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INTRODUZIONE  

Il seguente elaborato analizza la relazione tra la complessità tecnologica e la crescita 

economica a livello regionale. Il lavoro si articola in tre fasi principali. In primo luogo, 

esplora il ruolo della conoscenza come motore dello sviluppo economico, evidenziando come 

la prossimità geografica faciliti la trasmissione di saperi complessi attraverso interazioni 

informali. Successivamente, vengono definite la complessità economica e quella tecnologica, 

passando in rassegna le principali metriche utilizzate in letteratura, con un focus particolare 

sul concetto di "diversità strutturale".  

Infine, la ricerca si conclude con un’analisi empirica condotta su un campione di 159 regioni 

europee NUTS 2 nel periodo compreso tra il 2000 e il 2014. Al fine di testare le ipotesi 

teoriche, viene applicato un approccio metodologico semplificato e lineare rispetto ai modelli 

più complessi presenti in letteratura. Nello specifico, si utilizza l'intensità brevettuale come 

variabile proxy della capacità tecnologica, uno strumento consolidato e di più facile 

applicazione pratica rispetto alle dispendiose procedure di calcolo richieste dalla misura 

originale della diversità strutturale. I risultati dell'analisi mostrano che, controllando per le 

dimensioni regionali e per l'effetto di convergenza del reddito iniziale, esiste una relazione 

positiva e significativa tra l'intensità tecnologica dell'attività brevettuale di un territorio e il 

suo tasso di crescita economica, da intendersi come un'associazione coerente con le ipotesi 

teoriche più che come un effetto causale in senso stretto.
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CAPITOLO PRIMO: Quadro teorico e letteratura 

 

1.1 Il ruolo della conoscenza nello sviluppo economico:  

Fin dagli albori del pensiero economico, la conoscenza è stata riconosciuta come uno dei 

principali motori della crescita di lungo periodo, offrendo una chiave di lettura fondamentale 

per comprendere come le regioni crescono in modo diverso tra loro. (Fagerberg et al,.1997; 

Glaeser et al., 1992; Henderson et al.,2001).  

Ogni bene scambiato sul mercato non rappresenta soltanto un insieme di materie prime o 

materiali, ma è il risultato di una conoscenza specifica. Questa conoscenza nasce da individui 

che di fronte ad un problema o ad un bisogno, immaginano una possibile soluzione, la 

formulano in termini concettuali e la incorporano nei processi produttivi. Uno smartphone, ad 

esempio, non rappresenta soltanto un assemblaggio di componenti elettroniche, ma incorpora 

conoscenze provenienti da ambiti differenti, quali ingegneria elettronica, sviluppo software, 

telecomunicazioni, design industriale e logistica globale. Il valore del bene risiede quindi non 

solo nei materiali impiegati, ma soprattutto nell’insieme di competenze e conoscenze 

specialistiche necessarie alla sua progettazione e produzione. 

Questo legame tra economia e sapere affonda le sue radici nella teoria classica. Smith 

individua nella divisione del lavoro il meccanismo fondamentale attraverso cui si sviluppano 

l’apprendimento e la produttività. Attraverso il celebre esempio della fabbrica di spilli, Smith 

mostra come la scomposizione del processo produttivo in più fasi consenta ai lavoratori di 

acquisire maggiore destrezza e ridurre i tempi di produzione. 

Accanto alla dimensione strettamente produttiva, Smith introduce anche una figura rilevante 

dal punto di vista cognitivo: quella dei “filosofi o uomini di speculazione”, individui 

specializzati nella riflessione e nella combinazione di idee, capaci di individuare connessioni 

tra ambiti diversi e generare innovazione. In questa prospettiva, la conoscenza non solo 

migliora l’efficienza produttiva, ma stimola l’invenzione di nuove tecnologie facilitando 

compiti ripetitivi. 

Questa intuizione viene successivamente approfondita da Arrow (1962), che introduce il 

concetto di learning by doing: la conoscenza non è solo un fattore esterno, ma si accumula 

attraverso l’esperienza produttiva: le imprese imparano producendo, rendendo il progresso 

tecnico una conseguenza diretta dell’attività economica stessa. Tuttavia, questa prospettiva 

introduce una prima implicazione rilevante: la conoscenza non è soltanto un input produttivo, 

ma anche un risultato endogeno dell’organizzazione economica. 

La divisione del lavoro, tuttavia, non è illimitata, essa dipende innanzitutto dall’estensione del 

mercato: solo un livello sufficiente di domanda consente di assorbire la maggiore produzione 
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derivante dalla specializzazione. In epoca moderna, Becker e Murphy (1992) hanno aggiunto 

un altro limite legato ai costi di coordinamento. All'aumentare del numero di specialisti 

coinvolti, crescono anche i costi necessari per integrare e coordinare le loro attività. La 

specializzazione risulta quindi conveniente solo fino a quando i guadagni di produttività 

superano tali costi. 

Un passaggio teorico fondamentale avviene tra la fine degli anni Ottanta e l’inizio degli anni 

Novanta, con i contributi di Lucas (1988) e Romer (1990), la conoscenza diventa formalizzata 

come fattore endogeno nei modelli di crescita. In particolare, ciò significa che la conoscenza 

non è più semplicemente considerata come un elemento presente nel sistema economico, 

senza una chiara spiegazione della sua origine, ma viene interpretata come il risultato di 

decisioni economiche intenzionali, quali gli investimenti in capitale umano e in attività di 

ricerca e sviluppo. 

La letteratura successiva ha progressivamente ampliato questa visione, evidenziando la natura 

collettiva e cumulativa del processo di produzione della conoscenza. Kremer (1993) ha 

mostrato come la dimensione della popolazione possa favorire il progresso grazie alla non 

rivalità della conoscenza, mentre Henrich (2004) ha proposto il concetto di “cervello 

collettivo”, secondo cui la complessità tecnologica di una società dipende non solo dal livello 

medio di competenze individuali, ma soprattutto dalla varietà delle conoscenze e dalla 

capacità di combinarle attraverso reti sociali e produttive.  

La società funziona in virtù del fatto che i suoi membri possono specializzarsi e condividere le 

proprie conoscenze con gli altri attraverso le reti che riescono a creare. Tuttavia, non tutta la 

conoscenza può essere trasferita con la stessa facilità: una parte di essa, legata all'esperienza e 

alla pratica, risulta difficilmente formalizzabile e comunicabile a distanza. Questa 

caratteristica rende lo spazio un elemento centrale nei processi di innovazione, poiché la 

prossimità geografica facilita le interazioni, lo scambio di informazioni e l’apprendimento 

reciproco. Tale aspetto sarà approfondito nei paragrafi successivi, in relazione al ruolo della 

conoscenza nei processi di crescita regionale e alla formazione della complessità economica. 

L'evoluzione di questo dibattito teorico suggerisce che la conoscenza non possa più essere 

trattata come un input lineare o puramente astratto. Si ritiene che la chiave per superare la 

rigidità dei modelli di crescita endogena risieda nel considerare la conoscenza come un 

ecosistema radicato nel territorio: la sfida analitica attuale non è solo misurare quanta 

conoscenza una regione produca, ma comprendere la sua capacità strutturale di assorbire e 

rielaborare i saperi esterni. 
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1.2  Complessità della conoscenza e prossimità geografica nei processi innovativi.  

La conoscenza non è un'entità omogenea ma varia per natura, grado di formalizzazione e 

modalità di trasmissione.  Più di recente si è iniziato ad attribuire una crescente importanza 

alla cosiddetta “complessità della conoscenza” come fattore chiave per spiegare perché alcuni 

ambiti della conoscenza siano più concentrati geograficamente di altri. (Hidalgo e 

Hausmann,2009). Un aspetto cruciale in questa analisi riguarda la distinzione tra conoscenza 

semplice e conoscenza complessa. Le informazioni semplici fanno riferimento a saperi che 

possono essere facilmente codificati, e trasferiti con relativa facilità anche a lunga distanza, 

attraverso documenti, brevetti, manuali o strumenti digitali. Questo tipo di conoscenza viaggia 

agevolmente nello spazio: un'istruzione tecnica standardizzata o un dato statistico possono 

essere trasferiti istantaneamente da un continente all'altro senza che la distanza geografica ne 

comprometta il contenuto. 

Al contrario, la conoscenza complessa presenta spesso una forte componente tacita. Come 

teorizzato da Polanyi (1966), la conoscenza tacita definisce quell'insieme di saperi che non 

possono essere pienamente espressi a parole o trascritti in un documento ("sappiamo più di 

quanto possiamo dire"). Essa si acquisisce esclusivamente attraverso l'esperienza diretta, 

l'osservazione, la pratica ripetuta e l'interazione personale. Di conseguenza, se una conoscenza 

è difficile da codificare, il luogo in cui essa viene prodotta e condivisa diventa una variabile 

decisiva.  

Su questa base, una parte crescente della letteratura ha posto l’attenzione sulla complessità 

della conoscenza, intesa come il grado di eterogeneità, complementarità e interdipendenza tra 

competenze differenti necessarie alla produzione di innovazione. Le conoscenze complesse 

richiedono infatti la combinazione di molteplici abilità specialistiche e risultano, per questo 

motivo, più difficili da trasferire rispetto a conoscenze standardizzate o isolate. Tale 

caratteristica contribuisce a spiegare perché alcune attività innovative tendano a concentrarsi 

geograficamente in specifici territori, mentre altre risultano più diffuse. In questa prospettiva, 

la capacità di combinare conoscenze diverse diventa un elemento centrale dei processi di 

sviluppo economico (Hidalgo e Hausmann, 2009). 

La diffusione della conoscenza non avviene in modo uniforme nello spazio, bensì tende ad 

agglomerarsi in certe regioni, città, o nelle aree ad esse contigue e caratterizzate da elevata 

densità di interazioni economiche e sociali.  La vicinanza fisica facilita la trasmissione dei 

saperi complessi attraverso interazioni informali, osservazione diretta e contatti frequenti tra 

individui. Le relazioni personali, la fiducia reciproca e la condivisione di linguaggi, norme e 

valori comuni consentono la diffusione di competenze che difficilmente potrebbero essere 

trasferite esclusivamente attraverso strumenti formali o documenti scritti. Tali meccanismi 
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generano i cosiddetti knowledge spillovers, ossia esternalità positive generate dalla diffusione 

non intenzionale della conoscenza tra agenti economici localizzati nello stesso contesto senza 

sostenere direttamente i costi di produzione. (Jaffe et al., 1993) 

La geografia economica definisce questo fenomeno attraverso il concetto di "prossimità", una 

dimensione che non si esaurisce nella semplice distanza chilometrica, ma integra aspetti 

sociali, istituzionali e relazionali capaci di attivare i processi di apprendimento. (Gallaud, D., 

& Torre, A. (2004); Knoben e Oerlemans (2006); Santamaría et al. (2021)). 

Uno dei primi contributi teorici fondamentali in questa direzione risale a Marshall, il quale 

introduce il concetto di economie esterne di agglomerazione. In particolare, le economie di 

localizzazione descrivono i vantaggi derivanti dalla concentrazione geografica di imprese 

appartenenti allo stesso settore produttivo. L’autore osserva come tali concentrazioni 

favoriscano la presenza di un bacino di lavoro specializzato, la nascita di fornitori dedicati e la 

riduzione dei costi di transazione. 

Marshall sviluppa il concetto di "distretto industriale". Il distretto industriale è un sistema 

produttivo formato da un’agglomerazione di imprese, generalmente di piccola o media 

dimensione, localizzate in un determinato territorio. Queste imprese, che generalmente sono 

legate da una storia e una cultura comune, sono specializzate in una o più fasi di un processo 

produttivo e sono integrate orizzontalmente o verticalmente.   

Osservando realtà industriali come Lancashire e Sheffield, note per l’agglomerazione delle 

industrie tessili e siderurgiche, l’autore evidenzia come la concentrazione territoriale di 

imprese appartenenti allo stesso settore potesse generare importanti vantaggi competitivi, noti 

come esternalità marshalliane.  Tra questi si annoverano la disponibilità di un bacino di 

manodopera specializzata, la maggiore facilità di incontro tra domanda e offerta di lavoro 

qualificato e lo sviluppo di fornitori specializzati. A tali elementi si aggiunge la circolazione 

della conoscenza all’interno del territorio, sintetizzata dalla celebre osservazione secondo cui, 

nei distretti industriali, i “segreti dell’industria sono nell’aria”. 

Successivamente, Porter (1998) amplia il concetto di distretto industriale introducendo il 

modello dei cluster. Sebbene i due termini vengano talvolta utilizzati come sinonimi, il 

concetto di cluster assume una portata più ampia, poiché include non solo imprese 

appartenenti allo stesso settore, ma anche fornitori specializzati, istituzioni, università, centri 

di ricerca e altri attori economici tra loro interconnessi. Secondo Porter, il vantaggio 

competitivo delle nazioni e delle regioni risiede proprio nella presenza di queste 

concentrazioni locali, nelle quali le imprese competono ma allo stesso tempo collaborano, 

favorendo la diffusione della conoscenza e l’innovazione tecnologica. Un esempio 

emblematico di cluster tecnologico è rappresentato dalla Silicon Valley, dove la 
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concentrazione di imprese innovative come Apple, Google/Alphabet e Meta, insieme alla 

presenza di università, investitori e capitale umano qualificato, ha contribuito alla formazione 

di un ecosistema altamente innovativo. 

Le regioni capaci di concentrare conoscenze complesse possono quindi sviluppare vantaggi 

competitivi difficilmente replicabili da altri territori, proprio perché tali conoscenze sono 

radicate nelle competenze, nelle reti relazionali e nelle pratiche produttive locali. (Hidalgo e 

Hausmann,2009).  

Accanto alla tradizione marshalliana, la letteratura ha sviluppato una prospettiva alternativa 

che enfatizza il ruolo della diversificazione settoriale. Jacobs (1969) sostiene infatti che la 

crescita economica urbana non derivi principalmente dalla specializzazione, ma dalla varietà 

di attività economiche presenti in un territorio. Secondo questa visione, la diversificazione 

favorisce la combinazione di conoscenze eterogenee provenienti da settori differenti, 

aumentando la probabilità di innovazioni radicali. Le esternalità jacobsiane derivano dunque 

dall’interazione tra settori diversi e dalla capacità di generare nuove combinazioni di idee e 

competenze. 

In questa prospettiva, specializzazione e diversificazione non rappresentano alternative 

mutuamente esclusive, ma due forme complementari di esternalità di conoscenza. I sistemi 

specializzati tendono a favorire l’innovazione incrementale e l’efficienza produttiva, mentre i 

sistemi diversificati risultano maggiormente predisposti all’innovazione radicale e alla 

sperimentazione tecnologica. Ne consegue che la dinamica innovativa di un territorio dipende 

dall’equilibrio tra esternalità marshalliane e jacobsiane, che operano congiuntamente nei 

processi di crescita economica regionale. 

La relazione tra prossimità geografica e innovazione, tuttavia, non è priva di limiti. Come 

evidenziato da Broekel (2019), sebbene favorisca la diffusione della conoscenza, un’eccessiva 

chiusura a livello locale può avere effetti negativi sul potenziale innovativo. In particolare, 

quando le imprese e gli attori di un territorio interagiscono prevalentemente tra loro, tendono 

a condividere conoscenze simili e a sviluppare competenze sempre più specializzate ma 

omogenee. Questo processo può ridurre la varietà delle conoscenze disponibili, che è invece 

fondamentale per generare innovazioni, soprattutto di tipo radicale. L’innovazione, infatti, 

nasce spesso dalla combinazione di idee diverse: se un sistema locale è eccessivamente 

chiuso, diminuisce la probabilità di entrare in contatto con nuove conoscenze provenienti 

dall’esterno, limitando così le opportunità di apprendimento e di sperimentazione. Inoltre, la 

forte chiusura locale può generare fenomeni di lock-in cognitivo, nei quali gli attori 

economici continuano a utilizzare gli stessi schemi interpretativi e le stesse soluzioni 

tecnologiche, riducendo la capacità di adattarsi ai cambiamenti e di sviluppare approcci 
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innovativi alternativi. Ne consegue che sistemi territoriali eccessivamente chiusi e 

specializzati rischiano di perdere accesso a fonti esterne di conoscenza, limitando la propria 

capacità innovativa di lungo periodo. 

 La prossimità geografica rappresenta quindi una condizione importante per la diffusione della 

conoscenza e per lo sviluppo dell’innovazione, ma non è sufficiente da sola. Affinché un 

territorio mantenga nel tempo la propria capacità innovativa, è necessario che alle relazioni 

locali si affianchino anche connessioni extra-regionali e reti aperte verso l’esterno. 

 

1.3 Complessità economica: 

Al fine di comprendere appieno in che modo la complessità tecnologica sia in grado di 

influenzare la crescita economica a livello regionale, risulta preliminarmente necessario 

chiarire il quadro teorico da cui tale concetto si sviluppa e le modalità attraverso cui viene 

misurato. 

Fino a questo momento la complessità è stata trattata come un concetto prevalentemente 

teorico e qualitativo. Tuttavia, per poter comprendere l'impatto reale di questo fenomeno, la 

letteratura economica contemporanea ha dovuto affrontare una questione centrale: come si 

misura, concretamente, l'intangibile? Com'è possibile quantificare il livello di know-how e di 

conoscenza tacita presente in un sistema economico? 

Poiché la conoscenza non è direttamente osservabile, l’approccio della complessità economica 

si fonda su una metodologia indiretta. L’idea di base è che le capacità produttive di un sistema 

economico si riflettono nelle sue performance osservabili, in particolare nella struttura dei 

beni prodotti ed esportati. In altri termini, ciò che un’economia realizza rappresenta una 

manifestazione delle competenze e delle conoscenze che essa possiede. 

Su questo principio, Hausmann e Hidalgo hanno sviluppato il concetto di complessità 

economica come strumento per stimare il livello di conoscenza produttiva incorporata nei 

sistemi economici. L'obiettivo è quello di verificare "ciò che ogni regione sa fare meglio" a 

partire da ciò che effettivamente produce ed esporta. La complessità economica viene quindi 

definita, come la capacità di un sistema economico di contenere, organizzare e combinare 

conoscenze produttive differenti al fine di realizzare beni e attività sofisticate.  

Per rendere operativo questo concetto, la letteratura introduce due dimensioni fondamentali: 

diversità e l’ubiquità. La diversità misura il numero di prodotti differenti che un territorio è in 

grado di realizzare in modo competitivo, mentre l’ubiquità indica quanto un determinato bene 

sia diffuso a livello globale, ossia quanti altri sistemi economici possiedano le competenze 

necessarie per produrlo. La combinazione tra elevata diversificazione produttiva e capacità di 

realizzare beni poco ubiqui consente di identificare i sistemi economici più complessi, 
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caratterizzati da conoscenze avanzate, elevate capacità organizzative e maggiore 

sofisticazione produttiva. 

Su queste basi è stato sviluppato l’Economic Complexity Index (ECI), un indicatore che 

sintetizza il livello di complessità economica di un paese o di una regione attraverso l’analisi 

della struttura delle esportazioni. L’ECI attribuisce valori più elevati ai sistemi economici in 

grado di produrre e esportare un insieme diversificato di beni complessi e poco diffusi a 

livello globale, assumendo che tali produzioni richiedano competenze avanzate e difficilmente 

replicabili.  

Gli autori dimostrano empiricamente che i paesi con una maggiore complessità economica 

sono caratterizzati da livelli più elevati di PIL pro capite e sperimentano una crescita più 

elevata nel breve periodo, poiché dispongono già delle competenze, delle tecnologie e delle 

strutture produttive necessarie per rispondere rapidamente alle variazioni della domanda e alle 

nuove opportunità di mercato. In queste economie, la presenza di sistemi produttivi articolati 

e di una fitta rete di conoscenze consente una rapida riallocazione delle risorse e un 

immediato aumento della produzione senza la necessità di lunghi processi di apprendimento o 

di significativi nuovi investimenti. Nel lungo periodo, invece, la relazione tra complessità 

economica e crescita risulta meno diretta, poiché i processi di sviluppo dipendono anche da 

dinamiche più ampie e strutturali, quali la qualità delle istituzioni, la capacità di innovazione 

endogena, gli investimenti in capitale umano e tecnologico e le politiche pubbliche. Questi 

fattori influenzano la capacità di un sistema economico non solo di utilizzare le conoscenze 

esistenti, ma anche di generarne di nuove. 

Nel tempo, l’approccio della complessità economica è stato ampiamente utilizzato per 

analizzare le determinanti della crescita economica, confermandone la rilevanza empirica 

(Ferrarini e Scaramozzino, 2016; Stojkoski et al., 2016). Diversi studi hanno evidenziato 

come la complessità economica sia positivamente associata alla crescita del reddito e alla 

capacità di sviluppo di lungo periodo, rendendola una delle variabili più utilizzate nella 

letteratura contemporanea sulla crescita. 

Alla luce delle teorie fin qui esaminate, la prospettiva più rilevante per questa analisi empirica 

è quella legata alla diversificazione, di matrice jacobsiana. L'idea che lo sviluppo e 

l'innovazione nascano dalla capacità di un territorio di combinare saperi eterogenei 

rappresenta il fondamento di questo studio. Tuttavia, gli indici di complessità economica 

descritti in precedenza misurano queste capacità solo in modo indiretto, osservando i beni 

esportati. Per questo motivo, si è scelto di adottare la diversità strutturale come variabile 

chiave per i modelli successivi. Come verrà illustrato nel prossimo capitolo, questa scelta 

metodologica nasce dall'esigenza di avere uno strumento coerente con la teoria di Jacobs, 
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capace di misurare in modo diretto le combinazioni di conoscenza anziché dedurle a posteriori 

dai risultati produttivi.
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CAPITOLO SECONDO: Complessità tecnologica 

Dopo aver tracciato, nel capitolo precedente, la traiettoria storica e teorica del legame tra 

conoscenza, innovazione e sviluppo economico, il seguente elaborato si propone di elevare 

l'analisi focalizzandosi esclusivamente su una specifica dimensione della complessità: la 

complessità tecnologica. L’introduzione del concetto di complessità economica ha fornito la 

base teorica e concettuale di riferimento entro il quale si è successivamente sviluppata la 

riflessione sulla complessità tecnologica.  

La complessità tecnologica, infatti, affonda le proprie radici nella letteratura sulla complessità 

economica sviluppata da Hidalgo e Hausmann (2009), dalla quale riprende l'idea 

fondamentale secondo cui lo sviluppo economico dipende dalla capacità di un territorio di 

accumulare, combinare e utilizzare conoscenze eterogenee. In questo senso, il passaggio dalla 

complessità economica alla complessità tecnologica non rappresenta un cambiamento di 

paradigma, bensì uno spostamento del livello di osservazione verso la dimensione 

specificamente tecnologica delle capacità territoriali: mentre la complessità economica 

analizza l'insieme globale delle capacità produttive attraverso i beni esportati includendo 

variabili sistemiche come istituzioni, infrastrutture e competenze generali la complessità 

tecnologica restringe il campo d'indagine alla sola dimensione tecnologica, isolando le 

competenze innovative e la capacità di sviluppo tecnologico presenti nei territori. 

Essa può essere definita come il grado di sofisticazione, varietà e combinazione delle 

conoscenze tecnologiche presenti in una determinata area geografica. Non misura 

semplicemente la quantità di innovazione prodotta, ma riflette la capacità di sviluppare 

tecnologie che richiedono l'integrazione di competenze specializzate e difficilmente 

replicabili. In questa prospettiva, una tecnologia risulta tanto più complessa quanto più 

dipende dall’integrazione di conoscenze rare, diversificate e distribuite tra differenti domini 

tecnologici.  

In questa prospettiva, la complessità tecnologica non rappresenta soltanto una misura della 

sofisticazione delle attività innovative, ma costituisce anche un indicatore della profondità e 

dell'ampiezza del patrimonio di conoscenze collettive accumulato da una regione. 

La scelta di concentrarsi su questa dimensione non implica un giudizio di superiorità rispetto 

alla complessità economica, ma risponde all'obiettivo specifico del lavoro: analizzare il ruolo 

delle competenze tecnologiche nei processi di sviluppo regionale. Isolando la componente 

tecnologica delle capacità territoriali, questo approccio consente infatti di comprendere con 

maggiore precisione come le competenze innovative si distribuiscano nello spazio e 

contribuiscano alla crescita. Presenta tuttavia un limite intrinseco: le forme di conoscenza 

tacita e le invenzioni non brevettate, particolarmente rilevanti in alcuni settori, tendono a 
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sfuggire alla misurazione, ragion per cui la complessità tecnologica non può essere 

interpretata come una misura esaustiva del potenziale di sviluppo di un territorio. Nei 

paragrafi successivi verranno illustrate le modalità attraverso cui il concetto viene 

operazionalizzato e misurato empiricamente. 

 

2.1 La misurazione della complessità tecnologica 

La traduzione del concetto di complessità tecnologica in metriche quantitative richiede 

l'utilizzo sistematico dei dati brevettuali, intesi come tracce documentali oggettive dell'attività 

inventiva svolta nei territori. I brevetti rappresentano la fonte di dati più ricca e sistematica 

per l'analisi delle capacità tecnologiche regionali e offrono tre vantaggi fondamentali.  

In primo luogo, la classificazione tecnologica: ogni brevetto viene assegnato a classi 

tecnologiche standardizzate, consentendo di identificare con precisione il dominio tecnologico 

dell'invenzione e di misurare la varietà delle competenze presenti in un territorio.  

In secondo luogo, la tracciabilità geografica: i brevetti riportano l'indirizzo degli inventori, 

permettendo di localizzare spazialmente la produzione di nuova conoscenza e di attribuire le 

attività inventive a specifiche regioni. 

Infine, il fattore temporale: ogni brevetto è associato a una data di deposito, che consente di 

osservare l'evoluzione delle capacità tecnologiche nel tempo e di ricostruire le traiettorie di 

sviluppo dei territori. 

Partendo da queste informazioni, la letteratura sulla complessità tecnologica ha adattato al 

contesto dell'innovazione l'approccio originariamente sviluppato da Hidalgo e Hausmann 

(2009) per la misurazione della complessità economica. Mentre l'Economic Complexity Index 

(ECI) misura la complessità delle capacità produttive di un territorio attraverso la struttura 

delle sue esportazioni, gli indicatori di complessità tecnologica misurano la sofisticazione 

delle capacità innovative utilizzando i brevetti come manifestazione osservabile delle 

conoscenze tecnologiche. 

L'idea di fondo è analoga: un territorio è considerato più complesso quando possiede 

competenze in un ampio numero di domini tecnologici e quando tali domini sono 

relativamente rari, ovvero presenti in pochi altri territori. 

Per applicare questo approccio viene costruita una matrice che associa territori e tecnologie 

brevettate. Attraverso procedure iterative derivate dal metodo delle riflessioni e dai successivi 

sviluppi metodologici, è possibile stimare il livello di complessità delle tecnologie e dei 

territori. Il risultato è un indicatore sintetico, spesso definito Knowledge Complexity Index 

(KCI) o Technological Complexity Index (TCI), che riflette la capacità di un territorio di 

sviluppare e combinare conoscenze tecnologiche avanzate e difficilmente replicabili. 
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Nonostante la sua ampia diffusione nella letteratura, il KCI presenta alcuni limiti concettuali. 

In particolare, la complessità delle tecnologie viene dedotta dalla loro distribuzione 

geografica, assumendo implicitamente che le tecnologie presenti in pochi territori siano anche 

le più complesse. Tuttavia, la localizzazione delle attività innovative dipende anche da altri 

fattori, quali la qualità delle istituzioni, la disponibilità di infrastrutture, la presenza di 

università e centri di ricerca e le caratteristiche storiche dei sistemi produttivi locali. Di 

conseguenza, una tecnologia può risultare concentrata in poche regioni non necessariamente 

perché più complessa, ma perché favorita da specifiche condizioni territoriali. 

Per questo motivo, alcuni autori sostengono che il KCI non rifletta pienamente il concetto 

teorico di complessità tecnologica, intesa come capacità di combinare conoscenze eterogenee, 

specializzate e difficilmente replicabili (Broekel, 2019). Al fine di superare tali limiti, Broekel 

(2019) propone una misura alternativa denominata diversità strutturale, che valuta la 

complessità osservando direttamente le combinazioni di conoscenze presenti nei brevetti 

anziché la loro distribuzione geografica. Essa verrà approfondita nel prossimo paragrafo. 

Occorre infine ricordare che, nonostante i numerosi vantaggi offerti dai dati brevettuali, essi 

presentano alcuni limiti metodologici. Non tutte le innovazioni vengono infatti brevettate: 

molte imprese preferiscono proteggere le proprie conoscenze attraverso il segreto industriale 

oppure sviluppano innovazioni che non soddisfano i requisiti di brevettabilità (Arundel, 

2001). Di conseguenza, alcuni settori risultano sistematicamente sottorappresentati nelle 

statistiche brevettuali. Ciò riguarda in particolare le attività di servizio, le innovazioni 

organizzative, le innovazioni di marketing e numerose forme di conoscenza tacita che si 

sviluppano attraverso processi di apprendimento e interazione tra attori economici (Asheim e 

Gertler, 2009). Per questo motivo, gli indicatori di complessità tecnologica tendono a cogliere 

con maggiore efficacia le capacità innovative dei settori ad alta intensità tecnologica, mentre 

possono sottostimare il contributo di attività innovative che non si traducono direttamente in 

brevetti. 

 

2.2 Diversità strutturale 

Come già anticipato nel paragrafo precedente, i limiti metodologici e concettuali del 

Knowledge Complexity Index (KCI) evidenziano la necessità di disporre di una metrica 

alternativa in vista dell'analisi empirica sulle 159 regioni europee. Per superare questo stallo 

teorico e gettare basi più solide per i modelli statistici del prossimo capitolo, la letteratura 

recente ha introdotto il concetto di diversità strutturale. Questo indicatore, sviluppato da 

Broekel (2019), propone un radicale cambio di prospettiva: non deduce più la complessità 

dall'esterno (osservando dove una tecnologia è localizzata nello spazio), ma la misura 
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direttamente dall'interno, analizzando l'architettura profonda e la combinazione dei saperi che 

compongono l'invenzione. La diversità strutturale si configura così come lo strumento ideale 

per quantificare la qualità intrinseca delle competenze regionali prima ancora di stimarne 

l'impatto sulla crescita economica. Dal punto di vista teorico, questa misura si fonda sulla 

teoria dell’informazione e poggia sull'assunto fondamentale che le nuove conoscenze e le 

innovazioni nascono sempre attraverso processi di ricombinazione di elementi già esistenti, 

come ampiamente evidenziato dagli studi di Arthur (2009) e Hargadon (2002). Di 

conseguenza, le tecnologie possono essere descritte e studiate come vere e proprie reti 

combinatorie. All'interno di queste reti, si distinguono due elementi cardine: i nodi, che 

rappresentano i diversi componenti di conoscenza o le sotto-tecnologie utilizzate e i 

collegamenti, che indicano come questi componenti vengono concretamente uniti e integrati 

tra loro all'interno dei documenti brevettuali. 

Per comprendere la logica di questo indicatore, la letteratura propone il celebre parallelismo 

tra una sedia e un'automobile. Una sedia può essere vista come la combinazione di tre 

componenti di conoscenza distinti: le gambe, la seduta e lo schienale (le quattro gambe, 

svolgendo la stessa funzione, rappresentano un unico tipo di sapere). Dal punto di vista dei 

collegamenti, sia le gambe che lo schienale sono uniti direttamente alla seduta, ma non sono 

connessi tra loro. La rete della sedia ha quindi una struttura "a stella", con un componente 

centrale e due periferici. Questa rete presenta una sola struttura possibile, definita topologia, 

richiede pochissime informazioni per essere descritta ed è quindi una rete relativamente 

semplice.  

Al contrario, la rete combinatoria di un’automobile possiede un numero nettamente superiore 

di nodi e collegamenti, ma la sua reale complessità non deriva dalla quantità di pezzi, bensì 

dalla varietà delle strutture presenti. Al suo interno, alcuni elementi sono combinati a stella 

(come i finestrini rispetto alla carrozzeria), mentre altri sono collegati in linea, seguendo una 

sequenza precisa (come quella che lega il volante alla colonna dello sterzo e, infine, alla 

scatola dello sterzo). Secondo l'impostazione di Broekel (2019), una tecnologia diventa 

complessa quando presenta un numero elevato di topologie diverse. Dal punto di vista della 

teoria dell’informazione, questa maggiore diversità di strutture implica che servono molte più 

informazioni per descrivere la rete, qualificando la tecnologia come avanzata e sofisticata.  

Un riscontro immediato di tale dinamica si osserva nel panorama tecnologico contemporaneo 

con lo sviluppo dell'Intelligenza Artificiale Generativa. Questa tecnologia offre un esempio 

calzante di diversità strutturale: essa non nasce infatti da un singolo filone di ricerca isolato, 

ma dalla convergenza e dalla ricombinazione di domini un tempo considerati del tutto 

distanti, come la linguistica computazionale, i modelli statistici di ottimizzazione e 
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l'ingegneria dei semiconduttori avanzati per la produzione di microchip. Quando questi settori 

si collegano nei brevetti, la forma della mappa tecnologica si riconfigura profondamente, 

generando un incremento della complessità strutturale. Le regioni capaci di presidiare non 

solo una di queste sotto-tecnologie, ma di favorire la nascita di ecosistemi in cui tali saperi 

eterogenei possano integrarsi, tendono a sviluppare vantaggi competitivi di lungo periodo 

difficilmente replicabili. 

Esaminando criticamente questi contributi, emerge una netta tensione teorica tra l'approccio 

classico della complessità economica basato sul KCI e quello della diversità strutturale. Il 

modello classico basato sul KCI commette una potenziale forzatura logica: presuppone che 

una tecnologia sia complessa solo perché è geograficamente rara. Questo assunto rischia di 

introdurre una pericolosa circolarità nell'analisi regionale. Si corre il rischio di definire una 

tecnologia "complessa" solo perché è concentrata in poche regioni avanzate e ricche, per poi 

utilizzare quella stessa complessità come variabile per spiegare la ricchezza e la crescita di 

quelle stesse regioni. La concentrazione spaziale di un'attività innovativa, infatti, può 

dipendere da fattori storici, dalla presenza di grandi monopoli industriali o da specifiche 

politiche pubbliche locali, e non dalla reale difficoltà intrinseca dell'invenzione. 

L'approccio della diversità strutturale risolve brillantemente questa tensione, slegando il 

concetto di complessità dalla geografia e focalizzandosi esclusivamente sull'architettura 

interna della conoscenza. Tuttavia, anche questo modello presenta alcuni limiti teorici che è 

opportuno evidenziare. In primo luogo, considerare un collegamento di rete basato solo sulla 

semplice compresenza di due tecnologie nello stesso brevetto assume implicitamente che tutti 

i legami abbiano lo stesso peso qualitativo. Nella realtà, questo approccio ignora che alcune 

combinazioni tecnologiche sono cruciali e dirompenti (innovazioni radicali), mentre altre 

sono puramente marginali o di routine. In secondo luogo, il modello presuppone che una 

struttura di rete ricca di topologie diverse sia sempre sinonimo di maggiore potenziale 

economico. Dal punto di vista della gestione aziendale e dello sviluppo regionale, 

un'eccessiva varietà di strutture e una forte frammentazione della conoscenza potrebbero 

invece generare elevati costi di coordinamento per le imprese, frenando la concreta 

applicazione commerciale delle tecnologie e limitando i benefici reali sulla crescita 

economica a breve termine. 

 

2.3 Dalla teoria alla metrica: il calcolo del Network Diversity Score 

Nonostante tali riserve, l'operazionalizzazione di questo concetto risulta estremamente robusta 

per impostare l'analisi empirica del prossimo capitolo. Il calcolo viene effettuato sui dati della 
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classificazione ufficiale dei brevetti (Cooperative Patent Classification - CPC) per ciascuna 

delle 655 classi tecnologiche a quattro cifre. 

La scelta di utilizzare i dati brevettuali risponde a una fondamentale sfida metodologica: 

mentre nell'automobile le interconnessioni tra i componenti sono fisicamente visibili e 

tangibili, in tecnologie immateriali o digitali come l'Intelligenza Artificiale l'architettura della 

conoscenza rimane per sua natura invisibile ad occhio nudo. L'analisi economica risolve 

questo problema utilizzando i brevetti come una mappa indiretta di tali legami.  

Nel primo passaggio, per ogni grande classe tecnologica, viene definito l’insieme dei nodi, 

che rappresenta tutte le classi tecnologiche più specifiche a dieci cifre presenti nei brevetti 

associati. Nel secondo passaggio, sulla base delle co-occorrenze di queste classi nei 

documenti brevettuali, viene costruita la rete combinatoria, includendo tutti i componenti che 

costituiscono quella tecnologia e quelli che vengono combinati con essa. Successivamente, la 

rete viene trasformata in una rete binaria, dove ogni collegamento assume valore uno se 

esistente e zero se assente. 

Seguendo le linee metodologiche di Emmert-Streib e Dehmer (2012), la rete osservata viene 

considerata come una delle molte possibili realizzazioni pratiche di un modello di rete 

sottostante e non osservabile. È proprio questo modello profondo a essere il vero oggetto di 

interesse per la ricerca, poiché rappresenta i meccanismi nascosti che generano la diversità 

delle combinazioni tecnologiche. Per studiare questo modello in modo standardizzato e 

indipendente dalla dimensione del settore industriale, l'algoritmo non esamina la rete tutta 

insieme, ma estrae ripetutamente da essa una serie di sotto-reti. Questo campionamento 

avviene attraverso l'algoritmo Walktrap, un sistema basato su brevi percorsi casuali della 

lunghezza di 200 passi, che parte da un campione iniziale di 125 nodi scelti a caso. 

Per ogni sotto-rete estratta viene calcolato un punteggio individuale (individual Network 

Diversity Score - iNDS) che sintetizza quattro proprietà strutturali fondamentali: 

1. La quota e il numero dei moduli (o comunità): identificati tramite il metodo dei 

percorsi casuali brevi, che isola i gruppi di sotto-tecnologie maggiormente connessi tra 

loro rispetto al resto della rete, segnalando la presenza di specializzazioni interne. 

2. La presenza di micro-schemi locali: calcolata attraverso il rapporto tra specifiche 

configurazioni di collegamento a tre e a quattro nodi, misurando la ricchezza delle 

relazioni locali tra i componenti. 

3. La variabilità della matrice Laplaciana della rete: che rappresenta la variabilità degli 

autovalori della rete e riflette le proprietà globali di connessione, simmetria e 

diffusione dell'informazione nella struttura. 
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4. La variabilità della dimensione dei moduli stessi: utile per verificare se le diverse 

comunità di conoscenza individuate hanno dimensioni simili o se vi sono grandi 

domini che monopolizzano la rete. 

Il valore finale del Network Diversity Score (NDS), che misura la diversità delle strutture 

nella rete tecnologica, viene ottenuto calcolando la media dei punteggi individuali iNDS di 

tutte le sotto-reti campionate. Questo indicatore è stato progettato per garantire la massima 

differenziazione tra reti ordinate, reti complesse e reti casuali: i valori piccoli indicano un alto 

grado di casualità, mentre i valori più grandi identificano reti in cui la struttura è determinata 

da un numero più limitato e ben organizzato di strutture distinte. 

Per garantire la massima robustezza statistica in vista della successiva analisi di regressione, il 

calcolo della diversità strutturale viene effettuato utilizzando una finestra mobile di tre anni 

(considerando, per ogni anno, anche i due anni precedenti). Questa scelta metodologica 

risponde a tre esigenze fondamentali per lo studio dei sistemi regionali: 

1. La natura cumulativa della conoscenza: il patrimonio tecnologico di un territorio non 

si azzera alla fine di ogni anno solare. Le competenze sviluppate attraverso un brevetto 

rimangono a disposizione delle imprese e del tessuto locale per un periodo più lungo; 

l'utilizzo di un arco temporale di tre anni permette quindi di fotografare lo stock 

complessivo di sapere realmente disponibile in quel momento nella regione. 

2. La riduzione del rumore casuale (volatilità): l'attività di brevettazione può subire forti 

sbalzi annuali dovuti a fattori burocratici o congiunturali (come i tempi di 

approvazione degli uffici brevetti o ritardi strategici delle aziende). Se si considerasse 

un singolo anno isolato, una regione potrebbe apparire priva di competenze complesse 

solo per un calo temporaneo nei depositi. Aggregando i dati su tre anni si eliminano 

queste fluttuazioni artificiali, stabilizzando le osservazioni. 

3. Il bilanciamento tra stabilità e sensibilità temporale: l'adozione di un periodo specifico 

di tre anni, anziché di quattro o più, risponde alla necessità di non appiattire 

eccessivamente le dinamiche temporali. Se un'estensione a quattro anni garantisse una 

fluttuazione dei dati ancora minore, essa rischierebbe tuttavia di includere tecnologie 

ormai obsolete o superate dal mercato, rendendo l'indicatore troppo lento nel recepire i 

reali cambiamenti e le nuove traiettorie tecnologiche che si sviluppano nella regione. 

Tre anni rappresentano quindi il compromesso ideale in letteratura per ripulire il dato 

dalle oscillazioni casuali senza perdere la sensibilità verso i processi di innovazione 

più recenti. 

In questo modo, l'indicatore riesce a riflettere l'effettiva evoluzione strutturale del sistema 

innovativo senza distorsioni di breve periodo.
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CAPITOLO TERZO: Analisi empirica 

 

3.1 Obiettivo, unità di analisi e periodo di riferimento  

L’obiettivo di questo capitolo è testare empiricamente le ipotesi teoriche sviluppate nei 

capitoli precedenti. L'analisi è organizzata in quattro fasi sequenziali. Nella prima fase 

(paragrafo 3.2) vengono presentate le fonti dei dati e le variabili impiegate. Nella seconda fase 

(paragrafo 3.3) si effettua un'analisi descrittiva, che illustra la distribuzione geografica della 

crescita economica e dell'intensità tecnologica tra le regioni europee. La terza fase (paragrafo 

3.4) sviluppa un'analisi di correlazione tra le variabili chiave. Infine, nella quarta fase 

(paragrafo 3.5), si stima un modello di regressione lineare di base, finalizzato a testare la 

relazione tra complessità tecnologica e crescita economica a livello regionale, controllando 

per le principali variabili confondenti. 

L’analisi empirica è condotta su un campione di 159 regioni europee classificate al livello 

NUTS 2. La classificazione NUTS, sviluppata dall'Eurostat, rappresenta lo standard europeo 

per la raccolta e l'armonizzazione dei dati statistici regionali. L'utilizzo del livello NUTS 2 è 

giustificato dalla necessità di disporre di unità territoriali sufficientemente omogenee in 

termini di dimensione per garantire la comparabilità tra i diversi sistemi regionali europei, pur 

essendo in grado di cogliere le specificità locali dei sistemi innovativi. Il periodo di 

riferimento copre gli anni dal 2000 al 2014. Questa finestra temporale di 15 anni permette di 

analizzare le dinamiche di crescita di lungo periodo, includendo fasi di espansione economica, 

la crisi finanziaria globale del 2008 e la successiva fase di ripresa, offrendo un quadro robusto 

per testare la resilienza e la crescita legate alla complessità tecnologica. 

I dati utilizzati provengono da una fonte ufficiale e riconosciuta a livello internazionale: 

• Eurostat – Regional Statistics: da questo database sono state estratte le variabili 

macroeconomiche regionali. La variabile dipendente (il PIL pro capite regionale) è 

stata espressa in Standard di Potere d'Acquisto (PPS) per garantire la comparabilità tra 

paesi con diversi livelli di prezzi. Da Eurostat sono state estratte anche le variabili di 

controllo necessarie per isolare l'effetto della tecnologia (condizioni del mercato del 

lavoro e popolazione) e i dati relativi alle domande di brevetto all'Ufficio Europeo dei 

Brevetti (EPO), attribuibili alle regioni NUTS 2 attraverso l'indirizzo degli inventori.  

• In mancanza della misura originale di Structural Diversity calcolata da Broekel (2019) 

che richiede procedure computazionali avanzate sui micro-dati brevettuali classificati 

CPC a 10 cifre l'intensità brevettuale regionale (brevetti per milione di abitanti) viene 

qui utilizzata come variabile proxy della capacità tecnologica delle regioni.  
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3.2 Variabili dell'analisi 

L'analisi empirica si fonda su un insieme di variabili distinte in tre categorie, in base al ruolo 

che svolgono all'interno del modello di regressione: 

1. La variabile dipendente: è quella che il modello si propone di spiegare, indicata con la 

sigla (lgdp). Rappresenta il tasso di crescita del PIL pro capite regionale.  

2. La variabile indipendente principale: è il fattore esplicativo centrale della ricerca, 

indicata con la sigla (lpat). In mancanza della misura originale della diversità 

strutturale calcolata da Broekel (2019) che richiede procedure computazionali 

avanzate sui micro-dati brevettuali classificati CPC a 10 cifre si utilizza qui il 

logaritmo naturale del numero medio annuo di domande di brevetto EPO per regione 

nel periodo 2000–2014. Va tuttavia segnalato che, essendo tale media calcolata 

sull'intero periodo di osservazione, essa si sovrappone temporalmente alla crescita 

economica; le implicazioni metodologiche di questa scelta sono discusse nei limiti 

dell'analisi (paragrafo 3.5). 

Sebbene questa misura non catturi direttamente la dimensione combinatoria della 

complessità è tuttavia fondamentale precisare la portata di questa scelta. L'intensità 

brevettuale e la diversità strutturale misurano due dimensioni concettualmente distinte. 

Adottando il numero di brevetti come proxy, l'analisi misura quindi l'intensità 

dell'attività brevettuale e non la complessità tecnologica nel senso definito da Broekel 

(2019) nei capitoli precedenti. Le due grandezze sono empiricamente correlate, i 

sistemi che brevettano di più tendono anche a disporre di ecosistemi della conoscenza 

più articolati ma non coincidono: un territorio può produrre un elevato numero di 

brevetti concentrati in pochi domini maturi, oppure poche invenzioni a forte contenuto 

ricombinante. Di conseguenza, l'utilizzo dei brevetti consente di approssimare la 

capacità tecnologica delle regioni, ma non di misurarne direttamente la complessità 

nel senso teorico illustrato nei capitoli precedenti. 

3. Le variabili di controllo: sono introdotte per tenere conto di altri fattori noti dalla 

letteratura economica che influenzano la crescita regionale indipendentemente dalla 

capacità tecnologica, evitando stime distorte. Si controlla per il livello di sviluppo 

economico iniziale (lgdp0), per catturare l'effetto di convergenza; per il tasso di 

disoccupazione (unemp), per le condizioni del mercato del lavoro; e per il logaritmo 

della popolazione residente (lpop), per cogliere i potenziali effetti di agglomerazione 

urbana. 
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La Tabella 3.1 riassume tutte le variabili utilizzate nel modello, le rispettive sigle, la tipologia 

di appartenenza, la definizione operativa e la fonte dei dati. 

Variabile Sigla Tipo Definizione operativa Fonte 

Crescita PIL 

pro capite 
lgdp Dipendente 

ln(PIL pc 2014) − ln(PIL pc 

2000) 

Eurostat 

(nama_10r_2gdp) 

Capacità 

tecnologica 
lpat 

Indip. 

principale 

Log della media annua di 

domande EPO 2000–2014 

(proxy) 

Eurostat 

(pat_ep_rtot) 

PIL pro capite 

iniziale 
lgdp0 Controllo 

ln(PIL pc 2000); effetto di 

convergenza 

Eurostat 

(nama_10r_2gdp) 

Tasso di 

disoccupazione 
unemp Controllo 

Tasso medio di 

disoccupazione 2000–2014 

(%) 

Eurostat 

(lfst_r_lfu3rt) 

Popolazione 

(log) 
lpop Controllo 

Logaritmo della popolazione 

media residente 

Eurostat 

(demo_r_pjanaggr3) 

 

La strategia empirica adottata è la regressione OLS cross-sezionale su dati aggregati come 

medie del periodo 2000–2014, secondo la seguente equazione di base: 

 

lgdp = α + β₁ · lpat + β₂ · lgdp₀ + β₃ · unemp + β₄ · lpop + ε 

 

Per garantire la robustezza delle stime ed evitare distorsioni legate a regioni con attività 

inventive marginali o sporadiche, si è applicata una soglia minima di inclusione nel campione. 

La ragione è essenzialmente di natura misurativa: nelle regioni con un numero molto ridotto 

di domande, la media del periodo e il suo logaritmo risultano fortemente instabili e dominati 

dalla volatilità annua un singolo brevetto in più o in meno può alterarne sensibilmente il 

valore cosicché il proxy finirebbe per riflettere il rumore statistico più che una reale capacità 

innovativa di sistema. Il campione finale comprende dunque esclusivamente le regioni NUTS 

2 che hanno registrato almeno una media di 75 domande di brevetto EPO all'anno e per le 

quali sono disponibili dati completi per tutte le variabili. 

La scelta di questa specifica soglia, pur inevitabilmente convenzionale, trova una duplice 

giustificazione. Sul piano sostanziale, 75 domande l'anno corrispondono a oltre 1.100 

domande nell'intero arco 2000–2014, una massa sufficiente a garantire che la media 
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logaritmica catturi una dinamica brevettuale persistente e strutturata, piuttosto che episodi 

isolati.  

L'applicazione di questo filtro riduce il campione da 159 a 69 regioni europee ad alta intensità 

innovativa. Ci si attende un segno positivo per β₁ (maggiore tecnologia, maggiore crescita) e 

un segno negativo per β₂ (effetto di convergenza neoclassica). 

 

3.3 Analisi descrittiva  

La Tabella 3.2 riporta le principali statistiche descrittive sul campione delle 69 regioni ad alta 

intensità innovativa. La crescita media del PIL pro capite nel periodo è pari a 0,344, 

corrispondente a un incremento cumulato di circa il 34% in quindici anni, con una dispersione 

contenuta (deviazione standard 0,074): le regioni più innovative dell’Europa crescono dunque 

a ritmi relativamente simili tra loro. Assai più marcata è invece l’eterogeneità della capacità 

tecnologica: il numero medio annuo di domande EPO varia da circa 81 a quasi 2.991, e 

l’intensità brevettuale per milione di abitanti oscilla tra 22 e 701. Questo contrasto crescita 

omogenea ma intensità tecnologica fortemente diseguale è il primo elemento informativo 

dell’analisi. 

Tabella 3.2 — Statistiche descrittive (N = 69) 

Variabile Media Dev. std Min Max 

lgdp 0,344 0,074 0,177 0,575 

lpat 5,875 0,883 4,389 8,003 

Brevetti medi/anno 539,1 587,8 80,6 2.990,5 

PIL pc 2000 (€) 26.385 7.028 15.295 53.012 

PIL pc 2014 (€) 37.294 10.854 19.607 94.221 

unemp (%) 7,15 3,15 3,02 16,05 

lpop 14,49 0,67 12,80 16,26 

 

3.1 Analisi di correlazione 

La Tabella 3.3 presenta la matrice di correlazione tra le variabili chiave. Il dato più 

interessante riguarda il segno della correlazione semplice tra capacità tecnologica e crescita: il 

coefficiente tra lpat e lgdp è negativo (−0,266). A livello puramente bivariato, dunque, le 

regioni più brevettuali appaiono associate a una crescita più contenuta. La spiegazione emerge 

incrociando le altre correlazioni: lpat è fortemente correlata con la dimensione regionale (la 
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correlazione con lpop è 0,602) e con il livello iniziale di reddito (0,420), mentre quest’ultimo 

e la dimensione sono a loro volta negativamente associati alla crescita. In altre parole, le 

regioni più innovative tendono a essere anche le più grandi e le più ricche di partenza, ed è 

proprio questa loro maturità a frenarne la crescita relativa. 

Tabella 3.3 — Matrice di correlazione (N = 69) 

 lgdp lpat lgdp0 unemp lpop 

lgdp 1,000 −0,266 −0,103 0,051 −0,493 

lpat −0,266 1,000 0,420 −0,238 0,602 

lgdp0 −0,103 0,420 1,000 −0,532 −0,041 

unemp 0,051 −0,238 −0,532 1,000 0,324 

lpop −0,493 0,602 −0,041 0,324 1,000 

 

Questa configurazione suggerisce la presenza di un effetto di confondimento: senza 

controllare per dimensione e livello iniziale di reddito, l’effetto della tecnologia sulla crescita 

risulta mascherato. È esattamente il ruolo che assumono le variabili di controllo nel modello 

di regressione del paragrafo successivo. 

 

3.4 Il modello di regressione 

La Tabella 3.4 riporta i risultati di tre specificazioni stimate con il metodo dei minimi quadrati 

ordinari ed errori standard robusti all’eteroschedasticità (HC1). Il modello M1 è la 

specificazione principale sul campione di 69 regioni; M2 è la regressione bivariata, che 

include la sola capacità tecnologica; M3 replica la specificazione principale sull’intero 

campione delle 159 regioni, senza la soglia sui brevetti. 

 

Tabella 3.4 — Risultati delle regressioni (variabile dipendente: lgdp) 

Variabile M1 (N=69) M2 (N=69) M3 (N=159) 

lpat 0,030* (0,088) −0,022** (0,025) 0,057*** (0,001) 

lgdp0 −0,031 (0,655) — −0,438*** (0,000) 

unemp 0,008** (0,015) — −0,014*** (0,001) 

lpop −0,092*** (0,000) — −0,045 (0,102) 

Costante 1,753** (0,013) 0,475*** (0,000) 5,200*** (0,000) 
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Variabile M1 (N=69) M2 (N=69) M3 (N=159) 

R² 0,340 0,071 0,809 

N 69 69 159 

 

La regressione bivariata (M2) conferma il segno negativo già osservato nella correlazione: 

presa da sola, la capacità tecnologica risulta negativamente e significativamente associata alla 

crescita. Tale risultato è però spurio, in quanto trascura i fattori di confondimento. Quando si 

introducono i controlli (M1), il coefficiente di lpat cambia di segno e diventa positivo (0,030), 

pur risultando significativo soltanto al livello del 10%. Il segno di lpop  è fortemente negativo 

e altamente significativo, a conferma del fatto che, depurato l’effetto della dimensione e della 

maturità regionale, la relazione tra tecnologia e crescita torna a essere coerente con l’ipotesi 

teorica. 

Il quadro si rafforza nettamente quando l’analisi viene estesa all’intero campione delle 159 

regioni (M3). In questa specificazione la capacità tecnologica mostra un’associazione positiva 

e altamente significativa con la crescita (0,057, p < 0,001), mentre il livello iniziale di reddito 

presenta il segno negativo atteso e fortemente significativo (−0,438), in piena coerenza con 

l’ipotesi di convergenza neoclassica. Il potere esplicativo del modello è elevato (R² = 0,809). 

Sfruttando l’intera variabilità tra regioni europee e non solo quella, più compressa, del 

sottoinsieme già innovativo la relazione positiva tra intensità dell’attività brevettuale e 

crescita economica emerge con chiarezza. 

È opportuno ribadire che il coefficiente di lpat cattura l'effetto dell'intensità inventiva, e non 

quello della complessità combinatoria delle tecnologie prodotte. Il risultato è coerente con 

l'ipotesi teorica di fondo secondo cui i territori a maggiore capacità innovativa crescono di più 

ma non costituisce una verifica diretta del meccanismo della diversità strutturale. 

Merita infine un breve commento il comportamento delle variabili di controllo. Il coefficiente 

della disoccupazione (unemp) cambia segno tra le diverse specificazioni: è negativo nel 

campione completo (M3), come previsto dalla teoria, ma positivo nel campione ristretto (M1). 

Anche il livello iniziale di reddito (lgdp0) non risulta significativo in M1, mentre lo è nel 

campione completo. Una possibile spiegazione è che, considerando solo le regioni più 

innovative, il campione diventa più omogeneo e alcune relazioni risultano meno evidenti. Per 

questo motivo, i coefficienti delle variabili di controllo devono essere interpretati con cautela. 

 



23 

 

3.5 Limiti dell’analisi 

I risultati ottenuti, pur coerenti con le ipotesi teoriche, presentano alcuni limiti che è 

opportuno evidenziare e che delineano al tempo stesso le direzioni più promettenti per la 

ricerca futura. 

1. Orizzonte temporale limitato 

L’analisi copre un arco di soli quindici anni (2000–2014), un periodo che potrebbe rivelarsi 

troppo breve per osservare pienamente la relazione tra complessità tecnologica e sviluppo 

economico. È possibile che gli effetti dell’accumulazione di capacità tecnologica si 

manifestino su orizzonti molto più lunghi, oppure che crescita economica e complessità 

evolvano congiuntamente nel tempo, secondo dinamiche che un singolo confronto di lungo 

periodo non riesce a isolare. 

2. Unità territoriale utilizzata 

Lo studio impiega le regioni NUTS 2, che sono unità amministrative e non necessariamente 

regioni funzionali. In molti studi economici si utilizzano invece aree metropolitane o regioni 

del mercato del lavoro, che riflettono meglio le interazioni economiche reali e i confini 

effettivi dei sistemi innovativi.  

3. Endogeneità e causalità inversa 

Un terzo limite, di natura più strettamente interpretativa, riguarda la direzione del nesso tra 

capacità tecnologica e crescita economica. L’impianto dell’analisi assume in via prevalente 

che una maggiore capacità tecnologica favorisca la crescita economica; è tuttavia altrettanto 

plausibile il meccanismo opposto, secondo cui sono proprio le regioni più ricche, dinamiche e 

sviluppate a disporre delle risorse e degli incentivi necessari a produrre un più elevato numero 

di brevetti. Crescita e innovazione possono dunque influenzarsi reciprocamente, dando luogo 

a un problema di endogeneità e di potenziale causalità inversa che la strategia empirica 

adottata, di natura cross-sezionale, non è in grado di risolvere. Per questa ragione i risultati 

vanno interpretati con cautela sul piano causale: essi documentano una relazione positiva e 

statisticamente significativa tra intensità dell’attività brevettuale e crescita economica, 

coerente con le ipotesi teoriche sviluppate nei capitoli precedenti, ma non necessariamente 

interpretabile come un effetto causale univoco. Il superamento di questo limite richiederebbe 

l’adozione di strategie identificative più robuste quali l’impiego di dati panel, di variabili 

strumentali o di tecniche basate su ritardi temporali che rappresentano una naturale direzione 

per la ricerca futura. 

4. Simultaneità temporale della variabile esplicativa 

Un ulteriore limite riguarda la tempistica nella costruzione delle variabili. La variabile 

dipendente misura la crescita del PIL pro capite tra il 2000 e il 2014, mentre la variabile 
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esplicativa principale (lpat) è calcolata come media dell'attività brevettuale nello stesso 

periodo. Di conseguenza, una parte dell'attività innovativa è contemporanea alla crescita che 

si intende spiegare, anziché precederla, rendendo più difficile interpretare la direzione del 

rapporto causale e accentuando il problema di simultaneità. Dal punto di vista metodologico 

sarebbe preferibile utilizzare una misura iniziale dell'attività brevettuale o variabili ritardate, 

così da osservare la capacità tecnologica prima della crescita economica. Sebbene tali 

accorgimenti non eliminino completamente l'endogeneità, contribuirebbero a rendere più 

robusta l'interpretazione dei risultati e rappresentano una possibile direzione per futuri 

sviluppi della ricerca. 

5. Variabili omesse 

Un ulteriore limite riguarda il problema delle variabili omesse. Il modello include alcuni 

controlli rilevanti, quali il livello iniziale di reddito, il tasso di disoccupazione e la dimensione 

demografica, ma non considera altri fattori che la letteratura individua come determinanti 

della crescita, tra cui il capitale umano, la spesa in ricerca e sviluppo, la qualità delle 

istituzioni, la presenza di università e centri di ricerca e la struttura produttiva del territorio. Di 

conseguenza, il coefficiente associato ai brevetti potrebbe riflettere, almeno in parte, anche 

l'effetto di queste caratteristiche non osservate e non soltanto quello della capacità 

tecnologica. Pertanto, la relazione stimata va interpretata come un'associazione e non come 

l'effetto causale isolato della sola attività brevettuale. L'inclusione di ulteriori variabili di 

controllo rappresenterebbe un naturale sviluppo della ricerca. 

6. Selezione del campione 

L’analisi principale è limitata alle 69 regioni con almeno 75 domande EPO annue, così da 

garantire una misura brevettuale più stabile. Tale scelta migliora l’affidabilità del proxy, ma 

introduce una potenziale distorsione da selezione, poiché esclude le regioni a bassa intensità 

innovativa. Di conseguenza, i risultati del campione ristretto sono riferibili principalmente alle 

regioni tecnologicamente più avanzate. Il confronto con il modello stimato sull’intero 

campione (M3), nel quale la relazione positiva risulta confermata e persino più intensa, 

attenua questa criticità, pur lasciando invariata la necessità di interpretare i risultati del 

modello ristretto come specifici di tale sottoinsieme.
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CONCLUSIONI  
 

I risultati di questo studio offrono evidenze coerenti con un'ipotesi centrale nella moderna 

economia territoriale: la geografia della crescita economica in Europa è, innanzitutto, una 

geografia della conoscenza. Le regioni che hanno registrato le performance di sviluppo più 

sostenute tra il 2000 e il 2014 non sono semplicemente quelle che hanno accumulato più 

capitali o risorse materiali, ma quelle che hanno dimostrato una maggiore capacità di generare 

e sostenere attività inventive complesse sul proprio territorio. 

L’analisi ha mostrato che, una volta neutralizzati i classici fattori di convergenza economica, 

la disoccupazione e la dimensione demografica, il rapporto tra attività di brevettazione e 

crescita del PIL pro-capite rimane positivo, e statisticamente significativo. 

Il fatto che questo legame resista anche includendo nel periodo di osservazione la grande 

recessione del 2008 ci dice qualcosa di profondo sulla natura della complessità tecnologica. I 

brevetti non sono meramente un output statistico; rappresentano la "traccia documentale" di 

ecosistemi regionali dove la conoscenza tacita, le esternalità jacobsiane e le reti di prossimità 

sono particolarmente vive. I territori capaci di produrre un alto numero di brevetti sono, molto 

probabilmente, gli stessi in cui sussistono le reti relazionali e la varietà di competenze 

necessarie per ricombinare i saperi in nuove forme. La quantità di brevetti, in questo contesto, 

agisce come un efficiente indicatore sintetico di una qualità strutturale del territorio che 

altrimenti resterebbe inosservabile. 

Questa evidenza empirica porta con sé implicazioni di policy rilevanti. Se lo sviluppo dipende 

dalla capacità di combinare conoscenze eterogenee, le politiche regionali di innovazione non 

possono limitarsi a erogare sussidi a pioggia per la spesa in R&S. Lo sforzo pubblico deve 

orientarsi verso la creazione di veri e propri "spazi di interfaccia" istituzionali e fisici, capaci 

di far incontrare settori diversi, università e imprese, riducendo i costi di coordinamento 

teorizzati da Becker e Murphy. Allo stesso tempo, le istituzioni locali devono vigilare 

attivamente contro i rischi di lock-in cognitivo: la prossimità geografica è una risorsa per 

l'innovazione solo se è accompagnata da aperture verso reti extra-regionali e flussi globali di 

conoscenza. 

Naturalmente, la ricerca presenta dei limiti che delineano precise direzioni per il futuro. Il 

ricorso all'intensità brevettuale ci ha permesso di fotografare il fenomeno, ma ha 

inevitabilmente costretto l'analisi entro i confini delle innovazioni formali e codificate, 

tralasciando quelle informali, organizzative o di servizio che non trovano spazio nei database 

dell'Ufficio Europeo dei Brevetti.  
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A ciò si aggiunge un limite concettuale più profondo: la proxy adottata cattura l'intensità 

dell'attività inventiva, non la diversità strutturale delle tecnologie nel senso teorizzato da 

Broekel (2019). La verifica empirica diretta di quest'ultima resa qui impraticabile dalla 

complessità computazionale del calcolo sui micro-dati CPC costituisce la naturale estensione 

di questo lavoro e permetterebbe di testare in modo rigoroso il meccanismo combinatorio che 

ne ha ispirato l'impianto teorico. 

Nonostante queste limitazioni, il messaggio di fondo di questo elaborato rimane solido. La 

capacità di un territorio di crescere e di resistere agli shock economici non poggia solo 

sull'accumulo di capitale, ma sulla densità e sulla varietà della sua rete di conoscenze. In 

definitiva, la vera ricchezza di una regione non si misura soltanto nei beni che è in grado di 

esportare oggi, ma nell'ecosistema di competenze che le permetterà di innovare, combinare 

nuove idee e adattarsi con successo alle sfide di domani. 
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