefficiente indicato da dy/dx è pari al cambiamento 
discreto dal valore base alternativo: nel caso delle città, la categoria base omessa è Napoli. 
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Tab. 9 - Livello di bancarizzazione, per città (% dei migranti intervistati) 

 GdB=1 GdB=2 GdB=3 
Tutti i migranti 32,9% 45,8% 21,3% 

Solo a Milano 18,5% 50,1% 31,4% 

Solo a Roma 47,2% 41,7% 11,1% 

Solo a Napoli 54,5% 36,4% 9,1% 

 
Il fatto che a Milano la proporzione dei non bancarizzati sia risultata molto più bassa che a Roma (o 
ancor più che a Napoli, dove però il numero di osservazioni è molto più basso) e che una 
proporzione di bancarizzati a livello base e ancor più a livello evoluto sia risultata maggiore a 
Milano che a Roma è attribuibile a due possibili spiegazioni. 
In base a una prima spiegazione, le varie caratteristiche che contribuiscono a determinare una bassa 
probabilità di non bancarizzazione, come ad esempio il livello di reddito, il grado di istruzione, il 
sesso, la variabile occupazionale o le nazionalità di appartenenza, potrebbero essere 
significativamente differenti a Milano rispetto a Roma36. 
Per quanto riguarda la variabile occupazionale, il dato presenta significative differenze: a Milano il 
68,42% degli intervistati risulta occupato a tempo pieno, contro il 66,43% a Roma, cui si aggiunge 
un 19,52% di occupati in modo non continuativo a Milano, contro un 12,59% a Roma; viceversa 
studenti, casalinghe e - soprattutto - disoccupati sono molto più presenti a Roma che a Milano 
(rispettivamente 3,73%, 2,80% e 14,45% a Roma rispetto a 1,75%, 2,19% e 8,11% a Milano). 
Tuttavia, è lecito considerare il dato occupazionale come una dimensione specifica di interesse che 
riflette e dipende dal contesto territoriale, perché le diverse città offrono maggiori o minori 
opportunità occupazionali37. Visto la proporzione elevata di occupati, potrebbe piuttosto essere 
utile, a fini di ulteriore approfondimento consentito dal dataset impiegato, disaggregare all'interno 
di quella categoria le varie tipologie professionali e metterle in relaziona al grado di 
bancarizzazione. 
Per quanto riguarda le nazionalità rappresentate, c'è una differenza tra Milano e Roma (Tab. 10). 
 

Tab. 10 - Numerosità delle diverse nazionalità per città nel campione 
Milano Roma 

osservazioni % osservazioni % 
Bangladesh 30 6,58 99 23,08 
Cina 34 7,46 21 4,90 
Ecuador 47 10,31 27 6,29 
Egitto 85 18,64 27 6,29 
Filippine 60 13,16 50 11,66 
Marocco 28 6,14 15 3,50 
Perù 60 13,16 40 9,32 
Romania 22 4,82 92 21,45 
Senegal 80 17,54 41 9,56 
Ucraina 10 2,19 17 3,96 
Prendendo in considerazione separatamente la variabile territoriale e quella delle nazionalità, 
l'analisi evidenzia come sia legittimo ritenere che quella territoriale influisca trasversalmente 
all'interno delle varie nazionalità, dal momento che le nazionalità in sé (cioè, prese isolatamente 

                                                 
36 Il reddito risulta distribuito diversamente nelle città oggetto di indagine: a Milano, per esempio, oltre l'8% degli 
intervistati ha un reddito netto mensile superiore a 1.500 euro contro il 5,26% a Roma e, all'opposto, il 40,3% ha un 
reddito inferiore agli 800 euro mensili contro il 47,4% a Roma. La proporzione di uomini sul totale è, invece, un po' più 
bassa a Milano (55,3%) che a Roma (60,6%) o Napoli (75,4%); il livello di istruzione risulta un po' più alto a Milano. 
37 L'equazione adottata è stata anche ripetuta senza includere la variabile occupazionale, ma il segno e il valore assoluto 
dei coefficienti delle diverse variabili determinanti non è cambiato. 
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come variabile) non sono particolarmente significative per spiegare i diversi esiti in termini di grado 
di bancarizzazione, a differenza dei territori d'insediamento, che giocano presumibilmente un effetto 
moltiplicativo nell'interazione con le altre variabili, nazionalità compresa. 
In altri termini, in base a una seconda spiegazione possibile, un particolare attributo che diminuisce 
la probabilità di non bancarizzazione (per esempio, il livello di istruzione) o uno che l'aumenta (per 
esempio, lo status di casalinga) dovrebbe vedere il proprio effetto amplificato (in termini di valore 
del coefficiente) se riscontrato a Milano e, invece, ridotto, se riscontrato a Roma. 
Quel che si può cercare di verificare è quanto il divario territoriale del grado di bancarizzazione 
(intendendo la differente proporzione a Milano e a Roma dei diversi livelli di bancarizzazione) sia 
attribuibile a differenze nelle diverse caratteristiche presenti e quanto invece alle differenze nei 
coefficienti. 
 

Tab. 11 - Probabilità (%) stimate di essere a diversi livelli di bancarizzazione a Milano e Roma 
 GdB=1 GdB=2 GdB=3 
Tutti i migranti:    
A Milano coi coefficienti di Milano 15,67 53,28 31,05 
A Milano coi coefficienti di Roma 34,48 49,30 16,22 
A Roma coi coefficienti di Roma 44,52 45,60 9,88 
Solo gli uomini:    
A Milano coi coefficienti di Milano 13,76 51,47 34,77 
A Milano coi coefficienti di Roma 31,78 50,17 18,05 
A Roma coi coefficienti di Roma 41,18 47,39 11,43 
Solo sposati/conviventi:    
A Milano coi coefficienti di Milano 10,94 49,90 39,16 
A Milano coi coefficienti di Roma 25,60 53,06 21,34 
A Roma coi coefficienti di Roma 37,36 50,00 12,64 
Solo con livello d'istruzione alto:    
A Milano coi coefficienti di Milano 8,76 42,64 48,60 
A Milano coi coefficienti di Roma 25,82 48,35 25,83 
A Roma coi coefficienti di Roma 34,84 50,98 14,18 
Solo con c/c nel Paese d'origine:    
A Milano coi coefficienti di Milano 7,64 49,95 42,41 
A Milano coi coefficienti di Roma 28,98 51,16 19,86 
A Roma coi coefficienti di Roma 41,19 47,26 11,55 
Solo con abitazione di proprietà:    
A Milano coi coefficienti di Milano 4,31 32,91 62,78 
A Milano coi coefficienti di Roma 9,51 49,02 41,47 
A Roma coi coefficienti di Roma 9,11 49,16 41,73 
Solo se occupati in modo continuativo:    
A Milano coi coefficienti di Milano 10,12 52,24 37,64 
A Milano coi coefficienti di Roma 26,89 52,81 20,30 
A Roma coi coefficienti di Roma 40,02 48,25 11,73 
Solo se del Bangladesh:    
A Milano coi coefficienti di Milano 25,33 49,68 24,99 
A Milano coi coefficienti di Roma 41,18 42,84 15,98 
A Roma coi coefficienti di Roma 52,34 42,41 5,25 
Solo se dell'Egitto:    
A Milano coi coefficienti di Milano 17,49 50,34 32,17 
A Milano coi coefficienti di Roma 24,70 50,93 24,37 
A Roma coi coefficienti di Roma 22,99 52,73 24,28 
 
Confrontando i risultati della tabella 11, che compara - in questo caso, per comodità, presentando 
solo i risultati sulla base del modello di  regressione Logit ordinato - le probabilità medie, stimate 
sul campione di 678 osservazioni, di essere nei tre livelli di bancarizzazione per i migranti che 
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risiedono a Milano con quelle dei migranti che risiedono a Roma e con quelle dei migranti che 
risiedono a Milano (cioè, con il profilo specifico di caratteristiche dei migranti che risiedono a 
Milano) ma attribuendo loro i coefficienti stimati per i migranti a Roma, emerge come sia proprio il 
contesto della città di Milano a fare la differenza in modo significativo. 
Infatti, la probabilità media di essere bancarizzati a livello evoluto sale dal 9,88% dei migranti che 
risiedono a Roma al 16,22% dei migranti che risiedono a Milano attribuendo loro i coefficienti 
riscontrati a Roma e, soprattutto, sale al 31,05% nel caso dei migranti che risiedono a Milano e 
attribuendo alle loro caratteristiche i coefficienti di Milano. 
Il quadro non cambia significativamente, comparando sotto-gruppi specifici di migranti, come gli 
uomini, coloro che hanno un'abitazione di proprietà, chi ha un livello elevato di istruzione, i 
coniugati o conviventi, chi ha un conto corrente nel Paese d'origine, chi è occupato in modo 
permanente, o anche una specifica nazionalità d'appartenenza (come Bangladesh o Egitto). In tutti i 
casi considerati, il contesto milanese determina una probabilità molto più alta di essere bancarizzati 
a livello evoluto e, simmetricamente, diminuisce significativamente la probabilità di non essere 
bancarizzati. 
Il divario tra le proporzioni di quanti si trovano nei tre livelli di bancarizzazione confrontando i 
migranti che risiedono a Milano e quelli che risiedono a Roma può essere dunque schematizzata, 
con riferimento al totale dei 907 migranti intervistati, come la somma di due componenti:  

i. le differenze tra i gruppi nei valori dei coefficienti (componente A del divario), pari alla 
differenza tra il valore medio delle probabilità stimate dei migranti che risiedono a Milano 
cui sono state attribuite i propri coefficienti e il valore medio delle probabilità stimate degli 
stessi migranti che risiedono a Milano (cioè, con le stesse caratteristiche) cui sono stati 
attribuiti i coefficienti riscontrati a Roma. 

ii.  le differenze tra i gruppi nelle caratteristiche (componente B del divario), pari alla differenza 
tra il valore medio delle probabilità stimate dei migranti che risiedono a Milano cui sono 
stati attribuiti i propri coefficienti e il valore medio delle probabilità stimate dei migranti che 
risiedono a Roma cui sono state attribuite i propri coefficienti. 

 
Tab. 12 - Contributo della componente A (in proporzione alla componente B) al divario nei livelli 
di bancarizzazione tra migranti a Milano e Roma 

 GdB=1 GdB=2 GdB=3 
Tutti i migranti 65,19 51,83 70,04 
Solo gli uomini 65,72 32,00 71,61 
Solo sposati/conviventi 55,50 3027,00 67,18 
Solo con livello d'istruzione alto 65,41 68,58 66,17 
Solo con c/c nel Paese d'origine 63,62 -44,99 73,10 
Solo con abitazione di proprietà 108,33 99,12 101,2 
Solo se occupati in modo continuativo 56,10 -14,25 66,93 
Solo se del Bangladesh 58,67 94,07 45,64 
Solo se dell'Egitto 131,26 24,66 98,91 
 
Prendendo in considerazione l'intero campione di 907 osservazioni, i risultati della tabella 12 
mostrano come, guardando la prima riga (=Tutti i migranti), si ha un valore di 65,19% per i 
migranti non bancarizzati (in corrispondenza della colonna relativa a GdB=1). Questo risultato è il 
rapporto percentuale tra:  

i. il divario tra la proporzione che in media hanno i migranti residenti a Milano di non essere 
bancarizzati (15,67%) e quella degli stessi migranti di Milano ove si attribuisse alle loro 
caratteristiche il coefficiente emerso a Roma (34,48%) e  

ii.  il divario tra la proporzione che in media hanno i migranti residenti a Milano di non essere 
bancarizzati e quella dei migranti a Roma che risultano non bancarizzati (44,52%).  

Ciò significa che il divario attribuibile alla differenza tra i gruppi nei valori dei coefficienti 
(componente A) è pari al 65,19% del divario legato al fatto che i migranti a Milano hanno 
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caratteristiche diverse da quanti risiedono a Roma (componente B). I valori riscontrati confermano 
complessivamente, anche nel caso di specifici sotto-gruppi, il fattore territoriale come determinante 
molto importante del livello di bancarizzazione, associando gli effetti di contesto specifico e quelli 
di effetto di attrazione delle caratteristiche individuali più compatibili con la bancarizzazione38. 

6. ALCUNE CONSIDERAZIONI DI SINTESI SULLE IMPLICAZIONI DI POLICY 

L'uso di due approcci metodologici - modelli Probit e Logit ordinati - per individuare le 
determinanti del livello di bancarizzazione da parte dei migranti internazionali residenti in Italia e 
per misurarne l’effetto netto portano a considerazioni analoghe e, ci sembra, di un certo rilievo per 
le implicazioni di policy.  
Si può, anzitutto, affermare che la probabilità di essere bancarizzati e, ancor più, di esserlo a livello 
evoluto è tanto più elevata quanto più il migrante risiede in un contesto territoriale favorevole, cioè 
in grado di offrire le condizioni più adatte - a cominciare da una diffusione capillare di banche e da 
maggiori opportunità occupazionali e di reddito - e di attrarre migranti con caratteristiche e profili 
che determinano una maggiore propensione alla bancarizzazione (come, ad esempio, il livello 
elevato d'istruzione). 
Ciò non deve sorprendere. Esistono filoni della teoria economica consolidatisi negli ultimi decenni 
che hanno sottolineato l'importanza dei territori, spazi diversificati e relazionali che si fanno 
elementi attivi di sviluppo, perché è sul piano locale che si possono creare e rafforzare vantaggi 
competitivi al cuore dei processi virtuosi di sviluppo economico e sociale: la teoria del distretto 
industriale marshalliano e delle economie di agglomerazione in cui si compenetrano le comunità di 
persone, i sistemi istituzionali e le reti d'imprese e che trova in Giacomo Becattini un importante 
riferimento in Italia39; la teoria sistemica del milieu innovateur che sottolinea i vantaggi della 
prossimità geografica, la sinergia locale e l'interazione tra milieu locale e insieme delle relazioni a 
rete per la promozione dello sviluppo40; l’approccio alla dinamique de proximité, che si focalizza 
sul coordinamento sul piano spaziale, i rapporti tra territori, l'azione collettiva e la governance a 
livello locale41 e l'approccio sociologico dell'économie de la proximité et du site;42 oppure 
l’approccio californiano di Michael Storper sulla regione come nesso di interdipendenze non 
negoziate43. L'interazione di questi approcci teorici con il risalto dato oggi al tema delle istituzioni e 
di correlate politiche come chiave fondamentale dello sviluppo44 porta a riconoscere la necessità di 
nuovi stili di governance multi-livello dello sviluppo locale orientati alla cooperazione e la 
relazionalità e fondati sul capitale territoriale45. 

                                                 
38 Nel caso relativo alla probabilità di un livello base di bancarizzazione con riferimento specifico alle persone 
coniugate o conviventi, la differenza che definisce la componente A è oltre 30 volte quella della componente B. 
Laddove il valore è negativo, come nel caso della probabilità di un livello base di bancarizzazione con riferimento ai 
migranti con conto corrente nel Paese d'origine (-44,99%), si tratta di un caso in cui la proporzione che in media hanno i 
migranti residenti a Milano di essere bancarizzati a livello base è più bassa di quella degli stessi migranti di Milano ove 
si attribuisse alle loro caratteristiche il coefficiente emerso a Roma (rispettivamente, 49,95% e 51,16%), mentre la 
proporzione che in media hanno i migranti residenti a Roma di essere bancarizzati a livello base è più bassa (47,26%). 
39 G. Becattini (a cura di) (1989), Modelli locali di sviluppo, Il Mulino, Bologna. 
40 P.Aydalot, D. Keeble (eds) (1988), Innovation, high-technology and local enviroments: the European experience, 
Routledge-GREMI, Londra. 
41 J. P. Gilly, A.Torre (eds) (2000), Dinamique de proximité, L’Harmattan, Parigi. 
42 H. Zaoual, F. Nohra, S. Latouche (1999), Critique de la Raison Economique.- Introduction a la theorie des sites 
symboliques, Harmattan, Parigi. 
43 M. Storper (1997), The regional world, territorial development in a global economy, Guilford Press, New York e M. 
Storper (1995), “The resurgence of regional economies ten years later: the Region of  Untraded Interdependencies”, 
European Urban and Regional Studies, n. 2. 
44 D. Rodrik (2005), “Growth Strategies,” in P. Aghion, S. Durlauf (eds.), Handbook of Economic 
Growth, Vol. 1A, Elsevier Academic Press, North Holland; D. Acemoglu, J. Robinson (2012), Why Nations Fail: The 
Origins of Power, Prosperity, and Poverty, Crown Books, New York. 
45 F. Barca, P. McCann, A. Rodriguez-Pose (2012), "The case for regional development intervention: place-based 
versus place-neutral approaches",  Journal of Regional Science, Vol. 52, N. 1. 
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Ovviamente, il territorio in sé non è sufficiente, se non è in grado di far leva sulle numerose 
variabili che concorrono a determinare il grado di bancarizzazione, variabili che fanno riferimento 
al profilo individuale specifico del migrante, al contesto di appartenenza e al momento del progetto 
migratorio. Occorrono politiche e istituzioni sul piano locale in grado di offrire opportunità 
d'inclusione economico-finanziaria e capaci di attrarre profili di migranti con una buona 
propensione all'inclusione finanziaria o, comunque, di favorire un maggiore orientamento dei 
migranti a favore dell'inclusione finanziaria.   
Il contesto territoriale di riferimento, combinando opportunità economiche favorevoli ed efficacia di 
politiche pubbliche orientate a promuovere la bancarizzazione, può fare la differenza. Tale 
differenza significa che le politiche pubbliche devono mirare a far leva sulle caratteristiche presenti 
nei territori e tra i migranti, amplificando con un effetto moltiplicativo gli effetti che le diverse 
variabili determinanti possono avere sulla propensione alla bancarizzazione dei migranti. L’analisi 
per gruppi, diversamente dall’analisi aggregata, consente di pervenire a considerazioni più 
approfondite circa l’individuazione delle determinanti peculiari che occorre tenere in debita 
attenzione per promuovere un maggiore livello inclusione economico-finanziaria dei migranti, 
come un alto grado di istruzione, l'abitazione di proprietà, la famiglia, un lavoro regolare e duraturo, 
cioè tutte condizioni che qualificano un profilo di inclusione stabile che è al contempo sociale ed 
economica.   
L'analisi qui sviluppata solleva, dunque, temi importanti per definire la logica, il disegno e 
l'implementazione di politiche territoriali di promozione dell'inclusione economico-finanziaria dei 
migranti. Si tratta, cioè, di identificare e ragionare sui punti di forza e debolezza specifici dei vari 
territori e delle persone che li abitano, il che presuppone anzitutto la capacità di mappare le reti 
relazionali e le opportunità esistenti, come pure i nodi critici da sciogliere sul piano delle politiche e 
delle istituzioni, così da poter definire delle priorità d'intervento in un'ottica sistemica di politiche 
territoriali che siano facilitatrici e animatrici di legami e relazioni. Su queste basi è poi possibile 
cercare di allargare lo sguardo a elementi di cosiddetta validità esterna e di riproducibilità in altri 
contesti di iniziative ed esperienze che dovessero rivelarsi di particolare interesse. Ciò significa 
intendere le politiche in modo diverso rispetto a prediligere - come spesso si è fatto nel passato - 
iniziative puntuali di trasferimento di risorse finanziarie limitate, incapaci di fare massa critica, 
invece fondamentale per innescare un processo sostenibile di tipo endogeno. Si tratta, ovviamente, 
di considerazioni che hanno implicazioni per le politiche di sviluppo territoriale che qui possono 
solo essere accennate e che richiedono, invece, specifiche analisi di caso e approfondimenti per dare 
concretezza e sostanza ai principi generali. 
 
 


