
 

 



Lettera del presidente 
 

Ogni comunità scientifica, con le proprie specificità, crea valore per la società. Nondimeno, 

noi aziendalisti esaltiamo tale contributo per il ruolo svolto nel processo formativo delle 

nuove generazioni e nella crescita e nello sviluppo dell’imprese.  

Infatti, i nostri insegnamenti coinvolgono oltre il 10% degli studenti universitari italiani, a 

riprova dell’interesse delle nostre discipline e della nostra capacità di coinvolgimento.  

Il rapporto osmotico con le imprese, contemporaneamente, ci induce a innovare 

continuamente i nostri contenuti didattici e a rafforzare la cultura d’impresa.  

La varietà di contributi presentati in questo convegno evidenzia l’ampiezza dei nostri confini 

scientifici e la prevalente interdisciplinarità conferma il superamento di antichi steccati, 

senza tuttavia stravolgere l’autonomia dei singoli settori scientifici. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Il convegno 

La comunità scientifica avverte sempre più la necessità di un dialogo e di una visione 

interdipendente, trasversale e circolare tra i saperi economico-aziendali che, pur nelle loro 

specificità, ricevono afflato dall’unitaria e ancora attuale matrice da cui gli studiosi italiani 

traggono comune origine. 

Per tali ragioni AIDEA, ancor più rispetto ai precedenti convegni che risalgono al periodo 

antecedente la pandemia da Covid-19 (l’edizione precedente, l’ultima in presenza, si è 

svolta a Torino nel 2019), ritiene possa essere estremamente importante accrescere la 

dialettica e la condivisione di percorsi di sviluppo dei saperi presenti nelle diverse anime 

dell’aziendalismo in relazione ai suoi principali stakeholder di riferimento. 

AIDEA, con il suo convegno, vuole proiettarsi nel futuro con raccomandazioni che si augura 

siano utili per tutti coloro che, a vario titolo, studiano e si interfacciano con le discipline 

aziendali. 

In questo modo, si vuole contribuire a sostenere la percezione delle nostre discipline e della 

conoscenza che gli studiosi sono in grado di generare, incoraggiando l’evoluzione e 

l’innovazione nelle ricerche e al tempo stesso interrogandosi criticamente sul nostro ruolo 

di accademici nella società civile. 
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L'opinione pubblica sull'impatto dell'automazione sul lavoro 
Mariasole Bannò1, Emilia Filippi2, Chiara Leggerini3 
 
 
Obiettivo dell'articolo:  
L’articolo analizza la percezione della popolazione italiana rispetto agli effetti del cambiamento 
tecnologico, e in particolare dell'automazione, sul lavoro. Inoltre identifica le differenze regionali e analizza 
come queste variano nel tempo.  
Metodologia:  
L'impianto di ricerca prevede l'utilizzo di Twitter come fonte di dati. In particolare, è impiegato un 
algoritmo di sentiment analysis, uno di topic modeling e un modello econometrico. 
Risultati: 
Nel corso del tempo, si è osservata una variazione del sentiment e dei topic. Inoltre, è emerso che i parametri 
socio-economici a livello regionale hanno un'influenza significativa su tale consapevolezza. 
Implicazioni manageriali:  
E’ importante comprendere l’opinione pubblica su un argomento così caldo dal punto di vista accademico 
ma anche sociale, per fare in modo che la transizione in alcune mansioni e professioni sia il più lineare 
possibile e introdurre le giuste politiche a sostegno. 
Limiti della ricerca: 
E’ possibile che alcuni tweet pertinenti siano sfuggiti durante la raccolta dei dati. Inoltre, anche se la scelta 
del titolo del topic è stata effettuata utilizzando una metodologia consolidata, tale scelta potrebbe avere un 
elemento di arbitrarietà. 
Originalità: 
Questo studio analizza per la prima volta l’opinione pubblica della popolazione italiana sull’impatto 
dell’automazione sul lavoro, concentrandosi su dati geolocalizzati per ottenere una mappatura specifica del 
contesto italiano. 
 
Parole chiave/Keywords: occupazione, automazione, Twitter 
 
 
1. Introduzione  
La tecnologia è sempre stata il motore del progresso economico. Tuttavia può causare la 
“disoccupazione tecnologica” (Keynes, 1930), ovvero la possibile sostituzione dei lavoratori con 
le macchine. Basti pensare che le tecnologie di automazione sono sviluppate appositamente per 
sostituire il lavoro umano nell'esecuzione di alcune attività lavorative nel processo economico 
(Sostero, 2020). Le tecnologie di automazione includono i robot industriali, ovvero macchine 
autonome progettate per l'esecuzione di compiti manuali (Acemoglu & Restrepo, 2020; Chiacchio 
et al., 2018), e l'intelligenza artificiale, ovvero l'insieme di tecniche che rendono le macchine 
intelligenti e in grado di imitare il comportamento umano (Aghion et al., 2019; Martinelli et al., 
2019). 
L'impatto dell'automazione sull'occupazione è stato molto discusso in letteratura e nel dibattito 
pubblico negli ultimi anni (Lloyd & Payne, 2019; Schlogl et al., 2021; Upchurch, 2018). Le 
preoccupazioni per la sostituzione dei lavoratori con le macchine sono cresciute per due motivi 
principali. Il primo riguarda i cambiamenti nel mercato del lavoro e in particolare la job 

 
1 Professoressa Associata, Economia e Gestione delle Imprese, Dipartimento di Ingegneria Meccanica e 

Industriale, Università degli Studi di Brescia; mariasole.banno@unibs.it  
2 Assegnista di ricerca, Economia e Gestione delle Imprese, Dipartimento di Ingegneria Meccanica e 

Industriale, Università degli Studi di Brescia; emilia.filippi@unibs.it – corresponding author 
3 Dottoranda, Transizione Energetica e Sistemi Produttivi Sostenibili, Dipartimento di Ingegneria 

Meccanica e Industriale, Università degli Studi di Brescia; chiara.leggerini@unibs.it 
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polarisation, fenomeno per cui tra il 1983-2010 in Europa e negli Stati Uniti (e.g., Acemoglu e 
Autor, 2010; Autor, 2010; Goos et al., 2014) le professioni low-skill/low-wage e high-skill/high-
wage hanno registrato un aumento del numero di occupati e dei salari mentre le professioni 
middle-skill/middle-wage hanno registrato una diminuzione in tali aspetti. Il secondo motivo per 
la crescente preoccupazione per la sostituzione dei lavoratori è legato agli enormi progressi nelle 
tecnologie di automazione: le tecnologie di automazione possono infatti eseguire attività 
lavorative complesse, registrando in alcuni casi una performance superiore a quella umana (Ford, 
2016). Queste tecnologie possono pertanto potenzialmente sostituire i lavoratori e le lavoratrici 
in molte professioni (Frey e Osborne, 2017; Blanas et al., 2019; Wajcman, 2017). Si prevedono 
inoltre notevoli sviluppi futuri (Brynjolfsson e McAfee, 2014; Ford, 2016; Manyika et al., 2017) 
e un'adozione diffusa da parte di imprese (Graetz e Michaels, 2018), settori economici (Bessen et 
al., 2020) e Paesi in via di sviluppo (Carbonero et al., 2018) grazie al costo della tecnologia in 
calo (Manyika et al., 2013). La sostituzione dei lavoratori e delle lavoratrici con le macchine 
potrebbe pertanto aumentare in futuro. 
 
2. Domanda di ricerca 
Il presente studio applica la social opinion mining (SOM) ai tweet per esaminare la 
consapevolezza dell'opinione pubblica riguardo al cambiamento tecnologico, in particolare 
dell'automazione, e l'impatto che esso può avere sul lavoro. In particolare, identifica 
l'atteggiamento dello scrittore o della scrittrice del tweet, le parole più utilizzate (singolarmente, 
a coppie e in gruppi di tre parole), i temi più dibattuti e l'andamento nel tempo e regionale dei 
tweet. 
Successivamente lo studio cerca di comprendere quali eventi specifici possano aver influenzato 
la discussione sull'impatto dell'automazione sul lavoro, esaminando i fattori socio-economici che 
possono aver influenzato l'opinione pubblica nelle diverse regioni italiane.  
L'analisi si concentra sul contesto italiano e utilizza dati geolocalizzati a livello regionale. 
Si tratta di uno dei primi studi che analizzano l'opinione pubblica sull'impatto dell'automazione 
sul lavoro, in un contesto non inglese e con dati geolocalizzati. Nonostante l'ampia diffusione, la 
SOM è stata infatti applicata principalmente su tweet in lingua inglese e su dati non geolocalizzati. 
 
3. Dati 
Negli ultimi anni, Twitter è diventato una preziosa risorsa per ottenere dati sull'opinione pubblica 
tramite l'analisi delle opinioni sociali (Social Opinion Mining, SOM) (Cortis & Davis, 2021). La 
SOM si concentra sull'estrazione di pensieri, emozioni e atteggiamenti dai contenuti generati dagli 
utenti online, utilizzando tecniche come l'analisi del sentiment e la modellazione dei topic (Cortis 
& Davis, 2021). Le comunità virtuali consentono alle persone di condividere idee e opinioni in 
modo immediato e libero, rendendo i social media una fonte di dati importante (Aladwani & 
Dwivedi, 2018 e Kizgin et al., 2020). Negli ultimi anni, Twitter si è affermata come la principale 
fonte per condurre studi di SOM, grazie alla vasta disponibilità di dati e alla facilità di accesso 
tramite le API di ricerca di Twitter. Queste API consentono di impostare criteri di ricerca specifici, 
come parole chiave, posizioni geografiche, date di creazione e nomi utente, facilitando così 
l'estrazione dei dati per la ricerca (Cortis & Davis, 2021e Sharifi & Shokouhyar, 2021). 
Il processo di identificazione dei tweet utilizzato nello studio è avvenuto in 5 fasi, di seguito 
descritte. 
 
Estrazione dei tweet 
Seguendo le indicazioni di Bollenbacher et al., (2022), Rahutomo et al., (2022) e Saha et al., 
(2019), si è utilizzata l'API di Twitter e Twarc2 per scaricare i tweet nel formato JSON. 
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Si è scelto di scaricare i tweet che sono stati fatti dal 2015 al 30 settembre del 2022 poiché da una 
prima analisi esplorativa, il 2015 è risultato essere il primo anno con un numero significativo di 
tweet. 
Le parole chiave da utilizzare per la ricerca sono state identificate a partire di lavori già presenti 
in letteratura su argomenti simili (e.g., Qaiser et al., 2020; Regona et al., 2022; Sinha et al., 2020; 
Yilmaz et al., 2017). Sono state considerate nove diverse categorie di parole legate al 
cambiamento tecnologico. In particolare per identificare le tecnologie di automazione sono state 
identificate una serie di parole chiave legate a: robot, automazione, intelligenza artificiale, 
digitalizzazione, machine learning, industria 4.0, big data, deep leaning e blockchain. Queste 
parole sono state poi combinate con termini legati al lavoro quali per esempio: lavoro, 
occupazione, dipendenti, lavoratori/lavoratrici, disoccupazione, professione. Le parole chiave 
legate al cambiamento tecnologico e al lavoro che sono state utilizzate sono riportate in Tabella 
1. 
 
 
Cambiamento tecnologico  Lavoro 
Robot  

Lavoro, lavori, occupazione, occupazioni, dipendente, dipendenti, 
lavoratori, lavoratrici, lavoratore, lavoratrice, disoccupazione, work, 

works, employment, employee, employees, worker, workers, 
unemployment, professione, professioni, profession, professions 

Automazione, automation 
Intelligenza artificiale, 
intelligenzaartificiale, artificial 
intelligence, artificialintelligence, 
#AI, #IA 
Digitalizzazione, digitalization 
Machine learning, machinelearning 
Industry40, industria40, industria 
4.0, industry 4.0, I4.0 
Big data, bigdata 
Deep learning, deeplearning 
Blockchain 

Tabella 1. insieme delle parole usate per costruire la chiave di ricerca dei tweet, 
fonte: elaborazione personale. 

 
 
L'estrazione eseguita combinando le due categorie di parole chiave ha permesso la rilevazione di 
un campione di 263,242 tweet. 
 
Identificazione della lingua e definizione dell'arco temporale 
Dopo aver effettuato il download dei dati, si è verificato che fossero in lingua italiana utilizzando 
il parametro "lang" e che la data di creazione rientrasse nel periodo compreso tra il 2015 e il 30 
settembre 2022. 
 
Geolocalizzazione dei tweet 
Al fine di ottenere un campione di dati utile per uno studio regionale italiano, si è proceduto con 
la geolocalizzazione dei tweet. Sono state utilizzate le informazioni presenti nella colonna 
"author.location", che fornisce la posizione dell'utente che ha pubblicato il tweet. 
Per velocizzare il processo di geolocalizzazione, sono stati eliminati i tweet con un campo 
"author.location" vuoto o uguale a "nan". Utilizzando uno script creato con Python, è stata 
ottenuta la latitudine, longitudine e altitudine di ciascun tweet, da cui si è derivato il codice di 
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identificazione dello stato, considerando solo i tweet con il codice "IT" (Italia). La regione di 
provenienza dell'autore del tweet è stata determinata in base ai dati di latitudine e longitudine. 
Occorre notare che non tutti gli autori forniscono informazioni sulla loro posizione geografica e 
che non tutti i tweet estratti sono stati fatti in Italia. I tweet che presentavano queste problematiche 
sono stati esclusi. 
 
Campione finale 
Dal campione ottenuto nelle fasi precedenti sono stati eliminati i duplicati. 
Il campione finale è costituito da 118,416 tweet (circa il 44.98% del database iniziale). 
 
Preparazione dei tweet per l'analisi 
Poiché alcuni degli algoritmi utilizzati per l'analisi supportano solo il testo in lingua inglese, i 
tweet sono stati tradotti utilizzando "deep_translator", una libreria di Python. 
Inoltre, si è eseguita una pulizia del testo al fine di evitare noise sia durante la fase di traduzione 
che nelle successive fasi di sentiment analysis e topic modeling. Le operazioni di pulizia del testo 
si sono basate sulle pratiche riportate nella letteratura e sono state ulteriormente affinate attraverso 
un'analisi specifica del testo stesso (Loureiro & Alló, 2020 e Sinha et al., 2020). In particolare, 
durante questo processo si sono rimossi gli URL, sostituite le menzioni di utenti specifici con 
"@user" ed eliminato simboli come "\n", "-", "_", ".", "/", "&" e "amp". Inoltre, si sono rimossi 
eventuali doppi spazi presenti nel testo. 
 
4. Metodologia 
Per comprendere il tema del cambiamento tecnologico e come esso influenza il lavoro, sono state 
applicate metodologie tipiche della Social Opinion Mining. Per identificare l'atteggiamento dello 
scrittore o della scrittrice si sono utilizzate la sentiment analysis e l’indice di vantaggio comprato 
negativo, mentre per esplorare le tematiche maggiormente dibattute all’interno dei tweet si è usata 
una word clouds, i bigram, i trigram e e la topic modeling. Infine per esaminare i fattori socio-
economici che possono aver influenzato l'opinione pubblica nelle diverse regioni italiane è stata 
eseguita un'analisi econometrica. Di seguito, sono descritte le tre metodologie applicate. 
 
4.1 Sentiment analysis 
Esistono due tipi distinti di classificazione del sentiment (Alissa & Alzoubi, 2022). Il primo è la 
classificazione binaria, che prevede la suddivisione del sentiment in due gruppi: positivo e 
negativo. Il secondo tipo è la classificazione multi-classe, che permette di suddividere il sentiment 
in tre categorie: positivo, negativo e neutro (Batra et al., 2021 e Ghasiya & Okamura, 2021). 
Il modello che utilizzeremo per condurre la sentiment analysis è un'evoluzione del modello 
RoBERTa-base sviluppato da Liu et al., (2016), nella sua ultima versione disponibile di dicembre 
2021 (D. Loureiro et al., 2022). Gli autori hanno deciso di continuare ad addestrare ulteriormente 
il modello ogni 3 mesi a partire dal 2018, utilizzando 4,20 milioni di tweet ogni 3 mesi e tastandolo 
con il benchmark TweetEval (Barbieri et al., 2020) per verificare le sue prestazioni. Ad oggi 
risulta uno dei modelli maggiormente performanti per la realizzazione della sentiment analysis 
(D. Loureiro et al., 2022). 
Si è scelto di pulire ulteriormente il testo dei tweet al fine di evitare eventuali problemi per 
l'algoritmo di sentiment analysis. Pradha et al., (2019) hanno confermato che una corretta tecnica 
di preelaborazione è fondamentale sia per la pulizia del testo che per migliorare l'accuratezza del 
classificatore. Oltre alla pulizia già menzionata, sono state rimosse tutte le lettere maiuscole, gli 
hashtag e il simbolo '@'. Il modello in output fornisce direttamente la classificazione in positivo, 
negativo e neutro del tweet.  
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4.2 Indice di vantaggio comparato negativo 
Questo indicatore è stato calcolato considerando al numeratore il rapporto tra il numero di tweet 
classificati come negativi effettuati in una regione e il totale dei tweet realizzati nella regione e al 
denominatore il rapporto tra i tweet negativi realizzati in Italia e i tweet realizzati in Italia.  
 
4.3 Topic modeling  
La topic modeling è un approccio statistico per scoprire la struttura semantica all'interno di 
collezioni di documenti di grandi dimensioni (Kherwa & Bansal, 2018). Ha avuto origine negli 
anni Ottanta ed è stata sviluppata a partire dalla modellazione probabilistica generativa (Liu et al., 
2016). Trovare topic nascosti su Twitter rappresenta una sfida a causa della natura informale e 
frammentaria dei tweet. Tuttavia, (Weng et al., 2010) hanno dimostrato che l'utilizzo della Latent 
Dirichlet Allocation (LDA) può ancora produrre risultati soddisfacenti. LDA è un modello 
probabilistico bayesiano che genera un corpus. Esso considera i documenti come combinazioni 
di temi latenti descritti dalla distribuzione delle parole che contengono (Blei et al., 2003).  
Seguendo lo studio condotto da Röder et al., (2015), che ha analizzato diversi parametri di 
coerenza degli argomenti per valutare il modello, si è scelto di utilizzare il parametro di coerenza 
denominato "Cv", che è stato identificato come il migliore. 
Per facilitare l'applicazione del modello utilizzando il pacchetto Gensim, si sono effettuate 
ulteriori trasformazioni nel testo. Rispetto alla pulizia effettuata per la sentiment analysis, sono 
state rimosse tutte le menzioni, la punteggiatura e le stop word presenti nel testo. Inoltre, si è 
applicata la lemmatizzazione mantenendo solo i sostantivi, gli aggettivi, i verbi e gli avverbi. 
Successivamente, sono stati condotti una serie di test di sensitività per identificare gli 
iperparametri del modello: l'iperparametro "alpha" rappresenta la densità degli argomenti 
all'interno di un documento, mentre "beta" rappresenta la densità degli argomenti tra di loro. I test 
sono stati eseguiti uno alla volta, mantenendo costanti gli altri parametri, e si è utilizzata la metrica 
di valutazione "Cv". Si è iterata la funzione su un intervallo di valori per il numero di argomenti, 
"alpha" e "beta" utilizzando il metodo della Grid search, che permette di individuare i valori 
ottimali. Al termine della Grid search, sono stati selezionati gli iperparametri che hanno prodotto 
il valore più alto di "Cv". 
 
4.4 Analisi econometrica 
Poichè la variabile di interesse (conteggio dei tweet negativi) è una variabile count, si è scelto di 
applicare un modello panel di regressione logistica di tipo Poisson. 
Per capire se per l'analisi è più adatto un modello random effect o fixed effect, è stato condotto il 
test di Hausman. 
 
4.3.1 Dati 
Al fine di esaminare i fattori socio-economici che possono aver influenzato l'opinione pubblica 
nelle diverse regioni italiane, e in particolare che possono aver indotto gli/le utenti a pubblicare 
un tweet classificato come negativo, è stato creato un panel regionale di dati in cui le 20 regioni 
italiane sono le unità osservate nel periodo compreso tra il 2015 e il 2022, per un totale di 160 
osservazioni. 
Per la realizzazione di questo database sono state utilizzate principalmente tre banche dati: ISTAT, 
EUROSTAT ed Orbis Intellectual Property.  
L'ISTAT è l'istituto nazionale di statistica italiano. Esso raccoglie molte tipologie di dati tra cui 
quelli utili allo studio condotto come: il fatturato delle imprese, il reddito medio delle famiglie, la 
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popolazione maschile, il tasso di disoccupazione, informazioni sul livello di istruzione, il PIL, la 
spesa in ricerca e sviluppo e l'indice di GINI. 
EUROSTAT è l'ufficio statistico dell'Unione Europea. Esso è stato usato per ottenere informazioni 
su: l'età media della popolazione, il personale impiegato in settori ad alta intensità di conoscenza 
e tecnologia e la percentuale di famiglie con accesso a internet. 
Infine è stato usato Orbis Intellectual Property che combina le informazioni societarie con dati 
approfonditi sui brevetti, per ottenere il numero di aziende che hanno registrato un brevetto in 
automazione, robotics, intelligenza artificiale e big data. 
 
4.3.2 Modello 
Il modello usato è espresso dalla seguente equazione: 
 

Tweet negativi = f(Fatturato imprese + Reddito medio famiglie + Popolazione 
maschile +  Età media + Tasso di disoccupazione + Personale in HTEC + Istruzione 
+ PIL + Spesa in R&D + Brevetti + Indice di GINI + Accesso a internet) 

 
Il risultato del test di Hausman suggerisce che va preferito il modello fixed effect. 
Occorre considerare che le opinioni e le percezioni espresse dagli/dalle utenti nei tweet non sono 
frutto di ciò che accade nel momento esatto in cui i contenuti testuali vengono creati ma di eventi 
e circostanze accadute negli anni precedenti. Si è quindi deciso di adottare un time lapse di due 
anni, così da considerare i tweet effettuati nel 2015 come il frutto della media dei valori assunti 
dalle variabili esplicative negli anni 2012 e 2013. La stessa logica viene applicata per i tweet 
effettuati tra il 2016 e il 2022. 
Per quanto concerne la variabile Brevetti, il salto temporale considerato corrisponde sempre a due 
anni. Tuttavia per rielaborare i valori è stata utilizzata la somma cumulata anziché la media dei 
brevetti registrati negli anni precedenti. 
 
4.3.3 Variabili del modello econometrico 
In Tabella 2 vengono riportate le definizioni delle variabili utilizzate nel modello. Tutte le 
variabili sono state considerate a livello regionale. 
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Variabile Descrizione Fonte 
Dipendente     
Tweet negativi Numero di tweet negativi Elaborazione 

personale su 
dati 
Twitter 

Indipendente     
Fatturato imprese Logaritmo del fatturato annuale e totale delle imprese Istat 
Reddito medio famiglie Logaritmo del reddito medio annuale delle famiglie Istat 
Popolazione maschile Logaritmo della percentuale di individui di sesso maschile sul 

totale della popolazione italiana ala 1 gennaio 
Istat 

Età media Logaritmo dell'età media della popolazione al 1 gennaio EUROSTAT 
Tasso di disoccupazione Logaritmo del tasso di disoccupazione totale annuo Istat 
Personale in HTEC Logaritmo della percentuale dell'occupazione totale dei 

soggetti impiegati in settori ad alta intensità tecnologica e di 
conoscenza 

EUROSTAT 

Istruzione Logaritmo della percentuale di individui con un'istruzione 
terziaria (universitari, dottorandi e specializzandi) 

Istat 

PIL Logaritmo del PIL a prezzi concatenati con 2015 come anno 
di riferimento 

Istat 

Spesa in R&D Logaritmo della spesa in ricerca e sviluppo di tutte le imprese 
attive nel territorio regionale, escluse le università private 

Istat 

Brevetti Logaritmo del totale delle aziende che hanno registrato un 
brevetto in robot, IA e big data 

Orbis 
Intellectual 
Property 

Indice di GINI Logaritmo dell'indice di GINI Istat 
Accesso a internet Logaritmo della percentuale di famiglie con accesso a internet 

da casa 
EUROSTAT 

Tabella 2. Elenco delle variabili usate nel modello econometrico, 
fonte: elaborazione personale. 

 
 
Per creare la variabile dipendente (Tweet negativi), sono stati esclusi tutti i tweet classificati come 
"neutri" e "positivi" utilizzando l'algoritmo di Sentiment Analysis ROBERTa. Ciò ha prodotto un 
campione di 29,104 tweet. Successivamente, è stata effettuata una somma annuale regionale di 
tutti i tweet considerati negativi (classificati come -1). Attraverso questo processo, è stata ottenuta 
una variabile dipendente che rappresenta il numero di opinioni negative regionali sugli impatti 
delle nuove tecnologie sull'occupazione. 
Per le variabili indipendenti, Fatturato imprese corrisponde al logaritmo della somma dei ricavi 
derivanti dalla vendita di prodotti o servizi di tutte le imprese attive in una determinata regione e 
permette di valutare il grado di competitività imprenditoriale tra le diverse entità territoriali in 
analisi. 
Reddito medio famiglie è il logaritmo del reddito medio annuale delle famiglie ed indica il livello 
medio di ricchezza disponibile per una famiglia rappresentativa italiana. Questa variabile fornisce 
un'indicazione del livello medio delle condizioni di vita della popolazione italiana, ma non tiene 
conto dell'equità nella distribuzione della ricchezza all'interno del territorio considerato.  
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Per rappresentare la composizione di genere e di età che caratterizza le regioni italiane sono state 
prese in considerazione due variabili: Popolazione maschile ed Età media. La prima corrisponde 
al logaritmo della percentuale di individui di sesso maschile sul totale degli e delle abitanti 
presenti al 1 gennaio dell'anno di riferimento, mentre la seconda è il logaritmo dell'età media della 
popolazione al 1 gennaio dell'anno di riferimento. 
Tasso di disoccupazione è il logaritmo del rapporto percentuale tra il numero di persone con più 
di 15 anni che sono alla ricerca di un'occupazione e la corrispondente forza lavoro e dato ciò, può 
essere considerata una misura dello squilibrio tra domanda e offerta di lavoro presente all'interno 
della società. 
Oltre alle condizioni economiche, si è deciso di considerare il tipo di competenze presenti nella 
popolazione italiana e il livello di istruzione. Si è incluso Personale in HTEC, che è il logaritmo 
della percentuale di occupati e occupate impiegati/e nei settori ad alta intensità tecnologica e 
conoscenza rispetto al totale degli occupati e Istruzione, che rappresenta il logaritmo percentuale 
di popolazione con un'istruzione terziaria (laurea triennale, magistrale e dottorato). Entrambe le 
variabili forniscono un'indicazione della proporzione di individui che, grazie al loro livello di 
istruzione e alle competenze acquisite nel loro ambito lavorativo, hanno una maggiore 
propensione a percepire i benefici dell'integrazione delle tecnologie di automazione nelle attività 
lavorative. 
PIL corrisponde al logaritmo del prodotto interno lordo calcolato ai prezzi concatenati con anno 
di riferimento corrispondente al 2015. Tale variabile permette di misurare l'entità della nuova 
ricchezza prodotta all'interno di un determinato sistema economico al netto degli effetti causati 
dalla variazione dei prezzi. 
Spesa in R&D corrisponde al logaritmo della somma delle risorse impiegate da tutte le imprese 
attive nello svolgimento di attività di ricerca e di sviluppo.  
Brevetti rappresenta il numero di imprese che hanno registrato un brevetto relativo al settore 
dell'automazione, della robotica, dei big data e dell'intelligenza artificiale presso l'Ufficio Europeo 
dei Brevetti. Si considera pertanto una misura dell'output innovativo di una regione.  
Per tenere in considerazione la distribuzione della ricchezza all'interno del territorio abbiamo 
preso in considerazione anche la variabile Indice di GINI, un indicatore dell'equità nella 
distribuzione della ricchezza all'interno di una società e che assume valori compresi tra 0 e 1. 
Valori vicini a 0 indicano una distribuzione del reddito e della ricchezza equa, mentre un valore 
pari a 1 indica una concentrazione della ricchezza nelle mani di un singolo individuo e una perfetta 
disuguaglianza nella distribuzione della ricchezza. In questo caso è stato considerato il logaritmo 
dell’Indice di GINI. 
La variabile Accesso a internet corrisponde al logaritmo della percentuale di famiglie che 
dispongono dell'accesso alla rete Internet direttamente da casa. Essa non è altro che una proxy 
utilizzata per rappresentare il livello di competenze ITC di cui dispone la popolazione italiana e 
misura la numerosità di individui che dispongono dei requisiti minimi e indispensabili per poter 
utilizzare le tecnologie digitali e informatiche e beneficiare dei servizi offerti tramite le medesime. 
 
5. Risultati 
Di seguito sono esposti i risultati ottenuti, distinguendo tra descrizione del campione, sentiment 
analysis, indice di vantaggio comparato negativo, topic modeling e analisi econometrica. 
 
5.1 Descrizione del campione 
Il Grafico 1 e il Grafico 2 mostrano l'andamento nel tempo del numero di tweet per ogni tecnologia 
o processo preso in considerazione. 
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L'andamento nel tempo è altalenante anche se il picco nel numero di tweet si è registrato intorno 
al 2017 e al 2018. Occorre inoltre notare che il calo registrato nel 2022 potrebbe essere dovuto al 
fatto che per quell'anno si sono considerati solo i primi 9 mesi. 
Le tecnologie che si confermano essere le più dibattute sono i robot, seguiti dall'intelligenza 
artificiale e dall'industria 4.0. Invece le tecnologie che presentano il minor numero di tweet sono 
il deep learning, la machine learning, i big data e la blockchain. 
 
 

 
Grafico 1. Andamento nel tempo dei tweet geolocalizzati per categoria, 

fonte: elaborazione personale. 
 
 

 
Grafico 2. Andamento nel tempo dei tweet geolocalizzati per categoria, 

fonte: elaborazione personale. 
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5.2 Sentiment analysis 
Come prima analisi si è studiato l'andamento nel tempo del numero dei tweet classificati come 
positivi, negativi e neutri (Grafico 3). Dal grafico si può notare come per tutti gli anni presi in 
considerazione la maggior parte dei tweet risulta neutra. Il 2015 è l'unico anno in cui i tweet 
negativi sono maggiori dei positivi. Infine, si può osservare come i tweet positivi presentano un 
andamento crescente negli anni, ad indicare un aumento di consapevolezza sui benefici delle 
tecnologie e dei processi studiati. 
 
 

 
Grafico 3. Andamento nel tempo dei tweet classificati in positivo, negativo e neutro, 

fonte: elaborazione personale. 
 

 
 
5.3 Indice di vantaggio comparato 
Per iniziare a comprendere come il pensiero dell'opinione pubblica possa cambiare a livello 
regionale e come sia influenzata da alcune variabili socioeconomiche del territorio si è deciso di 
sfruttare le tre cartine mostrate nelle Figure 1, 2 e 3. 
La Figura 1 riporta la distribuzione regionale del numero di tweet. Lombardia, Abruzzo e Lazio 
sono le regioni in cui viene twittato maggiormente, mentre Valle d'Aosta e Molise quelle in cui 
si fanno meno tweet.  
La Figura 2 riporta la distribuzione regionale delle aziende con almeno un brevetto registrato nella 
categoria automazione, robotics, intelligenza artificiale o big data. Le regioni che presentano il 
maggior numero di aziende con almeno un brevetto nelle categorie considerate sono Lombardia, 
Lazio e Emilia-Romagna, mentre quelle con il minor numero sono Valle d'Aosta e Molise. 
Nelle Figure 1 e 2 si può notare come la Lombardia sia la regione con più aziende con almeno un 
brevetto ed anche quella con il maggior numero di tweet. Sembrerebbe quindi che le regioni dove 
vi è un maggior numero di industrie attive nell'innovazione in questo campo, la consapevolezza 
sull'argomento e quindi le discussioni sui social riguardanti l'impatto delle tecnologie e dei 
processi di automazione siano maggiori. 
Nell'ultima cartina (Figura 3) vi è rappresentato l'indice di vantaggio comparato negativo. Le 
regioni con una gradazione di colore più scura sono quelle con un indice di vantaggio comparato 
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negativo più elevato e quindi con un atteggiamento maggiormente negativo sull'argomento 
trattato.  
Quello che si può notare è come le regioni in cui vi sono più aziende con un brevetto in 
automazione, robotics, intelligenza artificiale o big data siano anche le regioni con un 
atteggiamento più positivo (e quindi con una gradazione di colore più chiara nella cartina). C'è 
quindi un effetto di spillover positivo da parte delle aziende innovatrici nel settore 
sull'atteggiamento delle persone, le quali tenderanno ad avere un pensiero più positivo 
sull'impatto dell'automazione sul lavoro. 
 
 

 
Figura 1. Numero totale di tweet effettuati in una regione italiana, 

fonte: elaborazione personale. 
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Figura 2. Numero totale di aziende con un brevetto in automazione, IA, big data e robotics, 

fonte: elaborazione personale. 
 

 
Figura 3. Indice di vantaggio comparato negativo, 

fonte: elaborazione personale. 
 
 
5.4 Topic modeling 
Per iniziare a comprendere quali sono gli argomenti maggiormente dibattuti all'interno dei tweet 
che riguardano l'impatto delle nuove tecnologie sul lavoro, si è scelta una rappresentazione grafica 
attraverso una Word Cloud (Figura 4), dove più la parola è grande più viene utilizzata all'interno 
dei tweet.  
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Come da aspettative le parole più citate nei tweet si riferiscono principalmente alle keywords 
utilizzate per scaricare i dati quali "lavoro", "robot", "digitalizzazione", "intelligenza artificiale". 
Compaiono tuttavia anche parole come "formazione", "smart working", "rischio", "nuove 
professioni", "competenze" e "ruberanno". 
 

 
Figura 4. Word Cloud delle parole più usate esclusi gli hashtag, 

fonte: elaborazione personale. 
Scendendo più nel dettaglio, si è deciso di analizzare i bigram, ovvero le coppie di parole che 
compaiono vicine frequentemente (Grafico 4). Ancora una volta compaiono le parole utilizzate 
per scaricare i dati quali "intelligenza artificiale", "industria 4.0", "posti lavoro" e "big data". 
Compaiono però anche parole come "robot ruberanno", "ruberanno lavoro", "milioni posti" e 
"nuove tecnologie". 
 
 

 
Grafico 4. I 20 principali bigram presenti nei tweet, 
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fonte: elaborazione personale. 
 
 
Analizzando i trigram, ovvero le tre parole che compaiono spesso vicine (Grafico 5), emerge che 
il trigram più utilizzato è "robot ruberanno lavoro", seguito da "milioni posti lavoro" e ancora 
"robot rubano lavoro".  
 

 
Grafico 5. I 20 principali trigram presenti nei tweet, 

fonte: elaborazione personale. 
 
 
Da queste analisi iniziali si può facilmente intuire quali potrebbero essere gli argomenti 
maggiormente dibattuti all'interno dei tweet e come il fatto che queste nuove tecnologie e processi 
possano "rubare il lavoro" agli esseri umani sia un argomento caldo nell'opinione pubblica. 
Si è poi deciso di utilizzare uno strumento più complesso per individuare quali sono gli argomenti 
maggiormente dibattuti all'interno dei tweet, in particolare si è deciso di utilizzare la topic 
modeling e nello specifico l'algoritmo LDA. 
Come spiegato nella parte di metodologia, per tarare il modello e scegliere i parametri numero di 
topic, iperparametri alpha (densità documento – argomento) e beta (densità argomento – parola) 
di Dirichlet si è utilizzato come parametro la topic coherence Cv e una metodologia denominata 
Grid Search, che permette di effettuare una ricerca esaustiva dei valori ottimali degli 
iperparametri. Nello specifico, è stata effettuata la ricerca progressiva da 2 fino a 10 topic e il 
numero ottimale di topic è risultato pari a 7 con parametro alpha pari a 0,91, beta pari a 0,91 e 
valore di coherence uguale a 0,3459 (Grafico 6).  
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Grafico 6. Andamento del parametro coherence Cv al variare del numero di topic mantenendo 

costante alpha e beta, fonte: elaborazione personale. 
 
 
Sulla base delle parole chiave fornite del modello per ogni topic, sono stati attribuiti i titoli 
riportati nella Tabella 3. Gli argomenti identificati sono: "La digitalizzazione e il mercato del 
lavoro", "Studi di ricerca sulla digitalizzazione", "Analisi dei big data", "Innovazione e 
cambiamento digitale guidano il futuro", "Tecnologia che crea lavoro e occupazione", "Rischi 
legati all'automazione, robot e AI" e infine "Lavoratori e disoccupazione". 
 
 

Topic Titolo 
1 La digitalizzazione e il mercato del lavoro 
2 Studi di ricerca sulla digitalizzazione 
3 Analisi dei big data 
4 Innovazione e cambiamento digitale guidano il futuro 
5 Tecnologia che crea lavoro e occupazione 
6 Rischi legati all'automazione, robot e AI 
7 Lavoratori e disoccupazione 

Tabella 3. Titoli assegnati a ciascun topic, 
fonte: elaborazione personale. 

 
 
Successivamente, è stato utilizzato un algoritmo per classificare ciascun tweet nel campione in 
uno dei 7 topic identificati e sono stati contati i tweet per ogni argomento (Grafico 7). Quello che 
emerge è che il tema maggiormente dibattuto risulta essere quello dei "Rischi legati 
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all'automazione, robot e AI" seguito da "Lavoratori e disoccupazione" e infine solo come terzo 
"Innovazione e cambiamento digitale guidano il futuro".  

 
Grafico 7. Numero di tweet per ogni topic, 

fonte: elaborazione personale. 
 
 
Se si studia invece l'andamento nel tempo per i vari topic (Grafico 8), il topic legato a "Rischi 
legati all'automazione, robot e AI" è stato il maggiormente dibattuto fino a metà del 2020, poi ha 
iniziato ad essere superato o ad alternarsi con il topic "Lavoratori e disoccupazione". Gli altri 
argomenti hanno avuto un andamento altalenante per tutto il periodo studiato. 
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Grafico 8. Andamento temporale dei topic, 

fonte: elaborazione personale. 
 
 
Considerando le singole regioni italiane (Grafico 9 e Grafico 10), in tutte le regioni il topic 
maggiormente dibattuto è quello "Rischi legati all'automazione, robot e AI", le uniche eccezioni 
sono la Campagna e il Molise dove si parla principalmente di "Tecnologia che crea lavoro e 
occupazione". 
 
 

 
Grafico 9. Topic maggiormente discussi all'interno delle regioni, 

fonte: elaborazione personale. 
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Grafico 10. Topic maggiormente discussi all'interno delle regioni, 

fonte: elaborazione personale. 
 
 
Incrociando i risultati della classificazione dei tweet in positivi, negativi e neutri e i topic 
identificati si può notare come la maggior parte dei tweet negativi si concentri nel topic "Rischi 
legati all'automazione, robot e AI" e in quello che tratta dei "Lavoratori e disoccupazione". In tutti 
i topic la maggior parte dei tweet risulta essere neutra e negli altri topic non citati prevalgono i 
tweet positivi rispetto a quelli negativi se non si considerano i neutri.  
 
 

 
Grafico 10 . Topic maggiormente discussi all'interno delle regioni, 

fonte: elaborazione personale. 
 
 
Modello econometrico 
Nella Tabella 4 sono riportate le statistiche descrittive di ciascuna delle variabili utilizzate nel 
modello econometrico scelto per l'analisi. Queste statistiche evidenziano gli elementi più 
significativi per comprendere la distribuzione dei valori delle variabili, come la media, la 
deviazione standard, il valore minimo e il valore massimo. Come precedentemente menzionato, 
anche le statistiche descrittive mettono in luce l'effetto dell'applicazione del logaritmo sulle 
variabili indipendenti, poiché tutte le variabili mostrano valori compresi nell'intervallo [-2,6; 
20.50] e una bassa dispersione (deviazione standard mai superiore a 2.61). Per quanto riguarda la 
variabile dipendente (Tweet negativi) la sua media è pari a 101.67, mentre la deviazione standard 
è molto grande pari a 162.2, il minimo è pari a zero e il max è pari a 920. 
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Variabile Media/% Dev. Std.  Min Max 
Tweet negativi 101.67 162.2 0 920 
Fatturato imprese 18.14 1.27 15.49 20.55 
Reddito medio famiglie 10.29 0.14 9.98 10.55 
Popolazione maschile -0.72 0.01 -0.75 -0.71 
Età media 3.81 0.04 3.71 3.89 
Tasso di disoccupazione 2.37 0.44 1.35 3.14 
Personale in HTEC -3.63 0.4 -4.66 -2.6 
Istruzione -2.03 0.16 -2.34 -1.57 
PIL 10.78 1.1 8.38 12.82 
Spesa in R&D 13.21 1.4 9.89 15.48 
Brevetti 6.52 2.61 0 13.18 
Indice di GINI -1.16 0.08 -1.32 -0.97 
Accesso a internet -0.39 0.12 -0.71 -0.19 

Tabella 4. Statistiche descrittive delle variabili, fonte: elaborazione personale. 
 
 
Dalla Tabella 5 è possibile analizzare i risultati derivanti dall'applicazione del modello panel di 
regressione logistica Poisson di tipo fixed effects. 
 

Variabili Tweet negativi 
Fatturato imprese -0.482**   
 (0.178) 
Reddito medio famiglie -4.736*** 
  (0.519) 
Popolazione maschile 29.13 . 
 (16.611) 
Età media -30.716*** 
  (5.113) 
Tasso di disoccupazione 2.799*** 
 (0.202) 
Personale in HTEC -0.279 . 
  (0.169) 
Istruzione -3.559*** 
 (0.495) 
PIL 1.342 
  (0.828) 
Spesa in R&D -0.644** 
 (0.196) 
Brevetti 2.98*** 
  (0.075) 
Indice di GINI 1.013* 
 (0.442) 
Accesso a internet -12.841*** 
  (0.8) 
Numero di osservazioni 160 
Log-Likelihood -902.3047 

Errori standard in parentesi, . p<0.1  * p<0.05   ** p<0.01   *** p<0.001 
Tabella 5. Risultati modello di regressione, fonte: elaborazione personale. 
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Fatturato imprese e Reddito medio famiglie risultano essere statisticamente significative (p<0.01 
e p<0.001) con un coefficiente negativo pari rispettivamente a -0.482 e -4.736. Il segno di 
Fatturato imprese potrebbe essere dovuto alla convinzione della popolazione italiana che se le 
imprese dispongono di maggiori risorse economiche, saranno in grado di migliorare i processi 
lavorativi, creare nuove opportunità professionali e fornire adeguata formazione per preservare il 
numero di occupati anche dopo l'introduzione delle tecnologie di automazione. Per quanto 
riguarda la variabile Reddito medio famiglie, un maggior benessere economico potrebbe ridurre 
la preoccupazione per la perdita del lavoro e il rischio percepito di sostituzione con le nuove 
tecnologie. 
Popolazione maschile risulta essere statisticamente significativa (p<0.1) con un coefficiente 
positivo pari a 29.13. Questo indica che gli uomini sono più propensi a percepire in modo negativo 
l'impatto delle nuove tecnologie sull'occupazione rispetto alle donne. Ciò potrebbe essere il 
risultato di una maggiore propensione delle donne ad analizzare in modo più approfondito i 
fenomeni, considerando diversi punti di vista, ma potrebbe anche essere influenzato dal fatto che 
l'argomento in questione ha una minore rilevanza nella determinazione della percezione delle 
donne. Infatti, le donne sono presenti in minor numero all'interno delle imprese e sono impiegate 
in professioni meno soggette al rischio di automazione (Bannò et al., 2021). Di conseguenza, le 
donne guardano alle nuove tecnologie in modo più obiettivo, riuscendo a cogliere, più degli 
uomini, anche gli aspetti positivi derivanti dalla loro introduzione nelle imprese. 
Età media risulta essere statisticamente significativa (p<0.001) con un coefficiente negativo pari 
a -30.716. Questo potrebbe essere dovuto al fatto che un aumento della percentuale di popolazione 
italiana vicina o già in età pensionabile riduce l'interesse per le nuove tecnologie e l'impatto 
sull'occupazione o la percezione del rischio di sostituzione del lavoro umano. 
Tasso di disoccupazione risulta essere statisticamente significativa (p<0.001) con un coefficiente 
positivo pari a 2.799. Questa relazione positiva potrebbe essere spiegata dal fatto che coloro che 
hanno ancora un lavoro si sentono più minacciati, poiché la probabilità di perdere l'occupazione 
è già elevata, indipendentemente dalle nuove tecnologie di automazione. Di conseguenza, una 
parte significativa della popolazione italiana potrebbe percepire le nuove tecnologie come una 
potenziale minaccia per la perdita del proprio lavoro, sottovalutando i vantaggi che potrebbero 
derivare dalla loro applicazione nelle mansioni lavorative. 
Personale in HTEC risulta essere statisticamente significativa (p<0.1) con un coefficiente 
negativo pari a -0.279. Questo potrebbe essere attribuito al fatto che questi lavoratori operano a 
stretto contatto con le tecnologie di automazione e ne sperimentano direttamente i benefici in 
termini di efficienza e velocità nel processo produttivo, nonché di riduzione del carico di lavoro 
e integrazione delle mansioni svolte dagli esseri umani. Di conseguenza, la loro percezione tende 
ad essere meno negativa rispetto ad altre categorie lavorative. 
Istruzione risulta essere statisticamente significativa (p<0.001) con un coefficiente negativo pari 
a -3.559. Ciò potrebbe essere dovuto al fatto che le persone con un alto livello di istruzione 
tendono ad adottare una prospettiva più ampia e considerano i costi e i benefici in modo 
equilibrato. Pertanto, non si concentrano solo sugli aspetti negativi dell'introduzione delle nuove 
tecnologie nelle imprese, come la sostituzione dell'uomo, ma sono in grado di riconoscere anche 
i benefici in termini di efficienza produttiva e alleggerimento delle mansioni lavorative. 
PIL non è statisticamente significativa. 
Spesa in R&D risulta essere statisticamente significativa (p<0.01) con un coefficiente negativo 
pari a -3.559. Brevetti risulta essere statisticamente significativo (p<0.001) con un coefficiente 
positivo pari a 2.98. I coefficienti associati a queste due variabili devono essere considerati 
insieme, poiché l'Italia presenta un divario significativo tra le risorse investite nella ricerca e 
sviluppo (R&S) e il numero di brevetti registrati. Anche se le imprese italiane aumentassero i 
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finanziamenti per l'attività di R&S, la loro limitata capacità innovativa e le dimensioni ridotte 
porterebbero principalmente a innovazioni incrementali o a un numero limitato di nuove 
invenzioni, non proporzionate alle risorse impiegate. In particolare, per queste due variabili, si 
osserva che un coefficiente di Brevetti positivo questo potrebbe essere dovuto al fatto che 
l'ottenimento di un nuovo brevetto viene percepito dalla popolazione italiana come una minaccia 
aggiuntiva per il lavoro umano. Più tecnologie vengono brevettate, maggiori sono i rischi di 
sostituzione dell'uomo in un numero crescente di occupazioni, aumentando così il numero di tweet 
negativi molto inferiore rispetto a quello dei brevetti. Pertanto, combinando l'interpretazione dei 
due coefficienti, si può concludere che l'effetto netto delle due variabili è positivo, il che significa 
che la ricerca e lo sviluppo riducono leggermente il numero di tweet negativi fino a quando non 
si traducono in qualcosa di concreto come un brevetto, ovvero in una minaccia effettiva. 
Indice di GINI risulta essere statisticamente significativa (p<0.05) con un coefficiente positivo 
pari a 1.013. Il coefficiente di Gini è una misura dell'equità nella distribuzione della ricchezza in 
un sistema economico e deve essere interpretato insieme al PIL. Se aumenta con il PIL ciò indica 
che la nuova ricchezza prodotta non viene distribuita equamente a tutta la popolazione. In base ai 
dati empirici riportati, sia per il PIL che per l'Indice di GINI, il coefficiente stimato risulta essere 
maggiore di zero. Pertanto, se entrambe le variabili aumentano e il sistema economico presenta 
un'iniquità nella distribuzione della ricchezza, il numero di tweet negativi generati aumenta come 
forma di protesta da parte dei lavoratori contro l'uso delle nuove tecnologie di automazione che 
favoriscono solo i capitalisti e causano la dislocazione di determinate categorie di lavoratori. 
Infine Accesso a internet, che rappresenta la capacità di utilizzo delle nuove tecnologie da parte 
della popolazione italiana, risulta essere statisticamente significativa (p<0.001) con un 
coefficiente negativo pari a -12.841. Avere una connessione Internet e competenze digitali 
rappresenta un requisito fondamentale per adattarsi al nuovo mondo digitale e acquisire 
familiarità con le nuove tecnologie. La relazione negativa tra questa variabile e la variabile 
dipendente indica che un aumento delle famiglie italiane con accesso a Internet porta a una 
maggiore capacità di avvicinarsi alle nuove tecnologie e comprendere i vantaggi e i benefici della 
loro integrazione nel lavoro. Pertanto, i risultati empirici suggeriscono che un aumento della 
percentuale di italiani in grado di utilizzare le nuove tecnologie e apprezzare i benefici anche nella 
vita quotidiana tende a ridurre l'ostilità nei confronti di tali tecnologie. 
 
7. Conclusioni 
Comprendere come l'opinione pubblica sul cambiamento tecnologico e sull'automazione è 
fondamentale per guidare le politiche pubbliche, promuovere l'adattamento, favorire 
l'accettazione sociale e pianificare strategicamente le iniziative di automazione. Ciò contribuisce 
a garantire che il cambiamento tecnologico sia gestito in modo equo, inclusivo e vantaggioso per 
tutti. 
I governi dovrebbero essere in grado di mitigare gli impatti che il cambiamento tecnologico e 
l'automazione hanno sul lavoro attraverso lo sviluppo di politiche pubbliche efficaci, cercando di 
favorire la creazione di nuove occupazioni e favorendo lo spostamento dei lavoratori sostituiti 
verso altre mansioni. Inoltre, si dovrebbe cercare di far comprendere alla popolazione sia gli 
aspetti positivi che negativi. Infatti, queste nuove tecnologie richiedono del personale che le 
mantengano in funzione nel tempo, permettendo la creazione di nuovi posti di lavoro, che possono 
compensare in parte quelli persi. 
Se l'automazione viene percepita come una minaccia per l'occupazione, può essere importante 
implementare programmi di formazione per comprenderne i benefici e riqualificare le persone 
per acquisire competenze richieste dal mercato del lavoro in evoluzione.  
Comprendere le preoccupazioni e le aspettative delle persone può guidare la pianificazione 
strategica e consentire di adattare le iniziative di automazione per massimizzare i benefici sia per 
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le organizzazioni che per la società nel suo complesso. Infatti se le persone si sentono coinvolte 
nel processo decisionale e comprendono i benefici e gli svantaggi dell'automazione, potrebbero 
essere più inclini ad accettare e adottare queste tecnologie in modo responsabile. 
Il presente studio presenta alcuni limiti riguardanti la metodologia utilizzata per l'assegnazione 
dei titoli ai topic identificati. Nonostante il metodo sia ampiamente accettato nella letteratura, 
rimane un processo arbitrario. Inoltre, potrebbe esserci un bias nei dati in quanto potrebbero 
essere state escluse delle parole per il download dei tweet durante la costruzione della chiave di 
ricerca. 
Come sviluppo futuro, si suggerisce l’ampliamento degli Stati oggetto d’analisi per cercare di 
sviluppare un quadro a livello Europeo sul tema e poi eventualmente estendere lo studio anche ad 
altre realtà a livello mondiale. Sarebbe utile anche studiare il fenomeno, ampliandolo sul piano 
temporale, per monitorare i miglioramenti e i peggioramenti dell’opinione pubblica nel tempo. 
Uno dei temi che riguardano lo studio dell’opinione pubblica e che potrebbe essere anch'esso 
oggetto di future analisi è quello delle fake news che circolano in rete. In particolare, internet 
viene considerato come il principale veicolo delle informazioni ma esse non sono sempre fondate 
o verificate e quindi le fake news potrebbero essere molte. 
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