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Introduzione

La rilevanza dei social media negli ultimi anni è aumentata notevolmente

in ogni settore della società, anche in ambito politico. I social media, infatti,

hanno modificato radicalmente la comunicazione istituzionale, politica ed

elettorale aprendo nuove strade. L’attività di comunicazione politica tramite i

social media, oltre a comprendere l’immissione di contenuti sulle piattaforme

digitali, riguarda il monitoraggio di quanto avviene sulle piattaforme stesse. Al

fine di svolgere quest’ultimo compito al meglio è opportuno avvalersi di appositi

software di analisi dei social media, alcuni dei quali sono stati sviluppati con

apposite funzioni per l’ambito politico.

Sulla base di queste considerazioni, la presente tesi si pone l’obiettivo di

analizzare e confrontare la comunicazione su Facebook dei presidenti di Regione

rivolta ai territori. Si ritiene che questa analisi sia rilevante per due principali

motivazioni. In primo luogo, attualmente non si riscontra la presenza di simili

studi in letteratura, quindi si reputa utile proporre la componente della

comunicazione rivolta ai territori negli studi di comunicazione politica. In seconda

battuta, la comunicazione ai territori risulta particolarmente significativa in Italia

in quanto il 46,7% degli abitanti risiede in comuni con una popolazione inferiore

ai 20mila abitanti, percentuale che sale al 69,6% considerando i comuni fino ai

60mila abitanti (elaborazione propria su dati Istat 01/01/2022). In un simile

contesto per i soggetti politici e istituzionali sarebbe di fondamentale importanza

comunicare al territorio in modo omogeneo, ovvero rispettando la distribuzione

della popolazione, mentre si ritiene che sia presente uno sbilanciamento a favore

dei grandi centri. L’ambito di analisi è limitato a Facebook in quanto ogni

piattaforma necessiterebbe di un approfondimento dedicato.

L’analisi esposta nella presente tesi, inoltre, delinea uno strumento

originale di monitoraggio e di calibrazione della comunicazione digitale. Gli attori

politici e istituzionali di diverso livello, dal comunale al nazionale, potrebbero

adottare questo strumento in circostanze differenti, sia per la comunicazione
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istituzionale sia per quella elettorale. Attraverso questo sistema potrebbero

comprendere se la propria comunicazione digitale diretta ai territori risulta

equilibrata secondo diversi parametri a scelta e correggerla di conseguenza.

Questa tipologia di analisi potrebbe poi essere integrata con diverse funzioni,

come la sentiment analysis o il microtargeting, al fine di aumentare

esponenzialmente le possibilità offerte dallo strumento stesso.

Nello specifico, la tesi è articolata in quattro capitoli.

Il primo si concentra sui software per il monitoraggio dei social media in

ambito politico. L'inizio del capitolo è dedicato ad una riflessione sull'importanza

dei social media per i soggetti politici e istituzionali e sulla rilevanza del

monitoraggio delle piattaforme social. Segue un'approfondita disamina del

funzionamento dei software di monitoraggio, con particolare attenzione al

processo di elaborazione dei dati, dalla raccolta di questi fino al risultato. Si pone

inoltre l'accento sull'importanza dell'elaborazione del linguaggio naturale (Natural

Language Processing), una branca cruciale per la comprensione dei discorsi

politici sui social media.

Il secondo capitolo illustra le caratteristiche principali di Bellerofonte, il

software di analisi dei social media sviluppato dall'agenzia Piave e destinato

all'uso in ambito politico. Si illustrano alcune delle funzioni del software,

evidenziando come l'uso sinergico di tali funzionalità possa supportare la

comunicazione digitale nel contesto politico. Il software in questione è stato

fondamentale per la raccolta dei dati dell’analisi proposta nel terzo capitolo.

Nel terzo capitolo si propone un’analisi originale delle pagine Facebook

dei presidenti di Regione relativamente alla comunicazione al territorio.

L’interesse è rivolto all’esigenza dei presidenti di Regione di comunicare tramite i

social media ad ogni area del territorio che amministrano, evitando di

sovrarappresentare nella propria comunicazione digitale determinate aree a

discapito di altre. Grazie a un’approfondita metodologia, ai dati estratti dal

software Bellerofonte e all’utilizzo di alcune tecniche statistiche, l’analisi

individua: quanto ogni presidente di Regione comunica al territorio e un indice di
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errata comunicazione territoriale per ogni soggetto, rilevando coloro che nella

propria comunicazione rispecchiano al meglio le caratteristiche territoriali della

propria Regione; quali territori sono maggiormente sovrarappresentati nella

comunicazione su Facebook di ogni presidente di Regione e per quale motivo;

quali variabili spiegano la comunicazione su Facebook in riferimento ai territori,

sia tramite un modello complessivo sia tramite modelli per macroaree. Una

visione complessiva delle tre componenti appena citate indicherà la presenza di

caratteristiche comuni alle diverse macroaree geografiche in cui generalmente

l’Italia è suddivisa, ovvero nord, centro e sud, in altre parole le “tre Italie”.

Il quarto e ultimo capitolo si focalizza sulle conclusioni, sui limiti della

ricerca svolta, sugli sviluppi che contributi futuri potranno apportare alla presente

analisi e sulle applicazioni pratiche dello strumento emerso dall’analisi svolta nel

terzo capitolo. Le ultime pagine dell’elaborato, infatti, sono dedicate

all’esposizione di come lo strumento di monitoraggio e di calibrazione della

comunicazione territoriale possa essere adottato da una moltitudine di soggetti, sia

istituzionali sia politici, dal livello nazionale fino al livello comunale e in

circostanze differenti, sia per la comunicazione istituzionale sia per quella

elettorale. Al fine di mostrare le numerose possibili applicazioni, si espongono

alcuni esempi pratici in cui lo strumento, anche in sinergia con altri come la

sentiment analysis e il microtargeting, potrebbe supportare le attività di

comunicazione politica e istituzionale.
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1 Software per il monitoraggio della comunicazione politica sui social media

1.1 Il ruolo dei social media in politica

Negli ultimi anni i social media hanno incrementato notevolmente la

propria rilevanza in ogni ambito della società. I social media sono definiti come

“servizi basati sul Web che consentono a individui, comunità e organizzazioni di

collaborare, connettersi, interagire e creare comunità consentendo loro di creare,

co-creare, modificare, condividere e interagire con contenuti generati dagli utenti

o da programmi automatizzati” (Nau et al., 2022).

La maggior parte della popolazione mondiale accede quotidianamente al

web e ai social media. I dati pubblicati nel report Digital 2023 Global Overview

prodotto da Meltwater e We Are Social (2023) permettono di comprendere questo

fenomeno. Gli utenti di internet alla fine del 2022 sono 5,16 miliardi, ovvero il

64,4% della popolazione mondiale. Allo stesso tempo, gli utenti attivi dei social

media sono attualmente 4,76 miliardi, un dato che corrisponde al 59,4% della

popolazione mondiale. Di conseguenza, si può dedurre che la maggior parte degli

utenti del web sia presente sui social media.

Un’altra metrica rilevante per comprendere la rilevanza che questi

strumenti hanno nella società è il tempo che occupano nella vita degli utenti. Lo

stesso report sintetizza i risultati delle survey di GWI condotte dal 2013 al 2022 su

un campione di utenti di internet da tutto il mondo compresi dai 16 ai 64 anni di

età e rileva che il tempo passato sui social media è aumentato nell’arco

dell’ultimo decennio, fino a raggiungere le due ore e trentuno minuti al giorno a

fine 2022 (Figura 1). Il tempo che gli individui passano sui social media è

inversamente proporzionale all’età e questo suggerisce che la tendenza sarà

ancora in crescita (Meltwater e We Are Social, 2023).
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Figura 1
Minuti giornalieri che gli utenti di internet dai 16 ai 64 anni passano sui social
media

Fonte: tratto da Meltwater e We Are Social (2022) basato sulle survey condotte
da GWI dal 2013 al 2022

Le piattaforme social sono diverse tra loro per la tipologia di pubblico alle

quali si rivolgono, per la diversa natura dei contenuti immessi, per la modalità di

fruizione di questi e sono in continua evoluzione. Gli utenti di Internet utilizzano

in media 7,2 piattaforme social diverse ogni mese. I social media più utilizzati,

senza considerare gli strumenti di messaggistica istantanea come Whatsapp e

Telegram, sono Facebook con quasi 3 miliardi di utenti mensili e 2,5 miliardi di

utenti giornalieri, Youtube con 2,5 miliardi di utenti mensili, Instagram con 2

miliardi di utenti mensili e TikTok con 1,5 miliardi di utenti mensili (Figura 2)

(Meta, 2023; Meltwater e We Are Social, 2023).
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Figura 2
I dieci social media con il maggior numero di utenti attivi nel mondo
(dati in milioni)

Fonte: elaborazione propria sui dati Meltwater e We Are Social (2022)

Alla luce dei dati fino ad ora mostrati, si può comprendere la rilevanza

che i social media hanno ottenuto nei diversi ambiti della società. Questi

strumenti, infatti, sono adottati sempre più frequentemente in ambito politico, sia

per la comunicazione istituzionale sia nelle campagne elettorali (Stieglitz e

Dang-Xuan, 2013).

Nonostante l’influenza dei social media nel determinare il comportamento

elettorale sia fortemente discussa sia in letteratura sia tra i professionisti del

settore, le potenzialità sono innegabili. I social media, infatti, non si prestano ad

un impiego predefinito, ma si adattano alle diverse esigenze di coloro che li

utilizzano. Giansante (2014) individua cinque principali azioni per le quali il web

e i social media sono utili all’attività politica: diffondere il proprio messaggio

politico, ascoltare ciò che viene detto online, stimolare e organizzare la

partecipazione, influenzare l’agenda e raccogliere fondi.
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Il web e i social media, infatti, hanno modificato notevolmente il modo in

cui si diffonde il proprio messaggio politico in quanto hanno permesso di superare

l’intermediazione dei media tradizionali, consentendo così ai politici e alle

istituzioni di scegliere le notizie da comunicare e la rilevanza da riservare a

ognuna di queste. Tramite il web è possibile anche creare contenuti che poi

vengono ripresi dai media tradizionali raggiungendo un pubblico più ampio. In

questo senso, un uso accurato delle piattaforme digitali potrebbe permettere di

contrastare l’accusa secondo cui la politica è lontana dalle persone. Dall’altro lato,

la mancata intermediazione di un giornalista potrebbe aumentare il rischio di

disinformazione. Questo pericolo risulta particolarmente urgente dal momento che

il 34,2% degli utenti dei social media tra i 16 e i 64 anni dichiara di aver utilizzato

queste piattaforme per leggere notizie (Crilley e Gillespie, 2018; Giansante, 2014;

Meltwater e We Are Social, 2023).

Il web permette di ascoltare le discussioni online. La comprensione di

come gli utenti parlano del candidato e dell’istituzione permette di migliorare la

propria attività politica. L’ascolto delle opinioni degli utenti riguardanti i propri

avversari, invece, risulta utile per individuare i loro punti deboli (Giansante 2014).

È possibile, inoltre, stimolare e organizzare la partecipazione. Il pubblico

che visita i siti e le pagine social dei politici generalmente li sostiene, quindi è

possibile attivarli come attivisti e volontari. Il web è uno strumento utile per

contattare i potenziali volontari e per organizzare le attività in cui mobilitarli sia

online sia offline. Le campagne elettorali di Obama del 2008 e del 2012 hanno

mostrato per la prima volta le potenzialità del web nel coordinamento dei

volontari, tanto da aver creato un modello di successo che è stato emulato da molti

partiti in Europa (Giansante, 2014; Theviot, 2016, p.161).

La quarta azione utile a fini politici è influenzare l’agenda. La rete, infatti,

ha permesso di creare nuove forme di organizzazioni consentendo alle persone di

unirsi per una causa comune, rivoluzionando le modalità tradizionali di

partecipazione (Giansante, 2014, p. 82-83).
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Infine, il web ha stravolto un'attività fondamentale per la politica, ovvero

la raccolta fondi. In particolare, attraverso la rete è più semplice raccogliere

piccole offerte da una grande quantità di sostenitori. I donatori possono così dare

il proprio contributo, anche minimo, alla campagna elettorale sentendosi coinvolti.

Questa azione può aprire la strada ad altre azioni, ad esempio si può chiedere loro

di attivarsi come volontari (Giansante, 2014, pp. 87-92).

Attraverso la rete è possibile colpire i propri avversari, gestire crisi di

comunicazione, e altro ancora, difendere la propria reputazione, costruire il

proprio programma. Come si può dedurre da questa rassegna relativa alle

possibilità che la rete offre all’attività politica, la costruzione del consenso e

l’aumento dei voti che un candidato o un partito ricevono sono solamente uno dei

possibili risultati di queste azioni. Di conseguenza, sarebbe estremamente

riduttivo ricondurre l’obiettivo della comunicazione digitale per la politica al solo

aumento dei voti. Inoltre, gli strumenti digitali sono particolarmente rilevanti e

utili per i candidati nelle competizioni locali (come le elezioni di quartiere, di

circoscrizione, comunali, e probabilmente in futuro provinciali) in quanto gli

effetti delle attività svolte sono più facilmente misurabili e l’accesso ai mezzi di

comunicazione tradizionale è più complesso e oneroso. Tuttavia, è necessario

ricordare che la comunicazione digitale e i social media sono solamente uno

strumento che permettono di ottenere i risultati desiderati se opportunamente

inserito in una buona strategia, con un'organizzazione efficace e un buon

candidato (Giansante, 2014).

In conclusione, i social media e la rete hanno modificato radicalmente le

attività politiche, aprendo nuove possibilità sia per le campagne elettorali sia per

la comunicazione istituzionale.
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1.2 Perché monitorare i social media

Oltre a immettere contenuti nei social media, è fondamentale monitorare

ciò che avviene sulle piattaforme stesse. Secondo Stieglitz e Dang-Xuan (2013),

le principali motivazioni per cui i soggetti politici e le istituzioni hanno interesse

ad analizzare i social media sono riassumibili in due categorie: gestire la propria

reputazione e monitorare i contenuti generati dagli utenti.

In primo luogo, questa attività permette di gestire la propria reputazione

comprendendo in che modo le persone parlano online dei soggetti interessati e

prevenendo così eventuali scandali che potrebbero danneggiare la propria

immagine pubblica. Attraverso un’attenta analisi dei social network è possibile,

infatti, individuare una crisi di comunicazione (anche detta shitstorm) sul nascere,

concedendo così al soggetto politico o istituzionale maggiore tempo per agire al

fine di contenere la crisi (Stieglitz e Dang-Xuan, 2013).

In seconda battuta, grazie all’analisi dei social media è possibile

monitorare i contenuti generati dagli utenti sulle diverse piattaforme

comprendendo di quali argomenti si discute online e quali temi politici

preoccupano maggiormente i cittadini. Il monitoraggio dei social media può

offrire dei vantaggi rispetto ai sondaggi con domande prestabilite, pur non

potendo sostituire le survey in alcun modo. Sui social media, infatti, gli utenti

esprimono le loro opinioni più liberamente ed è possibile analizzare le opinioni di

una grande quantità di persone, mentre i sondaggi sono generalmente basati su un

campione limitato. Il monitoraggio dei social media è particolarmente utile in

campagna elettorale. In questa circostanza il monitoraggio andrebbe attivato fin

dalla prima fase di pianificazione al fine di comprendere al meglio il contesto

politico in cui si svolge la competizione e il proprio pubblico. Allo stesso tempo,

per un candidato potrebbe essere utile monitorare gli avversari al fine di

individuare le critiche che i cittadini muovono verso di loro e utilizzare questi

elementi a proprio vantaggio (Giansante, 2014, pp. 63-64, Stieglitz e Dang-Xuan,

2013).
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L’analisi dei social media può anche essere utilizzata come strumento

predittivo dei risultati elettorali basandosi sui sentimenti espressi dagli utenti in

relazione ai candidati o ai partiti. In particolare, diverse ricerche hanno utilizzato i

dati di Twitter per la previsione di alcune competizioni politiche. Il primo

tentativo in questa direzione è stato intrapreso da Tumasjan et al. (2010). Questo

studio aveva l’obiettivo di pronosticare a posteriori il risultato delle elezioni

federali tedesche del 27 settembre 2009 tramite l’analisi di oltre 100mila tweet

pubblicati nelle settimane prima del voto. Gli autori hanno confrontato la

percentuale delle menzioni dei principali partiti e dei politici più in vista con la

percentuale ottenuta al voto. I risultati sono incoraggianti in quanto non si

distaccano molto dai sondaggi elettorali. Nonostante ciò, lo studio presenta dei

limiti. Innanzitutto, si tratta di una ricerca a posteriori e non di un vero e proprio

tentativo di prevedere i risultati elettorali. Ancora, è stata criticata la premessa

semplicistica e la metodologia debole (Jungheer et al., 2011). Tuttavia, ricerche

successive svolte a priori hanno ottenuto risultati decisamente incoraggianti.

Burnap et al. (2016) hanno utilizzato i dati di Twitter per pronosticare le elezioni

politiche britanniche del 2015. Attraverso l’uso della sentiment analysis, di cui si

parlerà approfonditamente nel paragrafo 1.6, gli autori hanno creato un modello

finalizzato a generare una precisa assegnazione dei seggi in parlamento ai diversi

partiti. Nonostante le previsioni si siano rivelate imprecise, il modello ha predetto

correttamente l’ordine dei primi tre partiti. Il contributo maggiore della ricerca

consiste nell’aver messo in luce un importante limite dell’analisi dei social per

predire i risultati delle elezioni in un sistema elettorale con collegi uninominali e

con un sistema politico multipartitico con partiti regionalisti di maggioranza. In un

simile contesto sarebbe utile poter geolocalizzare i tweet o i post degli utenti al

fine di poter stimare la forza dei partiti nei singoli collegi.
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L’analisi dei social media (SMA) può, in definitiva, essere definita come

“lo sviluppo e la valutazione di strumenti e framework informatici per raccogliere,

monitorare, analizzare, riassumere e visualizzare i dati dei social media,

solitamente guidati da requisiti specifici di un'applicazione target” (Zeng et al.,

2010).

1.3 Raccolta dati e le diverse tipologie di dati

L’analisi dei social media richiede, in prima battuta, la presenza di dati da

fornire agli strumenti informatici, così che questi li possano analizzare. La

raccolta dati è la prima fase dell’analisi dei social media e determina i passaggi

successivi.

Stieglitz e Dang-Xuan (2013) individuano cinque approcci di tracciamento

dei dati per le istituzioni politiche basati sugli obiettivi dell’analisi dei dati. Il

primo, definito self-involved approach, consiste nel raccogliere tutti i contenuti

prodotti dagli account riconducibili al soggetto interessato con i relativi commenti

e allo stesso tempo i contenuti con alcune parole chiave riconducibili al soggetto

stesso, ad esempio il nome e il cognome del candidato. Questo approccio risulta

particolarmente funzionale per i soggetti che hanno interesse a comprendere come

gli utenti parlano di loro sui social media. Il secondo metodo,

keyword/topic-based approach, è applicato per gli attori politici che intendono

monitorare determinati argomenti politici, per cui si tracciano i contenuti che

contengono determinate parole chiave. Ancora, l’approccio actor-based

acquisisce i tweet e i post degli utenti più influenti in quanto si ritiene che questi

abbiano un ruolo chiave nei processi di formazione dell’opinione pubblica. Il

quarto sistema è definito random/exploratory approach e individua in modo

casuale una selezione di dati e li analizza alla ricerca dei principali argomenti

politici con le relative reazioni degli utenti. Infine, l’approccio URL-based

acquisisce i link condivisi nei post di diverse piattaforme social. Esso parte dal
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presupposto che sui social media viene premiata la sintesi, per cui i pochi caratteri

di un post o di un tweet non possono approfondire un argomento. Di conseguenza,

si ricercano maggiori informazioni nei link allegati ai post oppure ai tweet.

Una volta identificato l’approccio di tracciamento che si adatta al meglio

alle proprie esigenze, è necessario individuare una fonte che permetta di estrarre i

dati in modo continuo, automatizzato e legittimo. Questo processo avviene

generalmente tramite le cosiddette API, ovvero Application Programming

Interface. Le API sono degli strumenti che le principali aziende informatiche

sviluppano per i propri servizi e distribuiscono a sviluppatori esterni. Tramite le

API, gli sviluppatori terzi possono collegare i propri servizi a quelli più complessi

forniti dalle grandi aziende informatiche come Google, Facebook, Instagram o

Twitter. Le API sono onnipresenti nell’industria informatica e il loro accesso è

generalmente fornito in modo gratuito (Qiu, 2016). Nonostante ciò, in seguito allo

scandalo Facebook-Cambridge Analytica del 2018, le piattaforme digitali hanno

fortemente limitato la possibilità di accedere ai dati attraverso API al fine di

garantire il rispetto della privacy degli utenti (Tromble, 2021).

Gli sviluppatori dei software volti ad analizzare i social media possono,

quindi, attingere alle API messe a disposizione dai social media stessi al fine di

ottenere i dati di cui necessitano. Questi dati possono essere classificati in due

categorie: i metadati e i dati non strutturati. I primi comprendono le informazioni

che non necessitano di elaborazione per essere utilizzati, per esempio i nomi

utente, le informazioni demografiche relative agli account, il numero di “like”, di

“reazioni”, di condivisioni, di commenti ecc. I metadati possono essere

immediatamente utilizzati senza particolari trattamenti. I dati non strutturati,

invece, comprendono in gran parte i contenuti testuali generati dagli utenti, come

il testo dei post e dei commenti su Facebook oppure il contenuto dei tweet su

Twitter. I dati non strutturati contengono informazioni qualitative fondamentali

per l’analisi dei social media a fini politici in quanto i candidati e le istituzioni

hanno l’esigenza di comprendere, ad esempio, di quali temi si parla online e

soprattutto in che modo. Queste informazioni sono contenute generalmente nel
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testo dei post o dei tweet. Tuttavia, i dati non strutturati possono essere utilizzati

solamente in seguito a una adeguata elaborazione o trasformazione degli stessi

(Stieglitz e Dang-Xuan, 2013).

I dati raccolti possono comprendere anche i contenuti multimediali

presenti sui social media, come le immagini e i video. Gli attori politici e

istituzionali, infatti, potrebbero essere interessati a comprendere l’effetto di una

particolare fotografia o di un video sul proprio pubblico. I contenuti multimediali

possono essere catalogati sia come dati strutturati se si intende registrare

solamente la loro presenza o assenza, sia come dati non strutturati se l’interesse è

rivolto al contenuto dell’immagine o del video. In questo secondo caso è

necessaria l’elaborazione del contenuto tramite l’individuazione di oggetti

all’interno delle immagini. Questa elaborazione permette di estrapolare

informazioni dalla fotografia o dal video.

Oltre ai dati raccolti direttamente tramite i social media, è possibile

utilizzare database già strutturati ed esistenti. Ad esempio, i dati ISTAT forniscono

importanti informazioni relative alla popolazione italiana. Le fonti di dati già

strutturate, se opportunamente integrate con i dati raccolti tramite i social media,

possono arricchire la ricerca fornendo informazioni che non sarebbero accessibili

con una sola fonte di dati.

La diversa natura dei dati che si possono estrarre richiede che l’analisi dei

social media si avvalga del supporto di varie discipline, in particolare

l’informatica, la statistica e la linguistica computazionale. Queste discipline

forniscono una varietà di tecniche di tracciamento, modellazione, analisi e mining

per affrontare le sfide relative ai dati provenienti dai social media (Stieglitz et al.,

2014).

17



1.4 Pre-elaborazione dei dati

Come detto, i dati testuali raccolti sono spesso non strutturati e per poterli

elaborare è necessario sottoporre il testo a un processo di pre-elaborazione

(pre-processing) che include quattro fasi (Figura 3): unitizzazione e

tokenizzazione, standardizzazione e pulizia dei dati, rimozione delle stop-word e,

infine, derivazione o lemmatizzazione. Ogni passaggio riduce le informazioni per

favorire la semplicità di calcolo e di elaborazione dei dati (Anandarajan et al.,

2018).

Figura 3
Le fasi di pre-elaborazione dei dati di testo

Fonte: Anandarajan et al., 2018
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La prima fase consiste nella segmentazione del testo in parole, bigrammi o

piccole frasi e il risultato è detto token. La suddivisione in singole parole è

solitamente la scelta più semplice e immediata. Questo procedimento di

tokenizzazione è necessario in quanto sarebbe più difficile per il computer

decidere come suddividere il testo. La frase “questo posto è molto bello” in

seguito alla tokenizzazione può diventare “questo”, “posto”, “è”, “molto”, “bello”

(Damerau et al., 2005; Nandwani e Verba, 2021). Generalmente in questa fase è

preferibile suddividere i token senza considerare la grammatica e la loro posizione

all’interno del testo originale. Questa pratica è definita Bag of Words (BOW),

ovvero sacco di parole, in quanto tutte le parole vengono raccolte senza un ordine

(Anandarajan et al., 2018).

In seguito, si procede con la standardizzazione e la pulizia dei dati. In

questa fase tutte le lettere maiuscole vengono sostituite con lettere minuscole al

fine di uniformare il testo, così che durante l’analisi il software non rilevi le parole

“Tesi” e “tesi” come diverse. Inoltre, viene rimossa ogni forma di punteggiatura,

si eliminano i caratteri numerici e i caratteri speciali come le emoji e si cancellano

eventuali spazi bianchi in eccesso (Anandarajan et al., 2018).

La fase successiva consiste nella rimozione delle stop-word. Queste sono

le parole che si incontrano frequentemente nei testi e non caratterizzano un

particolare argomento. Sono tipiche di ogni singola lingua e sono, ad esempio, le

congiunzioni, gli articoli e le preposizioni. Vengono rimosse in quanto sono

ritenute irrilevanti e la loro presenza rallenterebbe solamente il processo di analisi

del testo (Uysal e Gunal, 2014; Abdi et al., 2019). Al fine di identificare le parole

standard da rimuovere si utilizzano dei dizionari di stop-word standard che

contengono le parole maggiormente utilizzate in una determinata lingua. Tuttavia,

è possibile escludere ulteriori parole creando un dizionario di stop-word specifico

per il proprio progetto. Questa potrebbe essere una valida alternativa per escludere

le parole che si incontrano frequentemente in un linguaggio specialistico o

tematico (Anandarajan et al., 2018).
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Le tecniche utilizzate nell’ultima fase della pre-elaborazione dei dati sono

tre: identificazione della parti del discorso (part of speech tagging, o POS

tagging), derivazione (stemming) e lemmatizzazione (lemmatization).

L’identificazione delle diverse parti di un discorso, è una tecnica che analizza le

informazioni lessicali e sintattiche dei token e assegna ad ogni parola la giusta

etichetta. Ad esempio, il termine “simpatico” verrà contrassegnato come

“aggettivo”, mentre la parola “libro” come “sostantivo”, e così via (Sun et al.,

2017). I processi di derivazione e lemmatizzazione sono simili tra loro. La

derivazione consiste nel semplice troncamento dei suffissi delle parole. Per

esempio, “pescatore” e “pescato” vengono convertiti in “pesca”. La

lemmatizzazione, invece, si avvale dell’utilizzo di un vocabolario e dell’analisi

morfologica al fine di rimuovere solamente le desinenze flessive, così da restituire

la forma base di una parola, detta lemma, così come questa è presente nel

dizionario (Ahuja et al., 2019; Ghanbari-Adivi e Mosleh, 2019; Manning et al.,

2009).

Infine, è necessario convertire il testo in numeri tramite un processo

denominato vettorizzazione. Questo è un passaggio fondamentale per permettere

alla macchina di elaborare il testo. Il risultato della vettorizzazione è generalmente

una matrice di dati nella quale ogni riga rappresenta una frase, mentre ogni

colonna corrisponde a una determinata parola contenuta nel dizionario. Di

conseguenza, i valori presenti in ogni singola cella della matrice dei dati

rappresenta una parola contenuta nella frase (Nandwani e Verba, 2021).
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1.5 Natural Language Processing

La maggior parte dei dati che l’analisi dei social media a fini politici deve

analizzare sono testuali, ad esempio i commenti, i contenuti dei post, gli articoli di

giornale, i tweet ecc. Al fine di ricavare informazioni utili da questi testi sarebbe

necessario l’intervento umano in quanto una persona potrebbe leggerli,

comprenderli ed elaborarli al fine di estrarre le informazioni necessarie. Tuttavia,

a causa dell'enorme quantità di dati che vengono immessi ogni giorno sui social

media, l’intervento umano sarebbe estremamente dispendioso in termini di tempo

e di energie. Per questo motivo ci si affida all’elaborazione del linguaggio naturale

(Natural Language Processing), ovvero “una gamma di tecniche computazionali

per la rappresentazione e l’analisi automatica dei linguaggi umani” (Chowdhary,

2020, p. 645).

L’elaborazione del linguaggio naturale è uno strumento nato

originariamente per la traduzione di testi da una lingua a un’altra. La traduzione

automatica necessita dell’elaborazione del linguaggio naturale al fine di poter

tradurre un testo mantenendo intatto il significato della frase originale.

L’evoluzione dell’elaborazione del linguaggio naturale ha permesso di applicare

questa tecnologia a molti altri campi. Tra questi, i più rilevanti sono la ricerca di

informazioni (information retrieval), l’estrazione di informazioni rilevanti da un

testo (information extraction), la produzione di riassunti, l’elaborazione di

risposte alle domande, l’estrazione di opinioni dal testo e il rilevamento della

posta indesiderata (Chowdhary, 2020, p. 606; Khurana et al., 2023). Come si

vedrà nel capitolo 4, l’estrazione di informazioni è uno strumento particolarmente

rilevante per questa tesi.

Le applicazioni pratiche di questo strumento sono numerose e in continua

espansione. Ad esempio, il funzionamento del noto software ChatGPT è basato

sull’elaborazione del linguaggio naturale. Questo permette al software di

comprendere e generare linguaggio naturale, interpretare le domande degli utenti,

ricercare le informazioni e fornire risposte coerenti. Anche i motori di ricerca
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utilizzano l’elaborazione del linguaggio naturale per individuare in maniera più

efficace le informazioni di cui l’utente necessita. Nel capitolo 4 si illustreranno in

maniera approfondita gli strumenti di un software di analisi dei social media per la

politica.

Il Natural Language Processing può essere suddiviso in comprensione del

linguaggio naturale (Natural Language Understanding) e generazione del

linguaggio naturale (Natural Language Generation), a loro volta queste due

branche si diramano in ulteriori livelli (Figura 4). Il primo ha l’obiettivo di

guidare la macchina nella comprensione e nell’analisi profonda del linguaggio

umano con il fine ultimo di estrarre gli elementi utili dal testo, per esempio i

concetti principali, le emozioni o le parole chiave. La comprensione del

linguaggio naturale si compone poi di diversi livelli: la fonologia, la morfologia, il

lessico, la sintassi, la semantica, il livello del discorso e il livello pragmatico.

Tramite lo studio di queste diverse componenti del linguaggio è possibile

comprendere al meglio il linguaggio umano. Il processo di generazione del

linguaggio naturale, invece, è l’opposto della comprensione e ha l’obiettivo di

produrre frasi o testi (Khurana et al., 2023).

Figura 4
Le componenti dell’elaborazione del linguaggio naturale

Fonte: tratto da Khurana et al. 2023, p. 3715
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1.6 Sentiment analysis e emotional detection

Una delle tante applicazioni dell’elaborazione del linguaggio naturale più

utilizzata nell’analisi dei social media è sicuramente la sentiment analysis. Questa

è definibile come “lo studio computazionale delle opinioni delle persone, che

aiuta gli utenti a raccogliere informazioni desiderabili per il processo decisionale”

(Abdi et al. 2019, p. 1246). “La sentiment analysis è utilizzata per classificare la

polarità di un dato testo, se l’opinione espressa è positiva, negativa o neutra”

(Ibid.). Alcuni software, oltre a indicare la polarità dell’opinione espressa,

forniscono un coefficiente numerico, così da aggiungere anche un elemento

quantitativo relativo alla positività o alla negatività del testo. Il software

Sentistrenght, per esempio, assegna un punteggio sia al sentimento positivo (con

un valore di segno “+”) sia a quello negativo (con un valore di segno “-”) in una

scala da 0 a 5 (Figura 5). Di conseguenza, un testo con poca negatività e molta

positività potrà ottenere un punteggio complessivo pari a -2;+4 (Thelwall, 2022).

La sentiment analysis, quindi, è una metrica basata su un’unica dimensione.

Figura 5

Scala dei valori del sentimento utilizzata dal software Sentistrenght

Fonte: elaborazione propria
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La sentiment analysis, anche nota come opinion mining, può essere

applicata a qualsiasi tipo di testo, sia online sia offline, che impiegherebbe troppo

tempo ad essere letto integralmente. I primi software di sentiment analysis sono

nati per rispondere all’esigenza di comprendere se una recensione di un prodotto

fosse positiva o negativa, così da indicare rapidamente sia agli acquirenti sia ai

venditori quali fossero i prodotti più apprezzati (Thelwall, 2022).

La sentiment analysis è diventata particolarmente rilevante in

concomitanza con l’espansione dei social media. In queste piattaforme le persone

esprimono i propri pareri e le proprie idee sugli argomenti più disparati. In

particolare, i contenuti di natura politica attraggono un grande numero di

commenti, sia di sostegno sia di forte critica. Di conseguenza, la sentiment

analysis si dimostra un ottimo strumento nelle mani dei soggetti politici e delle

istituzioni per monitorare i propri canali social e comprendere in modo rapido la

risposta degli utenti ai propri contenuti.

La sentiment analysis può essere condotta su tre diversi livelli: al livello

del documento, della frase o della caratteristica. L’estrazione dell’opinione a

livello del documento significa individuare il sentimento complessivo che emerge

da un lungo testo. La sentiment analysis a livello di frase, invece, consiste

nell’analisi del sentimento per ogni singola frase che compone il testo. Infine,

estrarre il sentimento in base alla caratteristica significa individuare l’opinione

relativa ai diversi aspetti che sono citati all’interno del testo (Nandwani e Verba,

2021, p. 3).

Le tecniche tradizionali per la sentiment analysis sono due, ovvero

l’approccio basato sul lessico e l’approccio fondato sull’apprendimento

automatico (machine-learning). La prima tecnica si avvale dell’utilizzo di un

dizionario in cui a ogni parola corrisponde un valore positivo oppure negativo.

Tramite il dizionario, a ogni parola presente nella frase o nel documento si

assegna il relativo punteggio e sommando tutti i valori oppure calcolando la media

si ottiene il risultato. L’approccio basato sull'apprendimento automatico, invece,

prevede che il software assegni automaticamente i valori di sentiment analysis in

24



seguito a una fase di allenamento del software svolta dall’uomo. I due approcci

fino ad ora descritti sono sempre meno utilizzati in quanto si preferisce affidarsi al

deep-learning, ovvero algoritmi che simulano le reti neurali umane e permettono

di ottenere risultati migliori senza la necessità della supervisione umana

(Nandwani e Verba, 2021, pp. 9-11).

Un’applicazione dell’elaborazione del linguaggio naturale che spesso

viene confusa con la sentiment analysis è il riconoscimento delle emozioni

(emotion detection o emotion recognition), ovvero il processo che permette di

identificare in modo automatico le emozioni che scaturiscono da un testo. Il

riconoscimento delle emozioni necessità che queste vengano innanzitutto

identificate e classificate. I modelli di emozioni rispondono a questa esigenza.

Plutchik, ad esempio, ha proposto una ruota delle emozioni bidimensionale

(Figura 6) (Acheampong et al., 2020, p. 3).

Figura 6
La ruota delle emozioni di Plutchik

Fonte: Acheampong et al., 2020, p. 4
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Pur senza approfondire ulteriormente il vasto ambito di studio relativo alla

classificazione delle emozioni, si può facilmente comprendere che il rilevamento

delle emozioni fornisce informazioni sensibilmente più precise rispetto alla

sentiment analysis, che tuttavia permette di ottenere un indice sintetico di rapida

lettura.

Sia la sentiment analysis sia l’emotional recognition presentano alcuni

limiti. Innanzitutto, questi software non riescono a comprendere l’ironia tipica del

linguaggio umano. Un secondo ostacolo è rappresentato dai neologismi tipici del

linguaggio giovanile e del web. “Non riuscire a identificare i neologismi può

ridurre l'accuratezza dell'analisi del sentimento lessicale se le opinioni sono spesso

espresse con parole troppo nuove per essere nel dizionario del sentimento”

(Thelwall, 2021). Ancora, questi strumenti non sono in grado di analizzare il

contesto in cui una frase viene detta. Il contesto, infatti, può incidere

profondamente sul significato di un’espressione. Thelwall (2018, p. 54) rileva,

infine, dei pregiudizi di genere nei software di sentiment analysis. Secondo

l’autore, questi strumenti tendono a rilevare sentimenti più forti, sia positivamente

sia negativamente, nelle donne rispetto agli uomini. Thelwall individua la causa

del fenomeno nella modalità di comunicazione in quanto le donne utilizzerebbero

un linguaggio più diretto rispetto agli uomini.
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2 Un esempio di software di analisi dei social media per la politica:

Bellerofonte

Bellerofonte è un software di analisi dei social media, utilizzato

principalmente per contenuti politici. Avendo l’obiettivo di analizzare

prevalentemente il contenuto dei post, gran parte delle sue funzioni si basa sul

natural language processing. Bellerofonte è un software proprietario dell’agenzia

Piave, sviluppato da Saverio Patruno nel 2019 e costantemente implementato con

nuove funzionalità. Bellerofonte attualmente analizza i dati di Facebook e Twitter,

ma è in corso la procedura di accreditamento per implementare i dati di Instagram.

Nei prossimi paragrafi si illustreranno le principali caratteristiche del

software e come l’utilizzo sinergico degli strumenti di Bellerofonte può

supportare la comunicazione digitale di un soggetto politico o istituzionale. Nel

capitolo successivo si utilizzeranno i dati raccolti tramite Bellerofonte per

un’analisi dati. La trattazione del software si limiterà a descrivere solamente gli

strumenti di Bellerofonte per l’analisi di Facebook.

2.1 Raccolta dati e pre-elaborazione

L’obiettivo primario di Bellerofonte è monitorare determinati profili

social, generalmente le pagine di cui l’agenzia segue la comunicazione, con i fini

già esposti nel paragrafo 1.2. Prima di analizzare i dati, è necessario raccoglierli

ed eseguire la pre-elaborazione.

Bellerofonte raccoglie i contenuti con un approccio self-involved, ovvero

traccia i contenuti prodotti dai soggetti sotto osservazione con i relativi commenti

e le relative metriche. A livello pratico si individuano innanzitutto i profili social

di cui si desidera ricevere i dati. Avendo ricevuto l’autorizzazione da Meta e da

Twitter, che hanno riconosciuto e approvato le finalità e le modalità di gestione
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dei dati, ogni piattaforma tramite le API (Application Programming Interface)

fornisce i dati richiesti che vengono importati automaticamente all’interno del

database di Bellerofonte, più precisamente nel data lake in quanto ancora non

sono strutturati.

Il dato viene sottoposto a fasi di pre-elaborazioni differenti in base alla sua

tipologia e all’utilizzo che ne verrà fatto.

Per quanto riguarda il contenuto dei post, in primo luogo avviene la

tokenizzazione, ovvero la divisione del testo in parti, generalmente singole parole.

In seguito, si rimuovono eventuali errori e le stop-word, ovvero le parti del testo

che non sono utili, ad esempio le emoji. Successivamente si raccolgono le parole

maggiormente utilizzate identificandole in base alla loro funzione grammaticale.

Questo permette di mostrare i monogrammi e i bigrammi maggiormente utilizzati

nel testo, fornendo una visione complessiva degli argomenti trattati. Si procede

poi con l’identificazione delle parti del discorso (part of speech tagging),

un’operazione utile per comprendere se nel testo sono presenti determinate

informazioni, ad esempio il nome di una città. Un ulteriore procedimento è la

ricerca delle espressioni regolari (regular expression). Al fine di segnalare gli

hashtag presenti nel post, infatti, si identificano tutte le parole precedute dal

simbolo “#”.

Un procedimento simile avviene per i commenti. A questi è dedicata una

particolare attenzione in quanto custodiscono le informazioni necessarie per

comprendere la reazione degli altri utenti rispetto ai contenuti postati. Come per il

contenuto dei post, si esegue la divisione del testo in token, si individuano

monogrammi e bigrammi tramite una sorta di analisi grammaticale, si eliminano

le parole errate, le stop-word e le emoji.

Per quanto riguarda la pre-elaborazione dei dati finalizzata alla sentiment

analysis e alla emotion recognition, il processo è più breve. Ad esempio, non è

necessario rimuovere le emoji o le parole errate in quanto la sentiment analysis e

l’emotion recognition si basano sul machine learning, ovvero una tecnologia che

non necessita di una elaborata preparazione dei dati e della supervisione umana.
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2.2 Sentiment analysis ed emotion recognition per l’analisi dei commenti

Uno dei principali strumenti di Bellerofonte è sicuramente la sentiment

analysis applicata ai commenti relativi ai post sotto osservazione. Bellerofonte si

avvale dell’utilizzo dell’apprendimento automatico (machine-learning) per

valutare la presenza di sentimento positivo, negativo o neutro all’interno dei testi,

in questo caso dei commenti.

Bellerofonte, oltre a indicare la polarità del sentimento, ne quantifica

l’intensità, identificando per ogni commento un punteggio di sentimento positivo

e un punteggio di sentimento negativo. Il punteggio ha un valore minimo di 0 e

un valore massimo di 1 e può assumere ogni valore decimale tra 0 e 1. Di

conseguenza, un punteggio di sentimento positivo di 0 è da interpretare come

assenza di sentimento positivo, un punteggio di 0,5 come sentimento abbastanza

positivo e 1 come sentimento fortemente positivo. Lo stesso ragionamento può

essere applicato all’indice di sentimento negativo. Un singolo commento, quindi,

presenta sia un indice di sentimento positivo sia un indice di sentimento negativo

in quanto all’interno della stessa frase possono coesistere sentimenti di

orientamento diverso.

Per esempio, la Figura 7 mostra la schermata relativa ad alcuni commenti

rilasciati dagli utenti in riferimento al post in cui il presidente della Regione

Liguria Giovanni Toti augura buon compleanno al corpo nazionale dei Vigili del

Fuoco. Come si può facilmente intuire guardando l’indice di sentimento positivo

“Pos” e negativo “Neg”, la maggior parte dei commenti sono fortemente positivi

in quanto ringraziano a loro volta il corpo nazionale dei Vigili del Fuoco. Tuttavia,

il terzo commento è negativo: l’utente accusa Toti di strumentalizzare determinate

categorie di lavoratori, infatti presenta un indice positivo di 0,07 e un indice

negativo di 0,82.
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Figura 7
Sentiment analysis di alcuni commenti nel post del 27/02/2023 di Giovanni
Toti in cui augura buon compleanno al corpo nazionale dei Vigili del Fuoco

Fonte: acquisizione schermata da Bellerofonte

Bellerofonte fornisce per ogni post una visione sommaria dei commenti

tramite un grafico con due dimensioni (Figura 8). L’asse delle ascisse contiene il

valore medio del sentimento di ogni commento, mentre l’asse delle ordinate il

numero di parole di cui è composto il commento. Questa seconda metrica risulta

importante in quanto identifica l’intensità con la quale l’utente ha espresso il

proprio messaggio. In altre parole, i due commenti “Auguri” e “Grazie mille per

quello che fate, per essere umili senza mania di protagonismo <3” hanno indici di

sentimento molto simili, ma il secondo commento è decisamente più elaborato ed

esprime un messaggio più profondo.
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Come si può notare dalla Figura 8, il grafico di riepilogo della sentiment

analysis del post di Giovanni Toti è caratterizzato da una concentrazione di punti

in corrispondenza di alti valori di sentimento positivo e bassi numeri di parole per

commento. Questo è dovuto alla presenza massiccia di commenti come “Auguri”

e “Grazie”, ovvero commenti positivi, ma brevi. I commenti con un maggior

numero di parole si collocano generalmente in prossimità di valori bassi di

sentiment analysis. Questo avviene in quanto i commenti più lunghi contengono

generalmente delle opinioni più complesse, elaborate e con più sfaccettature.

Figura 8
Riepilogo di sentiment analysis del post del 27/02/2023 di Giovanni Toti

Fonte: acquisizione schermata da Bellerofonte

Bellerofonte calcola per ogni post un indice di sentimento positivo medio

positivo e un indice di sentimento medio negativo. Questo indice viene mostrato

sotto al numero di like, di reazioni, di commenti e di condivisioni di ogni post così

da fornire una metrica immediata circa le opinioni espresse nei commenti. Il post

di Giovanni Toti utilizzato fino ad ora come esempio ha ottenuto un punteggio

medio positivo di 0,77 e un punteggio medio negativo di 0,07, in linea con quanto

visto fino ad ora (Figura 9). Si può immediatamente comprendere che la reazione

degli utenti al post è stata fortemente positiva e le critiche sono poche o contenute.
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Figura 9
Sentiment analysis complessiva relativa al post del 27 febbraio 2023 di
Giovanni Toti in cui augura buon compleanno al corpo nazionale dei Vigili del
Fuoco

Fonte: acquisizione schermata da Bellerofonte

Al fine di comprendere l’affidabilità dello strumento, si analizza di seguito

il riepilogo della sentiment analysis dei post di diversi presidenti di Regione

relativi allo stesso argomento, ovvero la scomparsa del conduttore televisivo

Maurizio Costanzo. Nello specifico, la Tabella 1 mostra i valori di punteggio

medio positivo e di punteggio medio negativo per i presidenti di Regione di

Toscana (Eugenio Giani), Veneto (Luca Zaia), Liguria (Giovanni Toti),

Friuli-Venezia Giulia (Massimiliano Fedriga), Campania (Vincenzo De Luca),

Calabria (Roberto Occhiuto) e Puglia (Michele Emiliano). Questo confronto, pur

non avendo la pretesa di rappresentare un test di affidabilità, mostra

empiricamente la coerenza tra la sentiment analysis rilevata in post diversi dal

contenuto simile. I punteggi medi positivi di tutti i post, infatti, si attestano attorno

a un valore di 0,49 e quelli negativi a un valore di 0,94 con variazioni minime.

Considerando quanto sopra, si può affermare che il software Bellerofonte ha

individuato tramite la sentiment analysis una risposta simile tra contenuti

potenzialmente diversi sullo stesso argomento, un possibile indicatore di

affidabilità dello strumento.
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Tabella 1
Confronto tra i punteggi medi positivi e negativi di sette presidenti di Regione
relativi allo stesso argomento

Presidente di Regione Punteggio medio positivo Punteggio medio negativo

Eugenio Giani 0,51 0,10

Luca Zaia 0,46 0,09

Giovanni Toti 0,48 0,11

Massimiliano Fedriga 0,45 0,10

Vincenzo De Luca 0,48 0,09

Roberto Occhiuto 0,53 0,09

Michele Emiliano 0,55 0,08

Fonte: elaborazione propria basata sui dati di Bellerofonte

Infine, è attualmente in corso lo sviluppo dell’emotion detection come

strumento parallelo alla sentiment analysis. Grazie all’implementazione di questa

nuova funzionalità, è possibile comprendere con una maggiore precisione la

reazione degli utenti ai contenuti pubblicati. Mentre la sentiment analysis, infatti,

fornisce indicazioni rispetto alla polarità dell’opinione espressa e alla sua

intensità, l’emotion detection aggiunge informazioni relative all’emozione

specifica che emerge dal commento. Ad esempio, sarà possibile distinguere tra

rabbia e paura, mentre la sentiment analysis classificherebbe entrambe come

sentimento negativo.

2.3 Riassunto dei commenti e wordcloud

I post dei soggetti politici e delle istituzioni, specialmente se il loro livello

di notorietà è alto, potrebbero raccogliere un alto numero di commenti la cui

lettura integrale sarebbe estremamente dispendiosa in termini di tempo. Per questo
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motivo Bellerofonte si avvale di due strumenti per permettere una lettura sentita

dei commenti: le nuvole di parole (wordcloud) e il riassunto dei commenti.

Le wordcloud sono una funzione che mostra le parole utilizzate con

maggiore frequenza nei commenti relativi al post in fase di analisi. La Figura 10

mostra, ad esempio, un post del presidente della Regione Piemonte Alberto Cirio

e la relativa wordcloud. Il post contiene la risposta di Cirio a un atto di protesta

del gruppo ambientalista Extinction Rebellion. La wordcloud conferma il risultato

della sentiment analysis (indice medio positivo di 0,63 e indice medio negativo di

0,15). Alcune delle parole maggiormente utilizzate, infatti, sono “bravo”,

“complimenti”, “bella”, “risposta”, “top” ecc.

Figura 10
Post del 31 marzo 2023 di Alberto Cirio con relativa sentiment analysis e
wordcloud dei commenti

Fonte: acquisizione schermata da Bellerofonte

Per fornire una visione ancora più dettagliata dei commenti, Bellerofonte

ne produce anche un riassunto. Questi potrebbero essere i commenti rilasciati

sotto al post che il software ritiene più rappresentativi oppure dei commenti

originati dal software per sintetizzare al meglio il pensiero degli utenti. Ad
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esempio, la Figura 11 mostra il riassunto dei commenti del post di Alberto Cirio

analizzato precedentemente. La maggior parte dei commenti presenti nel riassunto

sono positivi, infatti sono presenti i complimenti al presidente di Regione per la

bella risposta che è riuscito a dare all’atto vandalico. Tuttavia, da un paio di

commenti presenti nel riassunto emerge anche il pensiero di coloro che ritengono

utile focalizzare l’attenzione sulla crisi climatica.

L’utilizzo sinergico dei diversi strumenti fino ad ora descritti, ovvero

sentiment analysis, wordcloud e riassunto dei commenti, permette di cogliere in

modo sintetico le diverse sfaccettature dell’andamento dei commenti. Come si è

visto, la sentiment analysis descrive la polarità delle opinioni espresse dagli utenti

nei commenti, mostrando così se la risposta degli utenti è stata positiva oppure

negativa. Le caratteristiche qualitative sono fornite dalla wordcloud e dal riassunto

dei commenti. Tramite la prima si individuano le parole maggiormente utilizzate,

mentre il riassunto dei commenti mostra una selezione di commenti per

comprendere le posizioni che sono emerse con più frequenza.

Figura 11
Riassunto dei commenti del post del 31 marzo 2023 di Alberto Cirio

Fonte: acquisizione schermata di Bellerofonte
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2.4 Shitstorm

Nell’attività di comunicazione digitale, in particolare nella comunicazione

politica, è possibile che si incorra in situazioni di crisi. Nella comunicazione

digitale le emergenze consistono generalmente nelle cosiddette shitstorm, ovvero

nell’arrivo di un grande numero di commenti negativi rilasciati in un limitato arco

di tempo da molti utenti. Il primo passo verso la risoluzione consiste

nell’individuazione precoce della stessa. In altre parole, è fondamentale

riconoscere la crisi di comunicazione sul nascere.

Per questo motivo il software Bellerofonte possiede uno strumento

dedicato. Tramite l’analisi continua dei profili social sotto osservazione,

Bellerofonte rileva repentinamente le shitstorm e lo notifica al soggetto

interessato.

Inoltre, il sistema distingue le emergenze in tre livelli. Le shitstorm di

livello 1 sono meno gravi, quelle di livello 2 identificano una situazione di media

gravità, mentre il livello 3 riguarda le shitstorm preoccupanti.

Le shitstorm che vengono identificate nei commenti possono riguardare

sia il soggetto interessato, sia un soggetto terzo. La prima circostanza è quella più

nota e accade quando gli autori dei commenti negativi criticano l’autore del post.

Tuttavia, potrebbe capitare che gli utenti esprimano opinioni negative nei

confronti di una persona citata nel post oppure rispetto al tema di cui parla il post.

È opportuno rilevare anche questa seconda circostanza in quanto, pur non essendo

in crisi l’immagine del soggetto sotto osservazione, potrebbe essere necessario

intervenire, ad esempio per moderare la propria community.

La rilevazione delle shitstorm, se utilizzata in sinergia con gli altri

strumenti offerti da Bellerofonte, permette di identificare la crisi sul nascere e

coglierne la gravità, il motivo e le parole chiave senza dover leggere i commenti.

Questo permette di risparmiare tempo in una circostanza nella quale anche un

piccolo lasso di tempo può essere determinante.
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La Figura 12 mostra un esempio di rilevamento shitstorm di primo livello,

quindi una situazione di bassa gravità. Il post è stato pubblicato il 20 febbraio dal

presidente della Regione Veneto Luca Zaia e riguarda l’introduzione di un nuovo

macchinario per la risonanza magnetica presso l'ospedale di Legnago, in Provincia

di Verona. Come si può vedere dalla segnalazione, la crisi è iniziata alle ore 15:30

e si è conclusa alle ore 16:00, quindi il maggior numero di commenti negativi

sono stati pubblicati in quel breve lasso di tempo.

Figura 12
Rilevazione di una shitstorm relativa al post del 20/02/2023 di Luca Zaia

Fonte: acquisizione schermata di Bellerofonte
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Tramite il grafico della sentiment analysis e la wordcloud dei commenti si

può rapidamente intuire la causa della segnalazione (Figura 13). Il grafico della

sentiment analysis mostra la presenza di un grande numero di commenti negativi

(punti a sinistra dell’asse 0). Grazie all’indicazione del numero di parole presente

sull’asse delle ordinate, si nota che i commenti negativi sono decisamente lunghi,

in particolare se paragonati ai commenti positivi. La wordcloud permette di

comprendere il motivo dei commenti. Gli utenti hanno espresso il proprio

dissenso verso le lunghe liste di attesa della sanità veneta, infatti le parole

maggiormente utilizzate sono “liste”, “attesa”, “prenotare”, “privato”, “mesi”, ecc.

La stessa informazione viene confermata dalla lettura dei riassunti dei commenti.

Questo esempio mostra come la sentiment analysis e la wordcloud permettono di

comprendere immediatamente le dinamiche innescate nei commenti.

Figura 13
Sentiment analysis e wordcloud del post del 20/02/2023 di Luca Zaia

Fonte: acquisizione schermata di Bellerofonte
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2.5 Altre funzioni

Fino ad ora sono state descritte solamente alcune delle funzioni di

Bellerofonte per l’analisi dei contenuti postati su Facebook. Altri strumenti per

l’analisi dei contenuti su Facebook riguardano, ad esempio, l’identificazione delle

città citate nei post attraverso la tecnica del pos tagging, la possibilità di

confrontare i profili social tra loro, la creazione di report giornalieri e settimanali e

altro ancora.

È possibile, inoltre, analizzare contenuti testuali non presenti all’interno

dei social media. Questa funzione permette di ottenere la sentiment analysis, la

wordcloud e i riassunti per qualsiasi tipo di testo. Tutto ciò potrebbe rivelarsi

particolarmente utile per l’analisi automatica degli articoli di giornale pubblicati

online contenenti determinate parole chiave o il nome proprio del profilo social

sotto osservazione.

Il software è in continua evoluzione e sono attualmente in fase di sviluppo

nuove funzioni.
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3 Applicazione: analisi della comunicazione dei presidenti di Regione in

riferimento ai territori su Facebook

3.1 Motivazione dell’analisi

L’analisi dei social media, come già ampiamente descritto nel capitolo 1, è

un’attività ormai fondamentale per qualsiasi soggetto politico o istituzionale per

una vasta gamma di motivazioni, principalmente per gestire la propria reputazione

e per monitorare i contenuti generati da altri utenti.

Il progresso nelle tecniche e negli strumenti, inoltre, ha reso l’analisi dei

social media accessibile a una maggiore platea di utenti. In questo modo il

monitoraggio delle piattaforme social non è appannaggio solamente dei partiti

nazionali o delle istituzioni centrali, ma anche gli amministratori locali e i politici

del territorio possono accedere a questi strumenti traendone i vantaggi per la

propria attività politica o amministrativa. A livello locale, infatti, un’attenta

analisi dei social media potrebbe permettere di cogliere direttamente le esigenze

concrete e immediate dei cittadini. Ad esempio, un candidato alla carica di

sindaco potrebbe utilizzare strumenti di ascolto del web al fine di costruire il

proprio programma elettorale basato sui temi che maggiormente stanno a cuore ai

cittadini di quel comune. Ancora, un candidato alla presidenza della Regione

potrebbe individuare le esigenze specifiche dei cittadini in ogni territorio,

differenziando così la propria comunicazione digitale e offline in base all’area

geografica. Le applicazioni dell’analisi dei social media per fini politici sono

innumerevoli e probabilmente non sono ancora state individuate tutte le loro

potenzialità per la politica locale.

In questo capitolo si propone uno strumento originale basato sull’analisi

dei social media per permettere ai politici e alle istituzioni di calibrare la propria

comunicazione digitale in riferimento ai territori.
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Si ritiene che questo esigenza sia particolarmente rilevante a riguardo del

caso italiano in quanto una importante percentuale della popolazione abita in città

di piccole e medie dimensioni. Il 46,7% della popolazione italiana, infatti, abita in

comuni con una popolazione inferiore ai 20mila abitanti, percentuale che sale al

69,6% considerando i comuni fino ai 60mila abitanti (Figura 15). In altre parole,

più di due italiani su tre abitano in un comune con meno di 60mila abitanti. Al

contempo, la popolazione dei sei comuni italiani con più di 500mila abitanti

rappresenta il 12% della popolazione italiana (Figura 14).

Alla luce dei dati appena esposti, è lecito pensare che il peso delle grandi

città sia sovradimensionato nella comunicazione politica. Ad esempio, spesso si

attendono con particolare attenzione i risultati elettorali delle grandi città per fare

inferenze sull’andamento nazionale di un determinato partito. Tuttavia, come si è

visto, la popolazione delle grandi città rappresenta una percentuale limitata

rispetto alla popolazione dell’intero Paese. Allo stesso tempo, la maggior parte

della popolazione risiede in comuni di piccole e medie dimensioni.

Figura 14
Percentuale di popolazione italiana per popolosità del comune in cui risiede

Fonte: elaborazione propria su dati Istat 01/01/2022
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Figura 15
Percentuale di popolazione italiana per popolosità del comune in cui risiede
(cumulata)

Fonte: elaborazione propria su dati Istat 01/01/2022

In questo capitolo, quindi, si utilizzeranno gli strumenti di analisi dei

social media in sinergia con alcune tecniche statistiche al fine di analizzare la

comunicazione dei presidenti di Regione su Facebook, con una particolare

attenzione per l’aspetto territoriale. Nello specifico, l’interesse di questa analisi è

rivolto all’esigenza dei presidenti di Regione di comunicare tramite i social media

ad ogni area del territorio che amministrano, evitando di sovrarappresentare nella

propria comunicazione determinate zone o città a discapito di altre. Potrebbe

accadere, infatti, che l’attenzione dei presidenti di Regione, come di altri

amministratori locali o politici nazionali, si focalizzi sulle grandi città o sui

capoluoghi di Provincia e di Regione senza considerare il numero di abitanti che

abitano queste città.
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Tramite lo strumento proposto in questo capitolo è possibile individuare:

1. quanto ogni presidente di Regione comunica al territorio e un indice di

errata comunicazione territoriale per ogni soggetto, individuando coloro

che nella propria comunicazione rispecchiano al meglio le caratteristiche

territoriali della propria Regione;

2. quali territori sono maggiormente sovrarappresentati nella comunicazione

su Facebook di ogni presidente di Regione e per quale motivo;

3. quali variabili spiegano la comunicazione su Facebook in riferimento ai

territori, sia tramite un modello complessivo sia tramite modelli per

macroaree.

3.2 Metodologia

3.2.1 Arco Temporale

I dati sono stati raccolti nell’arco di tempo compreso tra il 1 ottobre 2022 e

il 28 febbraio 2023, ovvero per cinque mesi (151 giorni). La scelta della

tempistica non è casuale, ma rispecchia la volontà di prendere in esame un

periodo in cui lo scenario politico non è stato attraversato da elezioni in quanto

queste modificano radicalmente la comunicazione politica di ogni soggetto, anche

dei presidenti di Regione, con il rischio di modificare i risultati della ricerca. La

raccolta dati, infatti, inizia in un periodo successivo rispetto alle elezioni politiche

del 25 settembre 2022. Inoltre, si è scelto di terminare la raccolta dati il 25

febbraio così da poter basare l’analisi su una consistente quantità di dati.
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3.2.2 Presidenti di Regione sottoposti ad analisi

Al fine di ottenere risultati quanto più generalizzabili e affidabili, si è

scelto di sottoporre all’analisi il maggior numero di pagine Facebook dei

presidenti di Regione. Tuttavia, è stato necessario escludere alcune di queste per

diverse motivazioni.

L’analisi non ha preso in considerazione i presidenti di Regione di Lazio e

Lombardia poiché in queste si sono tenute le elezioni regionali il 12 e il 13

febbraio, ovvero durante l’arco temporale preso in esame. Questo avrebbe potuto

incidere nella ricerca per due motivazioni: in prima battuta, avrebbe potuto

comportare il cambio del presidente di Regione; in secondo luogo, la

comunicazione elettorale di questi soggetti non sarebbe stata confrontabile con

quella degli altri presidenti di Regione.

Ancora, si è scelto di non prendere in esame i presidenti di Regione di

Valle d’Aosta e Sardegna in quanto non pubblicano contenuti nelle loro pagine

Facebook da diverso tempo. In particolare, l’ultimo post di Erik Lavévaz (Valle

d’Aosta) è datato 7 settembre 2021, mentre Christian Solinas non utilizza la

propria pagina Facebook dal 13 aprile 2021.

L’ultima esclusione riguarda il presidente della Regione Trentino-Alto

Adige poiché questo, a differenza di quanto accade nelle altre Regioni, è eletto dal

consiglio regionale sulla base di criteri legati all’appartenenza linguistica. Sarebbe

quindi comprensibile che il presidente nella propria comunicazione dedichi una

particolare attenzione alle aree di appartenenza.

Si è deciso di includere nell’analisi i presidenti le cui Regioni

affronteranno le elezioni nell’anno corrente in quanto la data del voto non rientra

all’interno del periodo preso in esame. Questa fattispecie riguarda il

Friuli-Venezia Giulia e il Molise, al voto rispettivamente il 2-3 aprile e il 25-26

giugno.

Si segnala, infine, il caso particolare del presidente della Regione

Emilia-Romagna Stefano Bonaccini. Pur rimanendo alla guida della propria

Regione durante tutto l’arco temporale preso in esame, Bonaccini si è candidato
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per le elezioni primarie del Partito Democratico di febbraio 2023. Nei mesi

precedenti alle primarie, quindi, la comunicazione su Facebook di Bonaccini

comprendeva sia contenuti da candidato alla segreteria nazionale del PD sia

contenuti da presidenti dell’Emilia-Romagna. Tuttavia, si è scelto di non

rimuovere la sua pagina dall’analisi in quanto, come si vedrà più tardi, vengono

prese in esame solamente le menzioni dei territori all’interno della Regione di cui

il soggetto è presidente. Di conseguenza, questo metodo permette di isolare la

comunicazione relativa al proprio territorio e per questo motivo si è scelto di

includere Stefano Bonaccini all’interno dell’analisi, pur sottolineandone la

caratteristica atipica.

In definitiva, i presidenti di Regione le cui pagine Facebook sono state

sottoposte all’analisi sono quindici: Marco Marsilio (Abruzzo), Vito Bardi

(Basilicata), Roberto Occhiuto (Calabria), Vincenzo De Luca (Campania), Stefano

Bonaccini (Emilia-Romagna), Massimiliano Fedriga (Friuli-Venezia Giulia),

Giovanni Toti (Liguria), Francesco Acquaroli (Marche), Donato Toma (Molise),

Alberto Cirio (Piemonte), Michele Emiliano (Puglia), Renato Schifani (Sicilia),

Eugenio Giani (Toscana), Donatella Tesei (Umbria), Luca Zaia (Veneto).

3.2.3 Fonte dei dati

L’analisi proposta in questo capitolo è stata realizzata grazie a

Bellerofonte. Il software, grazie alle API di Facebook, ha raccolto i dati di ogni

post pubblicato dai profili sotto esame nel periodo indicato e li ha elaborati come

descritto nel capitolo 2.

Ai fini di questa analisi sono state utilizzate le informazioni relative al

presidente di Regione autore del post, alla data di pubblicazione, alla città citata

nel post con il relativo codice identificativo ISTAT. È stato operato un controllo

sui dati raccolti e in alcuni casi si è intervenuti con integrazioni.
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3.2.4 Divisioni territoriali

La ricerca si basa sulla partizione del territorio italiano in “Divisioni

territoriali”, ovvero l’unità di analisi. Questa scelta si basa sulla considerazione

per cui un amministratore locale ha l’esigenza di comunicare alle diverse aree del

proprio territorio, ma è inverosimile pensare che possa dedicare uno spazio a ogni

comune. Per questo motivo, si è diviso il territorio italiano in aree utilizzando

come base di partenza gli Ambiti Territoriali Sociali. Si ritiene che questi siano la

suddivisione amministrativa ottimale ai fini dell’analisi in corso in quanto sono

una segmentazione operata dalle Regioni stesse, tenendo conto quindi delle

caratteristiche territoriali. Gli Ambiti Territoriali Sociali delle quindici Regioni

sotto esame sono 420 e sono state eseguite le successive operazioni per ottenere le

Divisioni territoriali che saranno utilizzate nel corso dell’analisi.

Innanzitutto, si è intervenuti sugli Ambiti Territoriali Sociali contenenti i

comuni capoluogo di Regione e i capoluogo di Provincia. Nel caso in cui questi

comuni fossero in un Ambito Territoriale Sociale insieme ad altri comuni

limitrofi, si è creata una nuova area territoriale contenente solamente il comune

capoluogo di Regione o di Provincia. Gli Ambiti su cui si è intervenuti sono stati

rinominati con il nome del comune. Ad esempio, il comune di Fermo è capoluogo

di Provincia ed appartiene all’Ambito Territoriale Sociale “Ats 19 - Fermo”

insieme ad altri trenta comuni, quindi si è creato un nuovo Ambito contenente

solamente il comune di Fermo. Questo primo passaggio è necessario per isolare i

comuni con una rilevanza amministrativa.

In seconda battuta, si è operato sui comuni che in origine erano nello

stesso Ambito Territoriale Sociale dei comuni capoluogo di Regione e di

Provincia. Gli Ambiti Territoriali Sociali a cui è stato rimosso il comune

capoluogo di Regione o di Provincia sono stati rinominati “Circondario”. Nel caso

in cui i comuni del circondario fossero inferiori a tre, si è effettuata una

riassegnazione di questi all’Ambito Territoriale Sociale più vicino. Gli Ambiti

Territoriali Sociali su cui non si è intervenuti hanno mantenuto la denominazione

originale.
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Le 478 suddivisioni geografiche ottenute tramite le operazioni appena

descritte verranno chiamate “Divisioni territoriali” e sono suddivise tra le quindici

Regioni analizzate come mostrato in Tabella 2.

Tabella 2
Numero di Divisioni territoriali per Regione

Regione Numero di Divisioni territoriali

Abruzzo 24

Basilicata 9

Calabria 36

Campania 62

Emilia-Romagna 44

Friuli-Venezia Giulia 21

Liguria 21

Marche 28

Molise 9

Piemonte 38

Puglia 46

Sicilia 64

Toscana 36

Umbria 13

Veneto 27

Totale 478
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In seguito, le Divisioni territoriali sono state classificate in base alla loro

rilevanza amministrativa. Nello specifico, è stato assegnato il codice “3” ai

comuni capoluogo di Regione, “2” ai capoluoghi di Provincia e “1” a tutti gli altri.

I Distretti con codice “3” sono 15, quelli con codice “2” sono 72 e ai restanti 390

è stato assegnato il codice “1”. Questo processo di operativizzazione rende

possibile analizzare le Divisioni territoriali in base alla loro rilevanza

amministrativa, permettendo così di comprendere se questa sia una variabile

rilevante nella comunicazione locale dei presidenti di Regione.

Per ogni area territoriale sono stati calcolati i seguenti valori:

- la popolazione ottenuta sommando la popolazione dei comuni appartenenti

alla Divisione territoriale;

- la percentuale di popolazione in relazione alla popolazione dell’intera

Regione;

- l’estensione totale in km2 sommando l’estensione dei comuni appartenenti

alla Divisione territoriale;

- la densità di popolazione come quoziente tra la popolazione della

Divisione territoriale e la sua estensione;

- il numero di volte in cui un comune appartenente alla Divisione territoriale

è stato citato dal relativo presidente di Regione in un post su Facebook nel

periodo di riferimento;

- la percentuale di citazioni della Divisione territoriale in relazione al

numero di citazioni totali;

- la differenza tra la percentuale di citazioni della Divisione territoriale e la

relativa percentuale della popolazione.

Quest’ultimo indicatore è particolarmente rilevante in quanto segnala

l’esposizione della Divisione territoriale rispetto alla relativa popolazione. Nel

caso in cui il valore fosse positivo, quanto più questo si discosta da “0” tanto più

l’area territoriale è stata sovraesposta nella comunicazione su Facebook del

presidente di Regione. Allo stesso tempo, un valore negativo suggerisce una

sottoesposizione dell’area territoriale. Una differenza pari a “0” indica una
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perfetta corrispondenza tra la popolazione dell’area territoriale e lo spazio

dedicato a questa nella comunicazione.

A titolo esemplificativo, la Tabella 3 mostra il foglio di calcolo relativo

alla comunicazione del presidente della Regione Piemonte Alberto Cirio. Il foglio

è stato ordinato in modo decrescente in base alla differenza tra percentuale di

citazioni e di popolazione. L’area relativa alla città di Torino, comune capoluogo

di Regione, ha registrato una differenza tra percentuale di post e percentuale di

popolazione di 12,1%, la differenza più alta a livello regionale. Questo significa

che Cirio ha citato la città di Torino in modo eccessivo nella propria

comunicazione su Facebook. La stessa riflessione riguarda la città di Cuneo in

quanto ottiene una differenza di 6,3% e così via. Come si può notare a prima vista,

le aree territoriali con maggiore rilevanza amministrativa ottengono generalmente

differenze positive. Questa ipotesi verrà approfondita in seguito. Un simile foglio

di calcolo è stato elaborato per ogni soggetto sotto esame (Appendice 1).

Tabella 3
Foglio di calcolo relativo alla comunicazione Facebook di Alberto Cirio
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3.2.5 Indice di errata comunicazione territoriale

Come si è visto, per ogni singola Divisione territoriale è stata calcolata la

differenza tra la percentuale di citazioni che la riguardano e la percentuale di

popolazione che la abita. Il risultato rivela in modo efficace se la comunicazione

su Facebook del presidente di Regione è rappresentativa di quel territorio.

Tuttavia, è necessario creare un indice sintetico relativo a ogni presidente di

Regione, così da individuare in modo rapido e comparabile quanto ogni presidente

di Regione rispecchia le caratteristiche territoriali nella propria comunicazione su

Facebook. Si calcola, quindi, l’Indice di errata comunicazione territoriale (Iect),

secondo la seguente formula:

𝐼
𝑒𝑐𝑡

= 𝑖=1

𝑛

∑ | %𝑝𝑜𝑠𝑡
𝑖
−%𝑝𝑜𝑝𝑜𝑙𝑎𝑧𝑖𝑜𝑛𝑒

𝑖
|

2

n = numero totale delle divisioni territoriali presenti in una Regione

In altre parole, l’Indice di errata comunicazione territoriale corrisponde

alla sommatoria dei valori assoluti delle differenze tra le percentuali di post e

percentuali di popolazione di ogni Divisione territoriale della Regione, diviso due.

Il risultato è un valore percentuale. Un Indice basso significa che la

comunicazione su Facebook in riferimento ai territori è ben calibrata rispetto alla

popolazione. Al contrario, un Indice alto suggerisce la presenza di forti

sovraesposizioni e sottoesposizioni delle Divisioni territoriali. A titolo

esemplificativo, il presidente della Regione Piemonte Alberto Cirio ha ottenuto un

Indice di errata comunicazione territoriale pari al 41,3%. Questo significa che il

41,3% delle citazioni dei comuni della propria Regione non rispettano la

distribuzione della popolazione tra le diverse Divisioni territoriali.

Nelle prossime pagine si farà uso dell’Iect al fine di confrontare la

comunicazione territoriale dei quindici presidenti di Regione sotto esame.
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3.3 Risultati

3.3.1 Confronto della comunicazione territoriale su Facebook

Le metriche fondamentali da analizzare al fine di comparare la

comunicazione su Facebook dei presidenti di Regione in riferimento ai territori

sono due: il numero di volte in cui hanno citato i comuni della propria Regione

nel periodo di riferimento e l’Indice di errata comunicazione territoriale. La prima

indica quanto i presidenti comunicano al territorio, mentre l’Iect valuta se queste

citazioni sono ponderate rispetto alla distribuzione della popolazione regionale. La

Tabella 4 mostra entrambi i dati per ogni presidente di Regione analizzato.

Tabella 4
Numero di citazioni e Iectper ogni presidente di Regione analizzato

Regione Presidente Numero citazioni Iect

Abruzzo Marco Marsilio 63 39,60%

Basilicata Vito Bardi 28 22,92%

Calabria Roberto Occhiuto 17 70,74%

Campania Vincenzo De Luca 73 65,21%

Emilia-Romagna Stefano Bonaccini 227 28,45%

Friuli-Venezia Giulia Massimiliano Fedriga 163 32,06%

Liguria Giovanni Toti 298 16,92%

Marche Francesco Acquaroli 21 51,4%

Molise Donato Toma 6 46,9%

Piemonte Alberto Cirio 131 41,3%

Puglia Michele Emiliano 83 38,65%

Sicilia Renato Schifani 68 53,51%

Toscana Eugenio Giani 238 26,21%

Umbria Donatella Tesei 26 24,8%

Veneto Luca Zaia 432 27,12%
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Per quanto riguarda il numero di citazioni dei comuni si registra una forte

eterogeneità tra le quindici pagine Facebook sotto esame. I cinque presidenti con

il più alto numero di menzioni sono Luca Zaia (Veneto) con 432 citazioni,

Giovanni Toti (Liguria) con 298, Eugenio Giani (Toscana) con 238, Stefano

Bonaccini (Emilia-Romagna) con 227 e Massimiliano Fedriga (Friuli-Venezia

Giulia) con 163. I cinque presidenti con meno menzioni sono, invece, Donato

Toma (Molise) con 6 citazioni, Roberto Occhiuto (Calabria) con 17, Francesco

Acquaroli (Marche) con 21, Donatella Tesei (Umbria) con 26 e Vito Bardi

(Basilicata) con 28. Pur considerando le differenze regionali relative al numero di

abitanti e al numero di comuni, l’eterogeneità dei dati è decisamente rilevante. Il

Veneto, infatti, ha una popolazione di quasi 17 volte superiore a quella del Molise

e il numero dei comuni è pari a quattro volte quello del Molise, tuttavia le

menzioni dei comuni di Luca Zaia superano quelle di Donato Toma di quasi 72

volte. Lo stesso calcolo può essere svolto per altre coppie di presidenti di

Regione. Ad esempio, il rapporto tra la popolazione del Friuli-Venezia Giulia e

della Basilicata è di 2,2 e il rapporto tra i comuni delle due Regioni è di 1,6. Le

menzioni dei comuni nella pagina Facebook di Luca Zaia, però, sono quasi sei

volte le citazioni dei comuni da parte di Vito Bardi. In definitiva, l’eterogeneità

delle menzioni dei comuni rimane presente anche considerando le differenze

regionali circa la popolazione e il numero di comuni.

La rappresentazione dei dati tramite una mappa coropletica (Figura 16)

permette di individuare una relazione tra il numero di citazioni e la localizzazione

geografica. Il colore bianco segnala l’esclusione della Regione dall’analisi per i

motivi descritti nel sottoparagrafo 3.2.2, mentre la tonalità di grigio diventa più

scura all’aumentare delle menzioni dei comuni per Regione. Per semplificare la

lettura si è scelto di utilizzare quattro categorie, ognuna distinta da una intensità

diversa di grigio. Si rileva che in generale i presidenti delle Regioni del nord Italia

menzionano con maggiore frequenza i comuni del proprio territorio nella propria

comunicazione su Facebook rispetto ai presidenti delle Regioni del sud Italia.

Nello specifico, tutte le Regioni del nord Italia prese in esame registrano un

52



numero di menzioni superiore a ogni Regione del sud Italia. Le tre Regioni del

centro Italia sotto esame, ovvero Toscana, Umbria e Marche, mostrano

caratteristiche non omogenee. Il presidente della Toscana Eugenio Giani registra

un numero di menzioni che lo colloca al livello dei presidenti delle Regioni del

nord, mentre la comunicazione di Donatella Tesei (Umbria) e Francesco

Acquaroli (Marche) è in linea con i presidenti delle Regioni del sud Italia,

probabilmente anche a causa della dimensione ridotta di queste due Regioni.

Tuttavia, si ritiene poco prudente giungere a conclusioni generali per quanto

riguarda il centro Italia in quanto non è stato possibile analizzare il Lazio, una

Regione particolarmente rilevante in quanto il 70% della popolazione del centro

Italia risiede nel Lazio. Si può concludere che i presidenti delle Regioni del nord

comunicano maggiormente al proprio territorio rispetto ai presidenti delle Regioni

del sud, mentre nelle Regioni del centro si registrano caratteristiche non

omogenee.

Figura 16
Numero di volte in cui i presidenti di Regione hanno menzionato i comuni del
territorio Regionale nelle loro pagine Facebook nel periodo analizzato
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Analizzando l’Indice di errata comunicazione territoriale (Iect) si rileva

nuovamente una forte eterogeneità tra i diversi soggetti analizzati. I presidenti di

Regione con Iect più bassi, ovvero che rispettano maggiormente la distribuzione

della popolazione nella loro comunicazione territoriale su Facebook, sono

Giovanni Toti (Liguria) con un Indice di 16,92%, Vito Bardi (Basilicata) con

22,92%, Donatella Tesei (Umbria) con 24,8%, Eugenio Giani (Toscana) con

26,21% e Luca Zaia (Veneto) con 28,45%. Gli Indici più alti vengono registrati da

Roberto Occhiuto (Calabria) con 70,74%, Vincenzo De Luca (Campania) con

65,21%, Renato Schifani (Sicilia) con 53,51% e Francesco Acquaroli (Marche)

con 51,4%, Donato Toma (Molise) con 46,9%. In questa circostanza un basso

numero di Divisioni territoriali e di comuni all’interno della Regione favorisce un

basso Iect in quanto è più probabile che la distribuzione delle menzioni sia

omogenea tra le Divisioni.

Tuttavia, al netto di questa considerazione, la mappa coropletica dell’Iect
(Figura 17) permette di cogliere nuovamente la presenza di una relazione basata

sulla posizione geografica delle Regioni. Pur con la presenza di alcuni casi

eccezionali come quello rappresentato dall’Iect relativo al presidente della

Basilicata, si ripropone il modello in cui i presidenti delle Regioni del nord Italia

dimostrano una maggiore attenzione nella loro comunicazione rispetto ai

presidenti delle Regioni del sud Italia. L’Iect medio dei cinque presidenti del nord

Italia, infatti, è pari al 29%, mentre l’Indice medio dei tre presidenti del centro

Italia si attesta al 34% e l’Indice medio dei sette presidenti del sud Italia è 48%.

Si rileva che i presidenti di Regione che hanno ottenuto un alto numero di

comuni menzionati sono generalmente gli stessi che hanno ottenuto un buon

livello di Iect, ovvero un punteggio basso. Questa relazione suggerisce che una

maggiore comunicazione rivolta al territorio permette di rappresentare al meglio

la distribuzione della popolazione che lo abita.
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Figura 17
Indice di errata comunicazione territoriale per Regione

3.3.2 Analisi dei territori eccessivamente menzionati

Fino ad ora sono state analizzate le differenze relative alla comunicazione

territoriale dei diversi presidenti di Regione e si è rilevato che in ogni Regione

sono presenti Divisioni territoriali menzionate in eccesso e altre in difetto. Si

ricerca ora la presenza di caratteristiche comuni alle aree sovraesposte nella

comunicazione territoriali dei presidenti di Regione. Per fare ciò, è stato creato un

unico dataset di 477 righe tramite l’unione dei fogli di calcolo relativi a ogni

presidente di Regione consultabili nell’Appendice. Ogni riga del dataset

corrisponde così a una Divisione territoriale delle quindici Regioni sotto esame e

permette di giungere a conclusioni generali superando le divisioni regionali.

Come già detto, si ipotizza che le Divisioni territoriali con una maggiore rilevanza

amministrativa presentino un’alta differenza positiva tra la percentuale di citazioni
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e la percentuale di popolazione. Come si può notare, la maggior parte delle

Divisioni territoriali con un'alta differenza positiva presenta un codice di

Rilevanza amministrativa di “3” o “2”, ovvero sono comuni capoluogo di Regione

o di Provincia. In altre parole, i presidenti di Regione tendono a riservare uno

spazio eccessivo ai comuni capoluogo di Regione o di Provincia nella loro

comunicazione territoriale su Facebook.

Tabella 5
Divisioni territoriali in ordine decrescente per differenza tra percentuale di
citazioni e percentuale di popolazione

Per confermare ulteriormente questa ipotesi, si isolano i capoluoghi di

Regione dal dataset e si dispongono in ordine decrescente per differenza tra

percentuale di citazioni e di popolazione, ottenendo così la Tabella 6. Undici

capoluoghi di Regione su quindici presentano una differenza positiva, ovvero

sono stati menzionati in modo eccessivo su Facebook dai relativi presidenti di

Regione. Inoltre, sette capoluoghi presentano una differenza superiore al 10%,

ovvero una sovraesposizione decisamente rilevante. Il capoluogo di Regione con

una maggiore differenza è Napoli (Divisione territoriale N01-10) in quanto viene

citato eccessivamente del 42,5%, seguito da Palermo con un eccesso del 19,2% e
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da Catanzaro con una differenza positiva di 18,9%. In definitiva, la maggior parte

dei presidenti di Regione menziona in modo eccessivo i propri capoluoghi di

Provincia e di Regione rispetto alla popolazione che li abita. Tra questi comuni, i

capoluoghi di Regione sono particolarmente sovraesposti nella comunicazione dei

soggetti sotto esame in quanto mostrano una differenza rilevante. Se da un lato

questo fenomeno può essere comprensibile vista l'importanza economica e

politica dei grandi centri, dall’altro si registrano differenze notevoli che in diversi

casi superano il 10%.

Tabella 6
Divisioni territoriali capoluogo di Regione in ordine decrescente per differenza
tra percentuale di citazioni e percentuale di popolazione

3.3.3 Quali variabili predicono la comunicazione locale dei presidenti di Regione:
un’analisi quantitativa

Nelle pagine precedenti è stata effettuata un’analisi descrittiva della

comunicazione dei presidenti di Regione su Facebook in riferimento ai rispettivi

territori. Si procede ora con la ricerca delle variabili che predicono la scelta dello

spazio riservato ai singoli territori operando delle regressioni lineari (OLS) grazie

al software Stata. Al fine di comparare l’effetto delle variabili, comprendendo

quali risultano maggiormente predittive, si mostrano e si commentano anche le

regressioni svolte con i coefficienti beta, ovvero con variabili standardizzate. In
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questa sezione si farà uso del termine “spiega” in riferimento alla varianza, pur

ricordando che la presente ricerca non indaga la causalità.

Il dataset utilizzato è stato creato unendo i diversi fogli relativi all’analisi

dei presidenti di Regione. L’unità di analisi sono le Divisioni territoriali delle

quindici Regioni analizzate.

La variabile dipendente nelle regressioni è la percentuale di citazioni della

Divisione territoriale in relazione al numero di menzioni totali del relativo

presidente di Regione. Le variabili indipendenti, invece, sono tre. La prima

variabile è la percentuale di popolazione della Divisione territoriale in relazione

alla popolazione dell’intera Regione. Si presuppone, infatti, che un presidente di

Regione menzioni frequentemente una Divisione territoriale nella quale risiede

un’alta percentuale della popolazione regionale. Si ipotizza una relazione diretta

tra la percentuale di menzioni e la percentuale di popolazione. La seconda

variabile dipendente è la densità di popolazione della Divisione territoriale e

anche per questa l’ipotesi è di proporzionalità diretta in quanto si presuppone che

una maggiore concentrazione di persone stimoli il politico a una maggiore

attenzione verso quel territorio. La rilevanza amministrativa è la terza variabile

indipendente. Questa, come già visto, è stata così codificata: si è assegnato valore

“3” ai comuni capoluogo di Regione, “2” ai capoluoghi di Provincia e “1” a tutti

gli altri. L’ipotesi è di proporzionalità diretta in quanto si ritiene che un presidente

di Regione dedichi uno spazio maggiore ai territori con una maggiore importanza

dal punto di vista amministrativo, quindi ci si aspetta che la percentuale di post

cresca al crescere del valore di importanza amministrativa.

I modelli vengono stimati e commentati sia a livello nazionale sia divisi

per tre macroaree geografiche, ovvero le Regioni del nord, del centro e del sud.

Questa scelta permette di ottenere un quadro nazionale, pur evidenziando le

peculiarità già emerse precedentemente tra le Regioni italiane.

La Tabella 7 mostra i risultati della regressione operata a livello nazionale,

ovvero con tutte le 477 Divisioni territoriali. I primi tre modelli indagano l’effetto

delle singole variabili indipendenti sulla variabile dipendente (percentuale di
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citazioni della Divisione territoriale in relazione al numero di menzioni totali del

relativo presidente di Regione), mentre il quarto contiene le tre variabili

indipendenti. Tutte le variabili nei quattro modelli mostrano un alto livello di

significatività, infatti il p-value di ogni variabile è sempre inferiore a 0,001,

eccezione fatta per la variabile “densità di popolazione” nel Modello 4 in cui il

p-value è comunque significativo con un valore inferiore a 0,01.

Il Modello 1 indaga l’influenza della variabile indipendente “percentuale

di popolazione di una Divisione territoriale sulla popolazione regionale” sulla

variabile dipendente. Il coefficiente è positivo, quindi si conferma la

proporzionalità diretta. Nello specifico, se aumenta la percentuale di popolazione

di una Divisione territoriale sulla popolazione regionale di una unità, allora la

percentuale di citazioni della Divisione territoriale incrementa di 1,152. Il modello

ha un potere predittivo rilevante in quanto il valore di adjusted R2 è di 0,46. Il

Modello 2 analizza la variabile indipendente “densità di popolazione”. Si riscontra

un rapporto di proporzionalità diretta, tuttavia con un limitato potere predittivo

(adjusted R2 = 0,08). Il Modello 3 relativo alla variabile “rilevanza

amministrativa” presenta un valore di adjusted R2 pari a 0,271. Il Modello 4

contiene le tre variabili indipendenti analizzate singolarmente nei modelli

precedenti e il valore di adjusted R2 si attesta a 0,539. Come già visto, ogni

variabile rimane significativa.

La Tabella 8 mostra ancora i risultati della regressione operata a livello

nazionale, ma utilizzando i coefficienti beta. Si ottengono così le variabili

standardizzate che permettono di comparare l’effetto delle singole variabili sulla

variabile dipendente “percentuale di citazioni della Divisione territoriale”. I valori

dei coefficienti indicano che la variabile con un maggiore effetto sulla dipendente

è la percentuale di popolazione sulla popolazione regionale (0,678 nel Modello 1

e 0,551 nel Modello 4). La seconda variabile in ordine decrescente per effetto è la

rilevanza amministrativa con un coefficiente di 0,522 nel Modello 3 e di 0,266 nel

Modello 4. La variabile con un minore effetto è la densità di popolazione (0,285

nel Modello 2 e 0,103 nel Modello 4).
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In sintesi, le tre variabili indipendenti analizzate risultano significative

nella scelta dei presidenti di Regione di quanto menzionare le Divisioni territoriali

nella propria comunicazione. Come è naturale pensare, la variabile più rilevante

risulta essere la percentuale di popolazione, ovvero all’aumentare della

popolazione relativa aumenta anche l’attenzione riservata a quel territorio. Anche

l’effetto della rilevanza amministrativa è risultato degno di nota. Al netto della

popolazione, infatti, la caratteristica di capoluogo di Provincia o di Regione

influenza positivamente la percentuale di menzioni della Divisione territoriale. La

densità di popolazione, pur essendo significativa, incide relativamente nella scelta

dello spazio dedicato al territorio nella comunicazione dei presidenti di Regione.

Tabella 7
Regressione OLS a livello nazionale

Modello 1 Modello 2 Modello 3 Modello 4

percentuale di popolazione
sulla popolazione regionale

1,152*** 0,935***

densità di popolazione 0,0000149*** 0,00000537**

rilevanza amministrativa 0,0611*** 0,0311***

Intercetta -0,00576* 0,0225*** -0,0438*** -0,0395***

N 477 477 477 477

R-sq 0,461 0,081 0,273 0,542

Adj. R-sq 0,460 0,080 0,271 0,539

Nota: ** p < 0,05; ** p < 0,01; *** p < 0,001; modelli stimati con il comando regress di Stata
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Tabella 8
Regressione OLS a livello nazionale con i coefficienti beta

Modello 1 Modello 2 Modello 3 Modello 4

percentuale di popolazione
sulla popolazione regionale

0,679*** 0,551***

densità di popolazione 0,285*** 0,103**

rilevanza amministrativa 0,522*** 0,266***

N 477 477 477 477

R-sq 0,461 0,081 0,273 0,542

Adj. R-sq 0,460 0,080 0,271 0,539

Nota: ** p < 0,05; ** p < 0,01; *** p < 0,001; modelli stimati con il comando regress di Stata

Ora si riportano e commentano le regressioni lineari svolte sui subset

contenti le Divisioni territoriali suddivise per macroarea geografica al fine di

evidenziare e commentare le differenze. Le regressioni con i coefficienti beta,

invece, sono riportate nell’Appendice 2.

La Tabella 9 mostra i risultati della regressione operata sulle 150 Divisioni

territoriali delle Regioni del nord Italia. Come nell’analisi nazionale, le tre

variabili mostrano il più alto grado di significatività nei primi tre modelli.

Tuttavia, si registrano dei valori di adjusted R2 decisamente più elevati rispetto

all’analisi precedente. Il valore di adjusted R2 relativo al Modello 1 è 0,766,

contro il 0,46 del Modello 1 nazionale. Nel Modello 2 il valore di adjusted R2 è

0,438, decisamente superiore rispetto a 0,08 registrato dal Modello 2 nazionale.

Lo stesso avviene nel Modello 3 il cui adjusted R2 si attesta a 0,352, contro il

0,271 del Modello 3 nazionale. La tendenza appena descritta per i primi tre

modelli si riscontra anche nel quarto che registra un valore di adjusted R2 di 0,809,

decisamente superiore rispetto a 0,539 del Modello 4 nazionale. Nel Modello 4 si

rileva, inoltre, una perdita di significatività della variabile “densità di

popolazione”. In relazione alla comunicazione dei presidenti delle Regioni del
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nord Italia si può concludere che si registra un notevole aumento dei valori di R2

rispetto ai modelli nazionali. La comunicazione dei presidenti di Regione del

nord, quindi, si adatta molto meglio alle tre variabili indipendenti analizzate.

Tabella 9
Regressione OLS relativa alle Divisioni territoriali delle Regioni del nord Italia

Modello 1 Modello 2 Modello 3 Modello 4

percentuale di popolazione
sulla popolazione regionale

1,335*** 1,123***

densità di popolazione 0,0000513*** 0,00000644

rilevanza amministrativa 0,0641*** 0,00195***

Intercetta -0,0109*** 0,0106** -0,0470*** -0,0312***

N 150 150 150 150

R-sq 0,767 0,442 0,357 0,809

Adj. R-sq 0,766 0,438 0,352 0,806

Nota: ** p < 0,05; ** p < 0,01; *** p < 0,001; modelli stimati con il comando regress di Stata

La Tabella 10 contiene i modelli elaborati sulle 226 Divisioni territoriali

delle Regioni del sud Italia, la macroarea geografica con il maggior numero di

unità di analisi. Tutti i coefficienti sono positivi e le variabili sono significative in

ognuno dei quattro modelli, tuttavia si notano importanti differenze relative ai

valori di R2 rispetto alle analisi precedentemente riportate. La varianza spiegata

nei modelli relativi alle Divisioni territoriali del sud Italia, infatti, assume valori

decisamente inferiori rispetto ai modelli nazionali e soprattutto ai modelli relativi

al nord Italia. Il Modello 1 registra un adjusted R2 di 0,347, minore rispetto al

valore del Modello 1 nazionale (0,46) e del Modello 1 relativo al nord Italia

(0,766). Nel Modello 2 adjusted R2 si attesta a 0,047, inferiore rispetto al Modello

2 nazionale (0,08) e decisamente minore rispetto al Modello 2 relativo al nord
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(0,438). Per quanto riguarda il Modello 3, il valore di adjusted R2 è 0,275, molto

simile rispetto a quello del Modello 3 nazionale (0,271), ma inferiore rispetto al

Modello 3 relativo al nord Italia (0,352). Infine, il Modello 4 registra un valore di

adjusted R2 di 0,467, un valore inferiore rispetto al Modello 4 nazionale (0,539) e

rispetto al Modello 3 relativo al nord Italia (0,806).

Le osservazioni relative alle Divisioni territoriali del sud Italia sono

speculari rispetto a quanto concluso per i territori del nord. I presidenti delle

Regioni del sud Italia, infatti, dimostrano di attenersi in misura decisamente

minore ai canoni di percentuale di popolazione, densità di popolazione e rilevanza

amministrativa nella scelta della propria comunicazione rispetto ai territori.

Tabella 10
Regressione OLS relativa alle Divisioni territoriali delle Regioni del sud Italia

Modello 1 Modello 2 Modello 3 Modello 4

percentuale di popolazione
sulla popolazione regionale

1,119*** 0,863***

densità di popolazione 0,0000100*** 0,00000606**

rilevanza amministrativa 0,0743*** 0,0462***

Intercetta -0,00537 0,0176** -0,0621*** -0,0564***

N 226 226 226 226

R-sq 0,350 0,051 0,278 0,474

Adj. R-sq 0,347 0,047 0,275 0,467

Nota: ** p < 0,05; ** p < 0,01; *** p < 0,001; modelli stimati con il comando regress di Stata

La Tabella 11, infine, riporta i risultati delle analisi svolte sulle 101

Divisioni territoriali del centro Italia. Nei quattro modelli relativi al centro Italia

non risulta significativa la variabile “densità di popolazione” a differenza delle
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altre due variabili. Inoltre, si riscontrano valori di adjusted R2 inferiori rispetto alle

analisi precedenti.

Tuttavia, come già detto in fase di confronto del numero di menzione e

dell’Indice di errata comunicazione territoriale, non si ritiene opportuno giungere

a conclusioni riguardanti la comunicazione dei presidenti delle Regioni del centro

Italia. L’assenza della Regione Lazio, infatti, riduce eccessivamente il numero di

unità di analisi del subset “centro Italia”.

Tabella 11
Regressione OLS relativa alle Divisioni territoriali delle Regioni del centro
Italia

Modello 1 Modello 2 Modello 3 Modello 4

percentuale di popolazione
sulla popolazione regionale

0,825*** 0,730***

densità di popolazione 0,0000149 -0,00000853

rilevanza amministrativa 0,0344*** 0,0265**

Intercetta 0,00693 0,0346*** -0,00393 -0,0201

N 101 101 101 101

R-sq 0,287 0,038 0,165 0,360

Adj. R-sq 0,280 0,028 0,157 0,340

Nota: ** p < 0,05; ** p < 0,01; *** p < 0,001; modelli stimati con il comando regress di Stata

3.3.4 Tre Italie?

I confronti e le analisi svolti nel paragrafo 3.3 hanno approfondito le

diverse componenti della comunicazione dei presidenti di Regione su Facebook,

giungendo a una conclusione univoca: sono presenti caratteristiche comuni alle

diverse macroaree geografiche in cui generalmente l’Italia è suddivisa, ovvero

nord, centro e sud. Si delineano ora le caratteristiche della comunicazione su
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Facebook dei presidenti delle “tre Italie”, prendendo a prestito un termine

ampiamente discusso in letteratura riferito alle differenze che si riscontrano

all’interno del Paese.

I presidenti delle cinque Regioni del nord Italia sotto esame hanno

mostrato innanzitutto un alto numero di menzioni dei comuni del proprio territorio

rispetto ai presidenti delle Regioni del sud Italia, ovvero comunicano

maggiormente su Facebook ai propri territori. La seconda caratteristica che li

accomuna è un Indice di errata comunicazione territoriale più basso rispetto a

quello dei presidenti delle altre Regioni. I presidenti delle Regioni del nord,

quindi, comunicano in misura maggiore ai propri territori e nel farlo rispecchiano

la distribuzione geografica della popolazione. Infine, la comunicazione di questi

presidenti rivolta ai territori si può spiegare con grande precisione grazie alle tre

variabili: percentuale di popolazione della Divisione territoriale, densità di

popolazione e rilevanza amministrativa. In altre parole, è possibile spiegare la loro

comunicazione rivolta ai territori tramite il modello precedentemente creato. In

definitiva, i presidenti delle Regioni del nord Italia dimostrano una particolare

attenzione per il territorio nella propria comunicazione su Facebook rispetto ai

presidenti delle altre Regioni.

Si giunge a conclusioni diametralmente opposte a riguardo dei sette

presidenti delle Regioni del sud Italia analizzati. Questi, infatti, hanno registrato

un basso numero di menzioni dei comuni delle rispettive Regioni e l’Indice di

errata comunicazione territoriale è sensibilmente più elevato rispetto a quello

relativo ai presidenti di Regione del centro e del nord. Infine, le regressioni lineari

hanno rilevato che la comunicazione territoriale dei presidenti delle Regioni del

sud Italia si adatta in modo limitato ai modelli creati. Questi soggetti, quindi,

mostrano una limitata attenzione al territorio nella propria comunicazione su

Facebook.

Infine, l’indagine relativa a tre presidenti delle Regioni del centro Italia ha

fornito risultati contrastanti. La comunicazione locale del presidente della Regione

Toscana Eugenio Giani è in linea con quella dei presidenti del nord visto l’alto
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numero di menzioni dei comuni e il basso Indice di errata comunicazione

territoriale. Al contrario, la comunicazione del presidente della Regione Marche

Francesco Acquaroli registra poche citazioni dei comuni e un alto Indice di errata

comunicazione territoriale, due caratteristiche tipiche della comunicazione dei

presidenti del sud Italia. La comunicazione della presidente della Regione Umbria

Donatella Tesei si contraddistingue per un basso numero di menzioni e per un

limitato Indice di errata comunicazione territoriale, due dati probabilmente

favoriti dalla dimensione ridotta della Regione Umbria. L’esame delle Regioni del

centro Italia non permette di cogliere delle caratteristiche comuni a tutte le

Regioni. L’assenza del Lazio potrebbe aver contribuito a questa incertezza. Si è

scelto, quindi, di non giungere a conclusioni relative alla comunicazione dei

presidenti delle Regioni del centro Italia.

In definitiva, l’analisi della comunicazione territoriale su Facebook dei

presidenti di Regione ha mostrato la presenza di rilevanti differenze che

rispecchiano la classica divisione tra nord, centro e sud, proponendo anche in

questo ambito l’idea che ci possano essere “tre Italie”. I divari più ampi sono stati

registrati tra le Regioni del nord e le Regioni del sud. I presidenti delle prime,

infatti, si sono rivelati più virtuosi nella propria comunicazione rivolta ai territori

rispetto ai presidenti delle Regioni del sud.

Nonostante le differenze constatate, è presente una caratteristica comune

alla maggior parte delle Regioni: i presidenti, infatti, nella loro comunicazione su

Facebook riservano uno spazio eccessivo ai comuni capoluogo di Provincia e di

Regione rispetto alla popolazione che li abita.

66



4 Conclusioni, limiti della ricerca, sviluppi futuri e applicazioni pratiche

Si ritiene opportuno sintetizzare ora i principali elementi emersi nella

presente tesi, evidenziando i limiti della ricerca, le ulteriori analisi che

permetterebbero di approfondire ulteriormente l’argomento e le applicazioni

pratiche dello strumento di monitoraggio della comunicazione territoriale.

Nel corso della tesi, dopo aver trattato la rilevanza dei social media e del

loro monitoraggio per fini politici e istituzionali, sono state illustrate le

caratteristiche principali del software Bellerofonte. Grazie a quest’ultimo è stato

possibile condurre l’analisi della comunicazione su Facebook dei presidenti di

Regione rivolta ai territori. Per ogni presidente di Regione sono stati calcolati e

osservati più parametri: il numero di volte in cui hanno menzionato i comuni del

proprio territorio su Facebook, l’Indice di errata comunicazione territoriale, quali

territori sono maggiormente sovraesposti nella comunicazione e per quale motivo.

I risultati ottenuti hanno mostrato caratteristiche comuni alle diverse macroaree

geografiche in cui generalmente l’Italia è suddivisa, ovvero nord, centro e sud,

tanto da poter parlare di “tre Italie” nella comunicazione territoriale su Facebook

dei presidenti di Regione. I presidenti delle Regioni del nord Italia si sono

dimostrati maggiormente attenti a rappresentare equamente il territorio nella loro

comunicazione su Facebook rispetto ai presidenti delle altre Regioni italiane. I

presidenti delle Regioni del sud Italia, invece, hanno dimostrato una scarsa

attenzione alla comunicazione locale su Facebook.

L’analisi svolta, tuttavia, non è esente da limiti. In primo luogo, la misura

di riferimento che ha guidato il lavoro è stata la menzione dei comuni del proprio

territorio da parte dei presidenti di Regione nel testo dei loro post su Facebook.

Questa misura è un valido indicatore sintetico dell’attenzione dedicata al comune,

ma ignora alcuni elementi. Ad esempio, non si distingue se il presidente ha

menzionato il comune in seguito a una visita sul territorio oppure ha solamente

riportato una notizia. Le due circostanze indicano un diverso grado di
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coinvolgimento che tuttavia non è stato possibile considerare. In secondo luogo, si

è deliberatamente scelto di non considerare alcune differenze regionali quali, ad

esempio, la distribuzione della popolazione tra i comuni di diversa dimensione o il

numero di comuni per Regione.

La ricerca, inoltre, può essere arricchita di ulteriori analisi al fine di

approfondire un ambito poco esplorato, ovvero la comunicazione rivolta al

territorio. Nella presente tesi si è utilizzata la popolazione come parametro di

riferimento della corretta esposizione del territorio alla comunicazione. Futuri

studi potrebbero modificare il parametro al fine di individuare nuove relazioni. Ad

esempio, si potrebbe cercare la relazione tra la percentuale di menzioni di un

territorio e la percentuale di voti che il politico sotto esame ha ricevuto in quel

determinato territorio. In tal modo si verificherebbe se un soggetto, una volta

eletto, dedica maggiore attenzione ai territori che lo hanno sostenuto,

evidenziando la presenza di un possibile conflitto politico-istituzionale. Allo

stesso tempo si potrebbe ricercare il rapporto causa effetto opposto, ovvero se le

menzioni di un territorio durante la campagna elettorale hanno portato a più

consensi in quella determinata area. Ancora, si potrebbe ipotizzare che un politico

nella propria comunicazione digitale tenda a menzionare maggiormente la propria

roccaforte politica. Per dimostrare questa ipotesi sarebbe sufficiente verificare se

il comune di nascita oppure il territorio in cui il politico è stato eletto presenta una

sovraesposizione mediatica. Come si può dedurre, l’indagine esposta nella

presente tesi potrà essere arricchita da ricerche future volte a investigare

componenti nuove che possano spiegare la comunicazione politica al territorio.

L’analisi presentata nella tesi potrebbe essere automatizzata e impiegata

come strumento di analisi della comunicazione a disposizione dei politici e delle

istituzioni. Grazie a questo strumento, il soggetto interessato potrebbe

comprendere se la propria comunicazione digitale diretta ai territori risulta

equilibrata secondo diversi parametri, ad esempio la distribuzione di popolazione,

la percentuale di voti che ha ottenuto o si aspetta di ottenere da quel territorio. Di

conseguenza, potrebbe adattare la propria comunicazione per correggere eventuali
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squilibri, così da comunicare al meglio verso il territorio d’interesse. Inoltre,

questa tipologia di analisi potrebbe essere integrata con i tool di sentiment

analysis. La sinergia di questi due strumenti potrebbe fornire preziose

informazioni circa l’opinione positiva o negativa che viene espressa dagli utenti

quando il soggetto menziona un determinato territorio, evidenziando così

eventuali malumori costanti provenienti da certe aree. Un secondo strumento da

usare in modo sinergico è il microtargeting, ovvero l’indirizzamento di messaggi

personalizzati in base alla profilazione, in questo caso per luogo di residenza.

Lo strumento proposto potrebbe essere adottato da una moltitudine di

attori, sia istituzionali sia politici, dal livello nazionale fino a livello comunale,

con la sola accortezza di adeguare la suddivisione geografica. Pertanto, potrebbe

rendersi utile in circostanze differenti, sia per la comunicazione istituzionale sia

quella elettorale. Il possibile utilizzo da parte di un presidente di Regione è stato

già ampiamente esposto, si presentano di seguito due esempi profondamente

diversi. Un’istituzione centrale potrebbe adottare lo strumento suddividendo il

territorio nazionale in Regioni e utilizzando come parametro la distribuzione di

popolazione. Così facendo, l’istituzione potrebbe monitorare la propria

comunicazione digitale al territorio garantendo che ogni Regione italiana sia

equamente rappresentata in base alla popolazione che la abita. Inoltre,

l’integrazione con la sentiment analysis potrebbe rilevare in modo automatico

l’opinione positiva o negativa in base alla Regione menzionata, suggerendo un

possibile malcontento circoscritto a livello territoriale. Ancora, lo stesso

strumento potrebbe risultare utile a un sindaco candidato per il secondo mandato

per calibrare la propria comunicazione verso i quartieri o i municipi in base alla

percentuale di voti che ha ottenuto nella tornata elettorale precedente, così da

poter replicare e migliorare il risultato. Per fare ciò sarebbe sufficiente impostare i

quartieri come suddivisioni territoriali e la percentuale di voti come parametro.

L’integrazione con la sentiment analysis permetterebbe di individuare

automaticamente l’opinione positiva o negativa in base al quartiere menzionato.

Lo strumento suggerirebbe così al candidato le azioni da intraprendere: il
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candidato potrebbe voler intervenire per placare i malumori nei quartieri o nei

municipi con sentiment negativo e allo stesso tempo cavalcare il momentum nei

quartieri o municipi con sentiment positivo; ancora, potrebbe comunicare

messaggi mirati ai quartieri o ai municipi avvalendosi del microtargeting.

In definitiva, le applicazioni pratiche dello strumento individuato dalla

presente tesi sono innumerevoli in quanto ogni soggetto politico o istituzionale

potrebbe individuare la suddivisione territoriale di proprio interesse in base alla

dimensione geografica in cui opera e scegliere i parametri che meglio si adattano

all’obiettivo che persegue. Così facendo si può adattare lo strumento alle esigenze

di una vasta platea di soggetti con finalità diverse. Inoltre, l'utilizzo sinergico dello

strumento con altri tool, come la sentiment analysis e il microtargeting, amplia

ulteriormente le opportunità di monitoraggio, introducendo un vero e proprio

strumento originale in grado di monitorare la comunicazione rivolta al territorio.
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Appendice 1

Abruzzo (Marco Marsilio)

Numero di citazioni comuni: 63; Indice di errata comunicazione territoriale: 39,6%

Basilicata (Vito Bardi)

Numero citazioni comuni: 28; Indice di errata comunicazione territoriale: 22,9%
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Calabria (Roberto Occhiuto)

Numero citazioni comuni: 17; Indice di errata comunicazione territoriale: 70,7%
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Campania (Vincenzo De Luca)

Numero citazioni comuni: 73; Indice di errata comunicazione territoriale: 65,2%
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Emilia-Romagna (Stefano Bonaccini)

Numero citazioni comuni: 227; Indice di errata comunicazione territoriale: 28,4%
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Friuli-Venezia Giulia (Massimiliano Fedriga)

Numero citazioni comuni: 163; Indice di errata comunicazione territoriale: 32,1%

Liguria (Giovanni Toti)

Numero citazioni comuni: 298; Indice di errata comunicazione territoriale: 16,9%
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Marche (Francesco Acquaroli)

Numero citazioni comuni: 21; Indice di errata comunicazione territoriale: 51,4%

Molise (Donato Toma)

Numero citazioni comuni: 6; Indice di errata comunicazione territoriale:46,9%
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Piemonte (Alberto Cirio)

Numero citazioni comuni: 131

Indice di errata comunicazione territoriale: 41,3%
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Puglia (Michele Emiliano)

Numero citazioni comuni: 83; Indice di errata comunicazione territoriale: 38,7%
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Sicilia (Renato Schifani)

Numero citazioni comuni: 68; Indice di errata comunicazione territoriale: 53,5%
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Toscana (Eugenio Giani)

Numero citazioni comuni: 68; Indice di errata comunicazione territoriale: 26,2%

Umbria (Donatella Tesei)

Numero citazioni comuni: 26; Indice di errata comunicazione territoriale: 24,8%
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Veneto (Luca Zaia)

Numero citazioni comuni: 432; Indice di errata comunicazione territoriale: 27,1%
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Appendice 2

Regressione OLS a livello nazionale con i coefficienti beta relativa alle
Divisioni territoriali delle Regioni del nord Italia

Modello 1 Modello 2 Modello 3 Modello 4

percentuale di popolazione
sulla popolazione regionale

0,876*** 0,737***

densità di popolazione 0,665*** 0,083

rilevanza amministrativa 0,597*** 0,182***

N 150 150 150 150

R-sq 0,767 0,442 0,357 0,809

Adj. R-sq 0,766 0,438 0,352 0,806

Nota: ** p < 0,05; ** p < 0,01; *** p < 0,001; modelli stimati con il comando regress di Stata

Regressione OLS a livello nazionale con i coefficienti beta relativa alle
Divisioni territoriali delle Regioni del sud Italia

Modello 1 Modello 2 Modello 3 Modello 4

percentuale di popolazione
sulla popolazione regionale

0,591*** 0,456***

densità di popolazione 0,226*** 0,137**

rilevanza amministrativa 0,528*** 0,328***

N 226 226 226 226

R-sq 0,350 0,051 0,278 0,474

Adj. R-sq 0,347 0,047 0,275 0,467

Nota: ** p < 0,05; ** p < 0,01; *** p < 0,001; modelli stimati con il comando regress di Stata
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Regressione OLS a livello nazionale con i coefficienti beta relativa alle
Divisioni territoriali delle Regioni del centro Italia

Modello 1 Modello 2 Modello 3 Modello 4

percentuale di popolazione
sulla popolazione regionale

0,536*** 0,474***

densità di popolazione 0,195 -0,111

rilevanza amministrativa 0,406*** 0,314**

N 101 101 101 101

R-sq 0,287 0038 0,165 0,360

Adj. R-sq 0,280 0,028 0,157 0,340

Nota: ** p < 0,05; ** p < 0,01; *** p < 0,001; modelli stimati con il comando regress di Stata
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Riassunto

Nella presente tesi si propone un'analisi originale della comunicazione rivolta al

territorio dei presidenti di Regione su Facebook, avvalendosi di software di

monitoraggio dei social media e di metodi statistici. Da questa analisi emerge uno

strumento di monitoraggio della comunicazione territoriale adottabile da una vasta

platea di soggetti con finalità differenti.

Il primo capitolo, prima di approfondire il funzionamento dei software di

monitoraggio, contiene una riflessione circa l’importanza dei social media e del

loro monitoraggio per i soggetti politici e istituzionali. Gli utenti attivi dei social

media alla fine del 2022, infatti, corrispondono al 59,4% della popolazione

mondiale (Meltwater e We Are Social, 2023). Alla luce di questo dato, si può

comprendere la rilevanza che i social media hanno ottenuto nei diversi ambiti

della società. Queste piattaforme, infatti, sono adottate sempre più frequentemente

in ambito politico, sia per la comunicazione istituzionale sia nelle campagne

elettorali. Oltre a immettere contenuti sulle piattaforme social, per i soggetti

politici e istituzionali è fondamentale monitorare le piattaforme stesse per due

principali motivazioni: gestire la propria reputazione e monitorare i contenuti

generati dagli utenti (Stieglitz e Dang-Xuan, 2013). Tuttavia, le finalità

dell’analisi dei social media sono in continua evoluzione. L’analisi dei social

media, ad esempio, può anche essere utilizzata come strumento predittivo dei

risultati elettorali, basandosi sui sentimenti espressi dagli utenti in relazione ai

candidati o ai partiti. In definitiva, l’analisi dei social media (SMA) può essere

definita come “lo sviluppo e la valutazione di strumenti e framework informatici

per raccogliere, monitorare, analizzare, riassumere e visualizzare i dati dei social

media, solitamente guidati da requisiti specifici di un'applicazione target” (Zeng et

al., 2010).

Il primo capitolo continua con un'approfondita disamina del

funzionamento dei software di monitoraggio, con particolare attenzione all’intero

processo di elaborazione dei dati. La prima fase dell’analisi dei social media è la

raccolta dei dati, uno stadio fondamentale che determina i passaggi successivi.
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Stieglitz e Dang-Xuan (2013) distinguono diversi approcci di tracciamento dei

dati: self-involved approach, keyword/topic-based approach, actor-based

approach, random/exploratory approach e URL-based approach. Una seconda

distinzione riguarda la fonte di estrazione dei dati. Questo processo avviene

generalmente tramite le API (Application Programming Interface). Infine, si

possono classificare i dati stessi in due categorie: i metadati e i dati non strutturati.

I primi comprendono le informazioni che non necessitano di elaborazione per

essere utilizzati, come il numero di like. I dati non strutturati, invece,

comprendono generalmente i testi dei post o dei commenti. Queste sono

informazioni qualitative fondamentali per l’analisi dei social media a fini politici,

ma possono essere utilizzate solamente in seguito a una adeguata elaborazione o

trasformazione degli stessi (Stieglitz e Dang-Xuan, 2013). I dati possono

comprendere anche contenuti multimediali o database già strutturati.

Conclusa la raccolta dei dati, è necessario sottoporre i dati testuali non

strutturati a un processo di pre-elaborazione (pre-processing) che include quattro

fasi: unitizzazione e tokenizzazione, standardizzazione e pulizia dei dati,

rimozione delle stop-word e, infine, derivazione o lemmatizzazione. Ogni

passaggio riduce le informazioni per favorire la semplicità di calcolo e di

elaborazione dei dati (Anandarajan et al., 2018).

La maggior parte dei dati che l’analisi dei social media a fini politici deve

analizzare sono testuali, ad esempio i commenti, i contenuti dei post, gli articoli di

giornale, i tweet ecc. Al fine di ricavare informazioni utili dai testi sarebbe

necessario l’intervento umano che, tuttavia, sarebbe estremamente dispendioso.

Per questo motivo ci si affida all’elaborazione del linguaggio naturale (Natural

Language Processing), ovvero “una gamma di tecniche computazionali per la

rappresentazione e l’analisi automatica dei linguaggi umani” (Chowdhary, 2020,

p. 645). L’evoluzione dell’elaborazione del linguaggio naturale ha permesso di

applicare questa tecnologia a molti campi. Tra questi, i più rilevanti sono la

traduzione automatica dei testi, la ricerca di informazioni (information retrieval),

l’estrazione di informazioni rilevanti da un testo (information extraction), la
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produzione di riassunti, l’elaborazione di risposte alle domande, l’estrazione di

opinioni dal testo e il rilevamento della posta indesiderata (Chowdhary, 2020;

Khurana et al., 2023). Le applicazioni pratiche di questo strumento sono numerose

e in continua espansione.

Una delle tante applicazioni dell’elaborazione del linguaggio naturale più

utilizzata nell’analisi dei social media è sicuramente la sentiment analysis. Questa

è definibile come “lo studio computazionale delle opinioni delle persone, che

aiuta gli utenti a raccogliere informazioni desiderabili per il processo decisionale”

ed è utilizzata “per classificare la polarità di un dato testo, se l’opinione espressa è

positiva, negativa o neutra” (Abdi et al. 2019, p. 1246). Alcuni software, oltre a

indicare la polarità dell’opinione espressa, forniscono un coefficiente numerico,

così da aggiungere anche un elemento quantitativo relativo alla positività o alla

negatività del testo.

Un’applicazione dell’elaborazione del linguaggio naturale che spesso

viene confusa con la sentiment analysis è il riconoscimento delle emozioni

(emotion detection o emotion recognition), ovvero il processo che permette di

identificare in modo automatico le emozioni che scaturiscono da un testo. Il

riconoscimento delle emozioni necessita che queste vengano innanzitutto

identificate e classificate. Il rilevamento delle emozioni fornisce informazioni

sensibilmente più precise rispetto alla sentiment analysis, che tuttavia permette di

ottenere un indice sintetico di rapida lettura.

Il secondo capitolo illustra le caratteristiche principali di Bellerofonte, un

software di analisi dei social media utilizzato principalmente per contenuti

politici. Avendo l’obiettivo di analizzare prevalentemente il contenuto dei post,

gran parte delle sue funzioni si basa sul natural language processing. Bellerofonte

è un software proprietario dell’agenzia Piave, sviluppato da Saverio Patruno nel

2019 e costantemente implementato con nuove funzionalità. Bellerofonte

attualmente analizza i dati di Facebook e Twitter, ma è in corso la procedura di

accreditamento per implementare i dati di Instagram. Dopo aver descritto il

metodo di raccolta dati e di pre-elaborazione, si illustrano alcune funzionalità del
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software, tra cui la sentiment analysis e l’emotion recognition per l’analisi dei

commenti, il riassunto dei commenti e le wordcloud e lo strumento di

individuazione e di notifica delle shitstorm. Nel capitolo si riportano esempi

pratici per ogni funzione esposta, evidenziando come l'uso sinergico di tali

funzionalità possa supportare la comunicazione digitale nel contesto politico,

istituzionale o elettorale. La trattazione del software si limita a descrivere

solamente gli strumenti di Bellerofonte per l’analisi di Facebook. Il software in

questione è stato fondamentale per la raccolta dei dati dell’analisi proposta nella

presente tesi.

Nel terzo capitolo si propone un’analisi originale delle pagine Facebook

dei presidenti di Regione relativamente alla comunicazione rivolta al territorio.

L’interesse è orientato all’esigenza dei presidenti di Regione di comunicare

tramite i social media ad ogni area del territorio che amministrano, evitando di

sovrarappresentare nella propria comunicazione digitale determinate aree a

discapito di altre. Si ritiene che questa esigenza sia particolarmente rilevante nel

contesto italiano in quanto un’importante percentuale della popolazione abita in

città di piccole e medie dimensioni. Il 46,7% della popolazione italiana, infatti,

abita in comuni con una popolazione inferiore ai 20mila abitanti, percentuale che

sale al 69,6% considerando i comuni fino ai 60mila abitanti. In altre parole, più di

due italiani su tre abitano in un comune con meno di 60mila abitanti. Al

contempo, la popolazione dei sei comuni italiani con più di 500mila abitanti

rappresenta il 12% della popolazione italiana. Alla luce dei dati appena esposti, è

lecito pensare che il peso delle grandi città sia sovradimensionato nella

comunicazione politica.

I dati sono stati raccolti nell’arco di tempo compreso tra il 1 ottobre 2022 e

il 28 febbraio 2023, ovvero per cinque mesi (151 giorni), così da prendere in

esame un periodo in cui lo scenario politico non è stato attraversato da elezioni.

Al fine di ottenere risultati quanto più generalizzabili e affidabili, si è scelto di

sottoporre all’analisi il maggior numero di pagine Facebook dei presidenti di

Regione. Tuttavia, è stato necessario escludere alcune di queste per diverse
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motivazioni: elezioni regionali durante l’arco temporale preso in esame (Lazio e

Lombardia), nessun contenuto pubblicato (Sardegna e Valle d’Aosta), sistema di

elezione del consiglio regionale (Trentino-Alto Adige). In definitiva, i presidenti

di Regione le cui pagine Facebook sono state sottoposte all’analisi sono quindici.

L’analisi proposta in questo capitolo è stata realizzata con l’ausilio di

Bellerofonte. Il software, grazie alle API di Facebook, ha raccolto ed elaborato i

dati di ogni post pubblicato dai profili sotto esame nel periodo indicato. Ai fini di

questa analisi sono state utilizzate le informazioni relative al presidente di

Regione autore del post, alla data di pubblicazione, alla città citata nel post con il

relativo codice identificativo ISTAT. È stato operato un controllo sui dati raccolti e

in alcuni casi si è intervenuti con integrazioni. La ricerca si basa sulla ripartizione

delle quindici Regioni analizzate in 478 “Divisioni territoriali”, ovvero l’unità di

analisi, create utilizzando come base di partenza gli Ambiti Territoriali Sociali.

Grazie a un’approfondita metodologia, ai dati estratti dal software

Bellerofonte e all’utilizzo di alcune tecniche statistiche, l’analisi individua: quanto

ogni presidente di Regione comunica al territorio e un indice di errata

comunicazione territoriale per ogni soggetto, rilevando coloro che nella propria

comunicazione rispecchiano al meglio le caratteristiche territoriali della propria

Regione; quali territori sono maggiormente sovrarappresentati nella

comunicazione su Facebook di ogni presidente di Regione e per quale motivo;

quali variabili spiegano la comunicazione su Facebook in riferimento ai territori,

sia tramite un modello complessivo sia tramite modelli per macroaree.

Una visione complessiva delle tre componenti appena citate indica la

presenza di caratteristiche comuni alle diverse macroaree geografiche in cui

generalmente l’Italia è suddivisa, ovvero, nord, centro e sud, ricordando le “tre

Italie”, un termine ampiamente discusso in letteratura riferito alle differenze che si

riscontrano all’interno del Paese. I presidenti delle Regioni del nord Italia

dimostrano una particolare attenzione per il territorio nella propria comunicazione

su Facebook rispetto ai presidenti delle altre Regioni, in particolare: hanno

mostrato un alto numero di menzioni dei comuni della Regione, quindi
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comunicano maggiormente su Facebook al proprio territorio; presentano un Indice

di errata comunicazione territoriale basso, quindi rispecchiano la distribuzione

geografica della popolazione nella loro comunicazione su Facebook; la

comunicazione di questi presidenti rivolta ai territori si può spiegare con grande

precisione grazie alle variabili percentuale di popolazione della Divisione

territoriale, densità di popolazione e rilevanza amministrativa. Per quanto riguarda

i sette presidenti delle Regioni del sud Italia analizzati, si giunge a conclusioni

diametralmente opposte. Questi, infatti, hanno registrato un basso numero di

menzioni dei comuni delle rispettive Regioni e l’Indice di errata comunicazione

territoriale è elevato. Infine, le regressioni lineari hanno rilevato che la

comunicazione territoriale dei presidenti delle Regioni del sud Italia si adatta in

modo limitato ai modelli creati. Questi soggetti, quindi, mostrano una limitata

attenzione al territorio nella propria comunicazione su Facebook. Infine,

l’indagine delle Regioni del centro Italia non permette di cogliere delle

caratteristiche comuni a tutte le Regioni. L’assenza del Lazio potrebbe aver

contribuito a questa incertezza. Si è scelto, quindi, di non giungere a conclusioni

relative alla comunicazione dei presidenti delle Regioni del centro Italia.

In definitiva, l’analisi della comunicazione territoriale su Facebook dei

presidenti di Regione ha mostrato la presenza di rilevanti differenze che

rispecchiano la classica divisione tra nord, centro e sud, proponendo anche in

questo ambito le “tre Italie”. I divari più ampi sono stati registrati tra le Regioni

del nord e le Regioni del sud. I presidenti delle prime, infatti, si sono rivelati più

virtuosi nella propria comunicazione rivolta ai territori rispetto ai presidenti delle

Regioni del sud. Nonostante le differenze constatate, è presente una caratteristica

comune alla maggior parte delle Regioni: i presidenti nella loro comunicazione su

Facebook riservano uno spazio eccessivo ai comuni capoluogo di Provincia e di

Regione rispetto alla popolazione che li abita.

Il quarto e ultimo capitolo si focalizza sulle conclusioni, sui limiti della

ricerca svolta, sugli sviluppi che contributi futuri potranno apportare alla presente

analisi e sulle applicazioni pratiche dello strumento emerso dall’analisi svolta nel
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terzo capitolo. Una particolare attenzione è dedicata all’esposizione di come lo

strumento di monitoraggio e di calibrazione della comunicazione territoriale possa

essere adottato da una moltitudine di soggetti, sia istituzionali sia politici, dal

livello nazionale fino al livello comunale e in circostanze differenti, sia per la

comunicazione istituzionale sia per quella elettorale. L’analisi presentata nella

tesi, infatti, potrebbe essere automatizzata e impiegata come strumento di analisi

della comunicazione a disposizione dei politici e delle istituzioni. Grazie a questo

strumento, il soggetto interessato potrebbe comprendere se la propria

comunicazione digitale diretta ai territori risulta equilibrata secondo diversi

parametri, ad esempio, la distribuzione di popolazione, la percentuale di voti che

ha ottenuto o si aspetta di ottenere da quel territorio. Di conseguenza, potrebbe

adattare la propria comunicazione per correggere eventuali squilibri, così da

comunicare al meglio verso il territorio d’interesse. Inoltre, questa tipologia di

analisi potrebbe essere integrata con i tool di sentiment analysis. La sinergia di

questi due strumenti potrebbe fornire preziose informazioni circa l’opinione

positiva o negativa che viene espressa dagli utenti quando il soggetto menziona un

determinato territorio, evidenziando così eventuali malumori provenienti da certe

aree. Un secondo strumento da usare in modo sinergico è il microtargeting,

ovvero l’indirizzamento di messaggi personalizzati in base alla profilazione, in

questo caso per luogo di residenza.

Le applicazioni pratiche dello strumento individuato dalla presente tesi,

quindi, sono innumerevoli in quanto ogni soggetto politico o istituzionale

potrebbe scegliere la suddivisione territoriale di proprio interesse in base alla

dimensione geografica in cui opera e decidere i parametri che meglio si adattano

all’obiettivo che persegue. Così facendo lo si può adattare alle esigenze di una

vasta platea di soggetti con finalità diverse. Inoltre, l'utilizzo sinergico dello

strumento con altri tool amplia ulteriormente le opportunità di analisi dei social

media, introducendo un vero e proprio strumento originale in grado di monitorare

la comunicazione rivolta al territorio.
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