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L’identificazione dell’impatto del trattamento per la politica di coesione

 

Domanda

Cosa sarebbe accaduto se una certa misura non fosse stata finanziata?

Vorremmo per poter osservare, per la stessa unità, due diversi stati (T=0 e T=1) e due diversi outcomes (Y0 e Y1) :

(Y1 |T=1) in caso l’unità fosse trattata

(Y0 |T=0) in caso l’unità fosse non trattata



L’identificazione dell’impatto del trattamento per la politica di coesione

 

Problema

Una stessa unità (es. regione) può risultare classificata T=0 (es. se PIL > 75% UE) o T=1 (es. se PIL < 75% UE)

non possiamo osservare Y0 per T=1 e Y1 per T=0

non possiamo calcolare l’impatto causale della misura/politica facendo: Y1-Y0



Soluzione

Bisognerebbe allora avere (o ricreare…) una situazione del genere:

Un insieme di territori egualmente svantaggiati 

Solo alcuni di essi vengono finanziati

Finanziati e non finanziati vengono osservati dopo tempo: quali differenze?

Alternative sono:

avere: randomized control trials (non applicati)

ricreare: as good as random scenario (diversi metodi controfattuali)



TED Lecture 2010: https://www.youtube.com/watch?v=0zvrGiPkVcs

Soluzione Randomized Control Trial (RCT) 

https://www.youtube.com/watch?v=0zvrGiPkVcs


Randomized Controlled Trials (in equazione)

Yi =  + Ti + βXi + i

 i= unit (village)
Y= outcome variable (immunization rate)
T= Treatment (camp) = 1(villages with camps) and 0 otherwise
X= controls (observables at time t-1)
= error term
 = estimation of the effect of the policy on Y

Treated and untreated villages are different only for the treatment that they received:
estimation of  is unbiased



Fuori dal Randomized Control Trial

la variabile trattamento è correlata con l’errore

attraverso variabili che possono simultaneamente agire sul trattamento e sulla variabile outcome. 

Ci sono quindi rilevanti “variabili omesse” (selezione sulle osservabili)

Se tra queste variabili ce ne sono di “non osservabili”, 

dunque non possiamo risolvere inserendole in una regression OLS come controlli



Yi =  + Ti + βXi + i

 i= unit (region, firm)

Y= outcome variable (gdp or employment)

T= Treatment (dummy) = 1( if region i is disadvantaged) and 0 otherwise

X= controls (observables at time t-1)

= error term

= estimation of the effect of the policy on Y

Treated and untreated regions are different on many aspects and not only for the treatment that they received:

could we control for all these characteristics?



Soluzione Metodi controfattuali

Metodi controfattuali per riprodurre uno scenario "As good as Random“,

dove valgono le proprietà della “randomizzazione”

Gli effetti del trattamento potranno essere stimati attraverso una semplice regressione OLS 

senza più problemi di endogeneità (selezione) del trattamento

Le differenze tra gli outcomes di trattati e non trattati saranno attribuibili al trattamento: impatto netto della politica



Articoli scientifici che adottano metodi controfattuali per stimare l’mpatto della Politica di Coesione

1. Becker et al., 2010 – RDD Europa

2. Becker et al., 2012 – GPSM Europa

3. Mitze, Paloyo &Alecke, 2012 – PSM Germania 

4. Pellegrini et al., 2013 – RDD Europa

5. Becker et al., 2013 – RDD Europa

6. Percoco, 2013 – RDD Italia

7. Accetturo et al., 2014 – RDD Europa

8. Bondonio & Greenbaum, 2014 – RDD Piemonte 

9. Andini & de Blasio, 2014 – PSM Italia

10.Ferrara et al., 2016 – RDD Europa

11.Giua, 2017 – Spatial RDD Italia

12.Di Cataldo, 2017 – SCM United Kingdom

13.Cerqua & Pellegrini, 2018 – RDD Europa

14.Crescenzi de Blasio & Giua, 2018 – RDD Italia

15.Crescenzi & Giua, 2020 – Spatial RDD Europa

16.Bachtrögler, Fratesi & Perucca, 2020 – PSM Europa 

17.Crescenzi, Di Cataldo & Giua, 2020 – Spatial RDD United Kingdom



FONTE: Bronzini R., 2020 (Keynote Lecture, Scuola Valutazione Politiche - Università Roma Tre)



Il Regression Discontinuity Design per valutare l’effetto di una politica

Si può applicare in condizioni specifiche:

Il trattamento deve essere assegnato in base a un criterio identificabile, che stabilisce una ‘soglia’ 

Ci devono essere una popolazione di trattati e una popolazione di non trattati

Trattati e non trattati devono essere distribuiti intorno alla soglia in modo uniforme

Numero di osservazioni 

Numero di variabili (per testare le balancing properties)



Il Regression Discontinuity Design per valutare l’effetto di una politica (2)

Richiede una discontinuità (soglia) in una variabile (forcing) che determina l’assegnazione del trattamento

Le osservazioni sulla soglia sono lo scenario As Good As Random: si può ricadere da una parte o 

dall’altra della soglia ‘per caso’

Paragonando gli outcomes delle osservazioni che presentano valori simili della variabile in base a cui si 

assegna il trattamento e che ricadono da una parte (trattamento) o dall’altra (controllo) della soglia siamo 

in grado di identificare l’effetto causale della politica. Infatti:

1. Possiamo testare che alla soglia l’unico elemento che differenzia i due gruppi di osservazioni è il 

trattamento, mentre tutte le altre caratteristiche che possiamo osservare sono equamente distribuite 

tra osservazioni trattate e non trattate (balancing properties)

2. Valgono le proprietà di un contesto randomizzato: qualsiasi differenza si manifesterà in termini di 

outcomes, potrà ricondursi all’unica differenza esistente, che è il trattamento



Come sarebbero andate le cose se Helen non fosse riuscita a prendere il treno?



Classificazione delle regioni 

nel periodo di Programmazione 2014-2020

Less Developed Regions (T=1)

PIL pro capite < 75% di quello medio Europeo

Transition Regions (T=0)

PIL pro capite tra il 75 e il 90% di quello medio Europeo

More Developed Regions (T=0)

PIL pro capite > 90% di quello medio Europeo





Regression Discontinuity Design

L’ assegnazione del trattamento (D) è determinata da una variabile (forcing variable - x) che raggiunge un certo valore soglia 

(threshold – d)

L’ impatto causale della politica (Average Treatment Effect) si stima, come differenza di medie, alla soglia (d):
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Regression Discontinuity Design

Restringendo il ‘sample’ alle osservazioni che hanno un valore di x vicino al valore (d):

Trattati e Non trattati sono simili in tutto meno che per il trattamento

Trade off sul ‘sample’ di riferimento: 

estendere la finestra a osservazioni più lontane da (d) o ridurla tenendo solo quelle ‘vicinissime’ a (d). 

Possiamo estendere il ‘sample’, inserendo in una regressione la variabile forcing (x) in forma parametrica (polinomiale)

0ix d− →



Pellegrini, Terribile, Tarola, Muccigrosso & Busillo, 2010

Forcing variable: 

PIL pro-capite delle regioni dell’Unione 

Europea rispetto al PIL medio UE

Discontinuità: 

75% del PIL pro-capite medio UE

 

Osservazioni: 

regioni dell’Unione Europea



Giua, 2017

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/jors.12300

Forcing variable: 

distanza da un confine amministrativo 

che separa regioni trattate 

(Obiettivo 1) da regioni non trattate

Discontinuità: 

confine che separa regioni trattate 

(Obiettivo 1) da regioni non trattate

Osservazioni: 

comuni delle regioni trattate (Obiettivo 1) 

e non trattate separate dal confine

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/jors.12300


Giua, 2017

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/jors.12300

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/jors.12300


Giua, 2017

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/jors.12300

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/jors.12300


Perchè un’applicazione è diversa dall’altra (esempio 1)

Per l’Europa l’impatto è positivo sia su crescita che su occupazione (anche post crisi 2008). 

Ma stimando paese per paese: l’impatto positivo è concentrato in Germania e Regno Unito:

Crescenzi, R. & Giua, M. (2020) One or many Cohesion Policies of the European Union? On the differential economic 

impacts of Cohesion Policy across Member States, Regional Studies



Perchè un’applicazione è diversa dall’altra (esempio 2)

Tra i maggiori beneficiari della politica di coesione alcune regioni del Regno Unito: ma nessun effetto sulle preferenze 

espresse dagli elettori al momento del Referendum per lasciare l’UE (… se non in presenza di miglioramenti tangibili nelle 

condizioni economiche locali che le politiche erano chiamate a generare)

Crescenzi R., Di Cataldo M. & Giua, M. (2020) It’s not about the money. EU funds, local opportunities, and Euroscepticism, 

Regional Science and Urban Economics, https://doi.org/10.1016/j.regsciurbeco.2020.103556

https://doi.org/10.1016/j.regsciurbeco.2020.103556


Crescenzi, de Blasio & Giua, 2018

Cohesion Policy incentives for collaborative industrial research: 

evaluation of a Smart Specialisation forerunner programme

A specific measure of a National Program financed by the EU Cohesion Policy 

during the 2007-2013 period for roughly 1 billion euros

More than 500 projects presented with 2,500 firms involved

The aim was supporting industrial research and innovation for Italian Mezzogiorno firms

Which is the impact of the measure on beneficiary  firms’ performance? 

Average and heterogeneous impact estimation via Regression Discontinuity Design (RDD) models, based on the score’s 

threshold according to which applicant projects are selected or refused for the grant

https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422


Forcing variable: 

punteggio della graduatoria di valutazione di 

progetti presentati

Discontinuità: 

punteggio assegnato all’ultima application che 

rientra nel finanziamento prima che si 

esauriscano le risorse

Osservazioni: 

imprese che hanno presentato progetti

Crescenzi, de Blasio & Giua, 2018

Cohesion Policy incentives for collaborative industrial research: 

evaluation of a Smart Specialisation forerunner programme

https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422


Crescenzi, de Blasio & Giua, 2018

Cohesion Policy incentives for collaborative industrial research: 

evaluation of a Smart Specialisation forerunner programme

Data:

Database of all applicant projects, with information on SCORE, intended outcomes, time frame, location, costs to be financed,

investment plan, involved firms, structure of the consortium (specific of the measure) 

Firms general characteristics (e.g., Aida, Asia ul, Telemaco, Pitagora, Cerved, Orbis)

Database on the projects: financial allocations, payments, financial progress, subjects involved, contextualization within the 

cohesion policy framework (e.g., OpenCoesione www.opencoesione.gov.it)

Data interoperability: firm id 

https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422
http://www.opencoesione.gov.it/


Crescenzi, de Blasio & Giua, 2018

Cohesion Policy incentives for collaborative industrial research: 

evaluation of a Smart Specialisation forerunner programme

Identification strategy:

According to resources availability, only roughly 150 projects are admitted for the funding: projects getting a score (forcing 

variable) over a certain threshold compose the treatment group

The scheme did not allow firms to participate if applying for other sources of public funding

Projects are financed as soon as selected with an upfront transfer of up to 70% of the total funding assigned

They have to be concluded within 3years

https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422


Crescenzi, de Blasio & Giua, 2018

Cohesion Policy incentives for collaborative industrial research: 

evaluation of a Smart Specialisation forerunner programme

𝑦 = 𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡 +𝑔(𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒) +𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡 [β+ 𝑔(𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒)+ ℎ(𝑍)]+ ε

𝒚: treatment intended outcome (e.g.,  investments)

𝒕𝒓𝒆𝒂𝒕: treatment dummy = 1 for admitted applicants

Treatment year: 2011; pre-treatment year: 2010

𝒈 (𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆):  polynomial of the forcing variable used to balance observations

(𝑍): conditioning variable, per cogliere l’effetto eterogeneo associato a dimensioni caratterizzanti la policy (e. g. consorzio con 

molti partner, partecipazione di Univ, settori low o high tech etc)

https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422


Crescenzi, de Blasio & Giua, 2018

Cohesion Policy incentives for collaborative industrial research: 

evaluation of a Smart Specialisation forerunner programme

There is no evidence that CIR incentives helped the economic performance of beneficiary firms.

How does the impact depend on policy / recipient characteristics? 

https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00343404.2018.1502422


Difference in Differences

Effect of job training on earnings: 

If you compare treated and untreated 

• Problem of unobserved differences between treated and untreated that are correlated with outcomes. 

• those who participate in job training program are more motivated to work anyways, so would earn more than non-

participants even without training program: overestimate effect of program

If you compare outcome of treated before and after treatment

• Problem of time-trends (e.g. business cycles) 

• If there is a recession in the time after the job training, then underestimate the effect of the job training



Difference in Differences

DID is suitable in evaluation contexts where observational data for treated and untreated units are 

available both before and after treatment. 

In the absence of treatment, change in treated outcome would have been as change in non-treated 

outcome, i.e. changes in the economy or life-cycle etc (unrelated to treatment) affect the two groups 

in a similar way.



Matching tecniques

It uses untreated units (control group) similar in several respects to treated units, before the treatment, as 

counterfactual. 

The assumption is that the performance of the untreated units chosen as control group mimics the performance of 

treated units if they were not treated 

Similarity between the treated and untreated unit of the control group chosen according to the available observables 

before the treatment

It is based on the Conditional Independence Assumption (CIA): conditional on observables, the difference between the 

two groups is only the exposure to the treatment



Propensity Score Matching

The Propensity Score is the conditional probability of receiving the treatment given the pre-treatment variables:

p(x) = Pr{w = 1|x} = E{w|x}

Match treated and controls on the basis of a mono-dimensional variable - the propensity score - instead of the multi-dimensional

vector of observables Xs.

routine: 

psmatch2 Treatment observable1 observable2 … observableN, out(y)

Better than conditioning by including variables as regressors because:

• Balancing properties: it can be tested the similarity of the observables of the two groups before the treatment

• Common support: the group can be restricted to only the most homogenous units (treated and untreated)

• It is a non-parametric estimation, so that it does not need to specify a particular parametric relation between the dependent 

variable and the regressors



Generalized Propensity Score Matching

The GPSM is the conditional probability of receiving the same treatment (e.g., same amount of money) given the pre-treatment 

variables

It allows observations to be all treated, even if with different intensity



Grazie per l’attenzione

mara.giua@uniroma3.it

@mara_giua 

mailto:mara.giua@uniroma3.it
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