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INTRODUZIONE 
 

Negli ultimi anni, la crescente produzione scientifica e l'avanzamento tecnologico hanno reso 
essenziale lo sviluppo di metodologie che permettano ai ricercatori di gestire e sintetizzare in 
modo efficace la grande quantità di dati e studi disponibili. In questo contesto, la Systematic 
Literature Review (SLR) si è affermata come uno strumento chiave per condurre una revisione 
rigorosa e metodologicamente solida della letteratura esistente. Grazie a un approccio 
strutturato, la SLR consente di raccogliere, analizzare e interpretare in modo oggettivo i risultati 
degli studi su un determinato argomento, garantendo così una visione completa e affidabile 
dello stato dell'arte. 

La SLR, a differenza delle revisioni tradizionali, segue un protocollo definito che consente di 
minimizzare i bias e di assicurare che i risultati siano riproducibili. Questo approccio 
sistematico si basa su una serie di fasi ben definite, che includono la formulazione di domande 
di ricerca, la selezione di criteri di inclusione ed esclusione, la ricerca e la selezione degli 
articoli pertinenti, e la sintesi finale delle evidenze raccolte. L’applicazione di questo metodo 
è particolarmente utile in settori emergenti, dove è essenziale ottenere una visione chiara e 
strutturata dello stato dell'arte. 

La presente tesi si colloca in questo contesto e si propone di applicare la metodologia della 
Systematic Literature Review nel campo delle Learning Factory. Le Learning Factory 
rappresentano un modello educativo innovativo che mira a connettere la formazione teorica 
con la pratica industriale, creando ambienti di apprendimento che simulano le dinamiche reali 
delle aziende. In un mondo sempre più caratterizzato dalla digitalizzazione e dall'automazione, 
queste fabbriche didattiche offrono agli studenti e ai professionisti la possibilità di acquisire 
competenze pratiche e di sperimentare soluzioni tecniche in contesti vicini alla realtà 
lavorativa. Questi spazi rappresentano inoltre un terreno ideale per la sperimentazione e la 
ricerca, favorendo l'innovazione e l'applicazione di nuove tecnologie. 

La necessità di una revisione sistematica della letteratura sulle Learning Factory è motivata 
dall’importanza crescente di queste strutture sia nel panorama formativo e industriale che 
nella ricerca, e dal fatto che la letteratura sull’argomento è in costante espansione. Tuttavia, 
condurre una revisione sistematica tradizionale può essere estremamente oneroso in termini 
di tempo e risorse, specialmente considerando l’ampia mole di dati disponibili. Per questo 
motivo, la tesi ha posto particolare attenzione all'identificazione di strumenti innovativi che 
possano supportare e automatizzare le diverse fasi della SLR. 

Uno dei contributi più significativi di questo lavoro è infatti l’analisi e l’implementazione di 
software e tool capaci di migliorare l'efficienza del processo di revisione. In particolare, 
vengono esplorati strumenti come Pandas e Rayyan, che offrono funzionalità avanzate per lo 
screening e la selezione degli articoli, riducendo sensibilmente il carico di lavoro manuale. 
Inoltre, vengono approfondite tecniche di analisi automatizzata come la Latent Semantic 
Analysis (LSA) e la Latent Dirichlet Allocation (LDA), che consentono di identificare in maniera 
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automatica i temi e le correlazioni tra i documenti analizzati, accelerando così il processo di 
selezione basato su titolo e abstract. 

Questa ricerca si articola in più fasi: dalla definizione delle domande di ricerca e dei criteri di 
inclusione, passando per la selezione delle fonti e delle parole chiave, fino ad arrivare 
all’analisi dettagliata degli articoli e alla valutazione finale attraverso tecniche quantitative e 
qualitative. Ogni fase viene descritta in modo accurato, con particolare enfasi sull’uso di 
strumenti digitali che rendono il processo di revisione più efficiente e meno soggetto a errori 
umani. 

L’obiettivo della tesi è quindi duplice: da un lato, contribuire a una migliore comprensione dello 
stato attuale delle Learning Factory, fornendo una revisione dettagliata e aggiornata della 
letteratura disponibile; dall’altro, esplorare e proporre soluzioni innovative per l’automazione 
del processo di revisione sistematica, che possano essere adottate non solo in questo 
specifico contesto, ma anche in altre aree di ricerca. In questo modo, il lavoro si pone non solo 
come un contributo al campo delle Learning Factory, ma anche come un caso di studio 
applicabile a future revisioni sistematiche in ambiti differenti. 

In conclusione, la tesi si propone di rispondere alla crescente esigenza di efficienza nel campo 
delle revisioni sistematiche della letteratura, sfruttando al massimo le potenzialità offerte 
dalle nuove tecnologie e contribuendo allo sviluppo di pratiche di revisione più rapide, precise 
e affidabili. 
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1. SYSTEMATIC LITERATURE REVIEW 
 

All'interno di questo capitolo verranno esaminate le fasi principali di una Systematic Literature 
Review (SLR), completate dalla descrizione del metodo PRISMA, approccio prevalentemente 
usato per documentare una SLR già effettuata. Successivamente, si procederà con l'analisi dei 
software e degli strumenti disponibili per automatizzare i vari passaggi della SLR, 
evidenziandone le loro funzionalità. Infine, verrà introdotta la tematica oggetto della SLR 
effettuata nel presente elaborato, le Learning Factory. 

 

1.1 FASI SYSTEMATIC LITERATURE REVIEW 
0) DEFINIZIONE DOMANDA/E DI RICERCA (ex. da Lagorio et al 2016) 

(Tale fase non può essere automatizzata) 
1) DEFINIZIONE CRITERI DI INCLUSIONE ED ESCLUSIONE (si definiscono i vari criteri di 

inclusione ed esclusione per la prima selezione degli articoli): 
• Database su cui edettuare la ricerca (di solito Scopus) 
• Intervallo temporale della ricerca 
• Lingua del testo degli articoli sui quali verte la ricerca 
• Keyword  
• Tipo di documenti (ex. articoli su rivista, conference paper, capitoli di libro, 

recensioni, …) 
• Tipo di fonte (ex. riviste, conferenze, libri…) 
• Area tematica (ex. da Lagorio et al 2021: Business, Management; Accounting; …) 

 
2) RICERCA DEGLI ARTICOLI IN BASE AI CRITERI DI INCLUSIONE/ESCLUSIONE: ricerca 

degli articoli dal Database scelto che soddisfano i criteri di inclusione ed esclusione 
definiti al passo 1. 
 

3) SELEZIONE DEGLI ARTICOLI IN BASE AL TITOLO E ALL’ABSTRACT: si leggono i titoli e gli 
abstract degli articoli individuati al passo 2 e si procede con una selezione degli articoli 
individuando quelli più pertinenti allo scopo della ricerca (ex. da Lagorio et al 2021: gli 
autori nel passo 2 hanno selezionato 341 articoli, successivamente, dopo la lettura dei 
titoli e degli abstract, hanno eliminato 146 articoli dei 341 del corpus iniziale). 

4) SELEZIONE DEGLI ARTICOLI IN BASE ALLA LETTURA COMPLETA: si leggono per intero 
gli articoli selezionati al passo 3 e si escludono quelli che non presentano informazioni 
utili allo scopo della ricerca (ex. da Lagorio et al 2021: gli autori dopo aver letto le 
versioni complete degli articoli inclusi nel corpus dopo il passo 3, hanno eliminato 
ulteriori 58 articoli poiché il loro contenuto è stato ritenuto al di fuori dell’ambito di 
ricerca).  
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5) APPLICAZIONE APPROCCIO SNOWBALLING: si edettua prima il backward snowballing, 

ovvero si procede con l’analisi degli articoli che vengono citati negli articoli presenti nel 
corpus dopo l’applicazione del passo 4. Se tali articoli superano le fasi 2,3,4 della SLR, 
verranno inclusi anch’essi nel corpus. Successivamente si applica il forward 
snowballing, dove invece si analizzano gli articoli che citano gli articoli inclusi nel 
corpus dopo l’applicazione del passo 4. Anche in questo caso se i nuovi articoli 
supereranno le fasi 2, 3 e 4 della SLR, verranno inseriti nel corpus. 
 

6) ANALISI DEL CORPUS: DISTRIBUZIONE DEGLI ARTICOLI PER ANNO, RIVISTA (E 
NAZIONE): si edettua un’analisi per anno di pubblicazione, rivista di pubblicazione (ed 
eventualmente per paese) degli articoli inclusi nel corpus dopo le fasi da 2 a 5 della SLR. 
Successivamente, si procede con l’analizzare in quali anni e in quale rivista risulta 
esserci una maggiore concentrazione degli articoli selezionati.  

7) ANALISI DEL CORPUS: DESCRIZIONE DELL’ APPROCCIO DI STUDIO DELLA TEMATICA 
RELATIVA ALLO SCOPO DI RICERCA (O ARGOMENTO CHIAVE): si procede con 
l’analizzare, descrivere e confrontare i vari approcci/metodologie usati per trattare la 
tematica chiave e si classificano gli articoli del corpus in base all’approccio utilizzato, si 
procede inoltre ad analizzare anche gli anni in cui sono stati utilizzati gli approcci e si 
ipotizzano eventuali connessioni nelle scelte dei metodi utilizzati. 

8) ANALISI DEL CORPUS: DESCRIZIONE DEI PRINCIPALI TREND RELATIVI ALLO SCOPO 
DELLA RICERCA (O ARGOMENTO CHIAVE): si classificano gli articoli presenti nel corpus 
in base alla/e domanda/e di ricerca posta/e (ad esempio, per Lagorio et al.2021, gli 
autori classificano gli articoli in base alle tecnologie 4.0 analizzate). Questa fase può 
avvenire in due momenti. In un primo momento, si leggono un numero ristretto di articoli 
del corpus e si estraggono i trend relativi allo scopo della ricerca che si evincono da tali 
articoli. Successivamente, vi è un secondo momento dove si vanno a inserire i restanti 
articoli del corpus nei vari trend estratti in precedenza (ex. da Lagorio et al 2021: in un 
primo momento ciascun autore ha analizzato indipendentemente lo stesso 
sottoinsieme di 50 articoli del corpus e ha definito in modo induttivo la propria lista dei 
trend relativi allo scopo di ricerca, in questo caso la lista delle tecnologie 4.0. Dopo una 
revisione delle liste così definite e una discussione tra gli autori, è stata definita la lista 
finale delle tecnologie e applicata per classificare i restanti 102 articoli.  

8bis) Eseguire un’ANALISI DI RETE DI CITAZIONI O CITATION NETWORK (CN), come 
edettuato in Lagorio et al 2016, ma anche in Muhammed et al 2024. Questo perché 
tale analisi permette di fornire una comprensione migliore e più approfondita della 
letteratura nel campo di ricerca in oggetto. Le reti di citazioni sono reti dirette e 
acicliche i cui nodi rappresentano documenti esistenti e i cui archi mostrano i 
collegamenti tra detti documenti. In altre parole quindi tale analisi è costruita a partire 
dal corpus della SLR, dove ogni documento è rappresentato da un nodo, collegato ad 
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altri nodi mediante archi, i quali vanno dal documento citato a quelli che lo citano. Una 
CN consente l'analisi dei collegamenti tra documenti per scoprire relazioni e 
supportare l'identificazione di argomenti collegati. L'assunzione alla base di un'analisi 
di CN è che i ricercatori nello stesso campo tendano a citarsi reciprocamente per 
posizionare meglio il loro lavoro, così che i documenti riconosciuti come di maggior 
rilevanza nel campo di ricerca sono quelli con il maggior numero di citazioni. Per 
esprimere la rilevanza dei documenti nel corpus utilizzando l'analisi CN, si possono 
calcolare tre indicatori per ciascun documento: 

(1) Punteggio di citazione globale (GCS): numero totale di citazioni, che misura la 
rilevanza complessiva del documento nella letteratura. 

(2) Punteggio di citazione locale (LCS): numero di citazioni da altri documenti 
inclusi nel corpus; misura la rilevanza del documento nel corpus. 

(3) Centralità di vicinanza (CC) all'interno della CN: Questo punteggio misura 
quanto un documento è centrale nella rete di citazioni del corpus. La 
centralità di vicinanza viene calcolata come la distanza media del 
documento dagli altri documenti nella rete, espressa in termini di numero di 
nodi attraversati. Un documento con un'alta centralità di vicinanza è vicino a 
molti altri documenti, il che significa che è citato frequentemente o è citato 
da documenti che a loro volta sono citati frequentemente. Questo indica che 
il documento è presumibilmente influente e ha un ruolo significativo nello 
sviluppo della teoria nel campo di studio. 

Dopo aver eseguito l’analisi CN si può procedere con l’analisi del percorso principale, 
Main Path Analysis (MPA), la quale fornisce una prospettiva dinamica analizzando la 
rete cronologica delle citazioni. Il percorso principale della rete viene costruito a 
partire dall’analisi CN selezionando i documenti con il maggior numero di citazioni 
ricevute fino a raggiungere un documento finale, cioè un documento che non viene più 
citato. Ad esempio, si considerano tre documenti:  

• documento A,  
• documento B che cita il documento A,  
• documento C che cita sia il documento B che il documento A. 

Per quanto spiegato in precedenza, il percorso principale risulterà essere: A-B-C 
(Figura 1).  

 

 

 

        
 
 
 
 
 A 

C 
B 
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Figura 1: Esempio di rappresentazione grafica della CN analysis 

 

Il percorso principale mette in luce i documenti fondamentali per l'argomento trattato. Se 
l'argomento non segue un percorso lineare dall'inizio alla fine, tale metodologia è in 
grado di evidenziarlo, mostrando come questo proceda attraverso tentativi ed errori. 

 
9) IDENTIFICAZIONE DEI GAP DI RICERCA E DELLE FUTURE LINEE DI RICERCA: si 

identificano eventuali gap di ricerca presenti negli articoli del corpus finale, e si 
identificano alcune direzioni di ricerca che meritano maggiori approfondimenti in futuro. 

RISK OF BIAS: la fase di risk of bias è ampiamente utilizzata nel mondo della medicina, come 
è possibile constatare da Muhammad et al 2024, Marshall et al 2016, Sanchez Giralt et al 2024, 
Liao et al 2024, Manten et al 2024. In tutti gli articoli qui citati, così come in gran parte degli 
articoli presenti in Scopus digitando la search query "Risk of bias", tale fase è impiegata per 
verificare la validità dei metodi utilizzati nelle scoperte mediche. Proprio per tali ragioni tale 
fase non verrà inclusa all’interno della procedura di SLR esaminata nella presente tesi, poiché 
essa si focalizza su temi ingegneristici.  

Tabella 1a riporta per ciascuna fase della Systematic Literature Review qui descritta gli 
strumenti disponibili che possono rendere la sua esecuzione più automatica. In particolare in 
rosso si trova la fase di definizione della domanda di ricerca. In azzurro le fasi di screening: 
definizione dei criteri di inclusione ed esclusione; ricerca degli articoli in base a detti criteri, 
selezione degli articoli in base al titolo ed abstract; selezione degli articoli in base alla lettura 
completa; applicazione dell’approccio snowballing. In giallo si hanno le fasi di analisi del 
corpus: distribuzione degli articoli per anno, rivista (e nazione); descrizione dell’approccio di 
studio dei trend relativi allo scopo di ricerca (o argomento chiave); descrizione dei principali 
trend relativi allo scopo della ricerca (o argomento chiave). In verde la fase di identificazione 
dei gap di ricerca e delle future linee di ricerca. In viola la fase di risk of bias, che però, come 
già affermato, non verrà trattata all’interno di questa procedura di SLR. 

  



 12 

 

FASI SYSTEMATIC LITERATURE REVIEW E STRUMENTI DISPONIBILI 

0. DEFINIZIONE DOMANDA DI RICERCA Tale fase non si può automatizzare 

SCREENING: 

1 .DEFINIZIONE DEI CRITERI DI INCLUSIONE ED 
ESCLUSIONE 

2. RICERCA DEGLI ARTICOLI IN BASE AI CRITERI DI 
INCLUSIONE/ESCLUSIONE 

3. SELEZIONE DEGLI ARTICOLI IN BASE AL TITOLO E 
ALL'ABSTRACT  

4. SELEZIONE DEGLI ARTICOLI IN BASE ALLA LETTURA 
COMPLETA  

5. APPLICAZIONE APPROCCIO SNOWBALLING 

Una volta definiti i criteri di inclusione, ci sono varie opzioni per 
automatizzare o semi-automatizzare l'operazione di selezione 
degli articoli:  

• Pandas 
• Rayyan 
• Laser AI 
• SciSpace 
• Eppi Reviewer 
• Abstrackr 
• Covidence 
• Distiller SR 
• AS Reviewer 
• Publish or Perish 

    

L’approccio snowballing può essere automatizzato attraverso: 

• Scrapy 
• Publish or Perish 
• Citation Gecko 

 

ESTRAZIONE ED ANALISI DATI: 

6. ANALISI DEL CORPUS: DISTRIBUZIONE DEGLI ARTICOLI PER 
ANNO, RIVISTA (E NAZIONE) 

7. ANALISI DEL CORPUS: DESCRIZIONE DELL’ APPROCCIO DI 
STUDIO DEI TREND RELATIVI ALLO SCOPO DI RICERCA (O 
ARGOMENTO CHIAVE) 

8. ANALISI DEL CORPUS: DESCRIZIONE DEI PRINCIPALI TREND 
RELATIVI ALLO SCOPO DELLA RICERCA (O ARGOMENTO 
CHIAVE) 

8 bis. ANALISI DI RETE DI CITAZIONI O CITATION NETWORK 

La fase di estrazione dei dati può essere automatizzata 
attraverso:  

•  Pandas 
• SciSpace 
• Covidence 
• Distiller SR 
• POP AI 

 

9. IDENTIFICAZIONE DEI GAP DI RICERCA E DELLE FUTURE LINEE 
DI RICERCA 

Tale fase non si può automatizzare 

RISK OF BIAS Tale fase si può semi-automatizzare attraverso: 

• Covidence 
• ROBVIS 

Tabella 1a: Fasi della SLR e strumenti a supporto 

  



 13 

1.2 CONFRONTO CON METODO PRISMA 
Il metodo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) è un 
protocollo strutturato utilizzato per garantire trasparenza e rigore nel presentare una 
Systematic Literature Review. Tale metodo si compone da una serie di linee guida che aiutano 
i ricercatori a pianificare, condurre e riportare i risultati in modo chiaro e completo.  

Le linee guida PRISMA includono una checklist di elementi da considerare (visionabile al sito 
https://www.prisma-statement.org). Questo approccio facilita la riproducibilità della 
revisione, riducendo il rischio di bias e migliorando la qualità complessiva della ricerca. 

Di seguito nella Tabella 1b verranno riportati i vari passi del metodo PRISMA accompagnati da 
una breve descrizione. 

 

FASE: DESCRIZIONE: 

 

TITOLO Titolo del documento, deve indicare 
chiaramente che il documento sia una 
Systematic Literature Review 

ABSTRACT Fornisce un riassunto del documento 
contenente obiettivi, metodi, risultati e 
conclusioni 

MOTIVAZIONE Spiega il contesto e l'importanza della 
Systematic Literature Review 

OBIETTIVI Definisce chiaramente gli obiettivi della 
revisione. 

CRITERI DI ELEGGIBILITÀ Specifica i criteri per includere/escludere i 
documenti 

FONTI DI INFORMAZIONE Elenca i database e altre fonti utilizzate per la 
ricerca dei documenti 

STRATEGIA DI RICERCA Descrive la strategia di ricerca 

PROCESSO DI SELEZIONE Spiega come sono stati selezionati gli studi, 
inclusa la gestione dei duplicati 

PROCESSO DI RACCOLTA DATI Illustra come sono stati raccolti o estratti i 
dati dagli studi inclusi 
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DATI ESTRATTI Specifica quali dati sono stati raccolti 

RISCHIO DI BIAS NEGLI STUDI INCLUSI Descrive i metodi usati per valutare il rischio 
di bias 

MISURE DI SINTESI Indica come i dati sono stati sintetizzati, 
incluso il modello statistico usato  

RISCHIO DI BIAS NEI RISULTATI RIPORTATI Spiega come è stato valutato il rischio di bias 
nei risultati riportati 

VALUTAZIONE DELL’ATTENDIBILITÀ Descrive i metodi per valutare l’attendibilità 
dei risultati riportati 

SELEZIONE DEGLI STUDI Riporta i risultati degli studi selezionati e 
spiega le motivazioni che hanno portato ad 
escludere gli studi non inclusi 

CARATTERISTICHE DEGLI STUDI INCLUSI Presenta le caratteristiche degli studi inclusi 

RISCHIO DI BIAS NEI RISULTATI Riporta le valutazioni del rischio di bias per 
ciascuno studio incluso 

RISULTATI DEGLI STUDI Riassume i risultati principali di ogni studio 
incluso 

RISULTATI DELLE SINTESI Presenta i risultati delle sintesi degli studi 
inclusi 

BIAS NEL REPORTING Riporta il rischio di bias dovuto a risultati 
mancanti o a un reporting errato 

AFFIDABILITA’ DEI RISULTATI Descrive i metodi utilizzati per valutare 
l'affidabilità dei risultati emersi dalla sintesi 

DISCUSSIONE Interpreta i risultati e discute le 
limitazioni dei risultati ottenuti 

REGISTRAZIONE E PROTOCOLLO Fornisce informazioni sul protocollo usato 

SUPPORTO Indica le fonti di supporto finanziario o non 
finanziario e il ruolo degli sponsor 

CONFLITTI DI INTERESSE Dichiara eventuali conflitti di interesse degli 
autori 
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INFORMAZIONI AGGIUNTIVE Specifica eventuali informazioni aggiuntive 

Tabella 1b: Fasi metodo PRISMA 

 

Per la Systematic Literature Review in esame, è stato scelto di adottare il metodo “Classico”, 
ovvero quello proposto da Lagorio in diversi suoi studi. Il metodo PRISMA, pur essendo utile 
per descrivere in dettaglio i vari passi da seguire nella stesura di una documento il cui 
contenuto si basa su una Systematic Literature Review, è risultato meno adatto al presente 
caso. Essendo infatti un lavoro di tesi, la redazione del documento è avvenuta attraverso 
confronti ripetuti con il docente relatore, rendendo non strettamente necessario seguire in 
modo dettagliato il metodo PRISMA. 
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1.3 DESCRIZIONE DEGLI STRUMENTI A SUPPORTO DI UNA SLR  
RAYYAN: 

Rayyan è una piattaforma online gratuita (https://www.rayyan.ai) progettata per semplificare il 
processo di SLR, inclusa la fase di filtraggio degli articoli. Tale piattaforma offre vari vantaggi 
che permettono di rendere la ricerca più accurata ed efficiente. In particolare, una volta 
caricati i file contenenti tutte le informazioni in forma tabellare, quali:  

• Informazioni citazionali: autore, titolo, anno, EID1, titolo della fonte, volume, pagine, 
numero di citazioni, tipo di fonte, tipo di documento, DOI, open source SI/NO; 

• Informazioni bibliografiche: adiliazioni 
• Abstract & Keyword: abstract, keyword degli autori, keyword indicizzate 

 in uno dei formati supportati dalla piattaforma (CSV, RIS, PubMed XML, CIW, BibTeX), Rayyan 
permette di filtrare automaticamente gli articoli in base ai criteri specificati. Un’ulteriore 
funzionalità offerta è la collaborazione tra membri del team, consentendo di lavorare insieme 
sulla revisione e, di condividere le revisioni di ciascun membro con altri ricercatori, per 
ottenere feedback e contributi. Inoltre, consente di annotare gli articoli direttamente 
all’interno della piattaforma, questo permette di registrare osservazioni e valutazioni durante 
il processo di revisione. Infine, include strumenti per individuare e gestire i duplicati all’interno 
della raccolta di articoli.  

 

PANDAS: 

Pandas è una libreria open-source per il linguaggio di programmazione Python, che fornisce 
strutture dati e strumenti per la manipolazione e l’analisi dei dati. Tale libreria è scaricabile dal 
sito web: https://www.anaconda.com, nella sezione “enviroments” di Anaconda (un servizio 
di distribuzione dei linguaggi di programmazione Python per il calcolo scientifico). Per la SLR, 
Pandas offre un insieme di funzionalità che possono essere sfruttate per semplificare il 
processo di filtraggio degli articoli e di estrazione ed analisi dei dati: 

• Filtraggio degli articoli: è possibile caricare facilmente i dati degli articoli da diverse 
fonti, come file CSV, Excel, ecc. 
Una volta caricati i file contenenti tutte le informazioni in forma tabellare, quali:  

• Informazioni citazionali: autore, titolo, anno, EID, titolo della fonte, volume, pagine, 
numero di citazioni, tipo di fonte, tipo di documento, DOI, open source SI/NO; 

• Informazioni bibliografiche: adiliazioni 
• Abstract & Keyword: abstract, keyword degli autori, keyword indicizzate 

 

 

1 EID: è un identificatore utilizzato nelle citazioni bibliografiche per individuare in modo preciso e univoco gli 
articoli all'interno di database elettronici e sistemi di gestione delle informazioni scientifiche. 
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 Pandas odre una vasta gamma di funzioni per la manipolazione dei dati, tra cui il 
filtraggio e la rimozione dei duplicati. In particolare, caricati i file nel formato CSV o 
Excel, è possibile definire i criteri di inclusione per lo screening degli articoli da 
inserire nel corpus, quali l’intervallo temporale (range), le keyword ed eventuali altri 
criteri per selezionare le fonti da includere o escludere all’interno della SLR.  

• Estrazione dei dati: una volta selezionati gli articoli da includere nel corpus, Pandas 
consente di raggrupparli in base a diverse variabili, inclusi l’anno di pubblicazione, il 
nome della rivista e la nazione. Una volta suddivisi, è possibile tracciare grafici che 
mostrano il numero di articoli per anno, rivista e/o nazione. 
Successivamente è possibile edettuare un’analisi più dettagliata estraendo le 
parole chiave per esplorare i trend relativi lo scopo di ricerca e rappresentarli in 
forma grafica. 
Pandas può essere utilizzato inoltre anche per la fase di analisi di rete di citazioni, 
permettendo di estrarre il numero di citazioni per articolo e la media di citazioni per  
anno. 

Nel dettaglio, la stringa di codice da inserire in Python per poter utilizzare il tool è: 

>  import pandas 

 

 

 

SCRAPY: 

Scrapy è una libreria open-source per il linguaggio di programmazione Python che può essere 
impiegata per automatizzare il processo di backward snowballing. Tale libreria è scaricabile 
dal sito web: https://www.anaconda.com, nella sezione “enviroments” di Anaconda (un 
servizio di distribuzione dei linguaggi di programmazione Python per il calcolo scientifico). In 
particolare, permette di identificare ed estrarre le citazioni e i riferimenti bibliografici presenti 
in ciascun articolo. Questo processo facilita l’individuazione di altri articoli pertinenti che 
potrebbero essere stati citati dagli articoli già inclusi nella revisione sistematica. 

Per fare ciò è necessario creare uno Spider, cioè un programma o script utilizzato per 
automatizzare la navigazione e il recupero di informazioni da pagine web. Occorre pertanto 
definire la URL (sito web) dove effettuare la navigazione, nel caso in esame Scopus. 
Successivamente occorre definire il comportamento dello Spider sul sito web, cioè i criteri di 
estrazione dei dati, attraverso delle stringhe di codice su Python (es. estrazione DOI citati negli 
articoli, estrazione link citati, …). 

Nel dettaglio, le stringhe di codice da inserire in Python per poter utilizzare il tool e, 
successivamente, generare lo spider sono le seguenti: 

• Avviamento della libreria: 
>  “import scrapy” 
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• Generazione spider: 
>  class SnowballingSpider(scrapy.spider): 
>  name = ‘snowballing’ 
>  start_urls = [ ‘https://www-scopus-
com.ezproxy.biblio.polito.it/search/form.uri?display=basic#basic’]. 

Infine, è essenziale che gli articoli estratti vengano analizzati manualmente, o attraverso i 
metodi automatizzati citati in precedenza, cioè che vengano effettuate le fasi 3 e 4 del processo 
di SLR descritte nel paragrafo 1.1. Ciò risulta indispensabile per garantire la qualità e la 
rilevanza delle fonti identificate.  

 

ROBVIS: 

Robvis è un software gratuito, utilizzabile sia online 
(https://www.riskofbias.info/welcome/rob-2-0-tool) che in R-studio (in questo lavoro si  opterà 
per l’utilizzo online), che permette di visualizzare i risultati delle valutazioni del rischio di bias 
effettuate utilizzando vari strumenti, nel caso in oggetto RoB 2.0 (tale metodologia viene 
spiegata nella sezione “risk of bias” all’interno del tool Covidence). 

Dopo aver caricato i file CSV contenenti le valutazioni dei ricercatori sui documenti del corpus 
per ciascuno dei 5 domini menzionati nella sezione “risk of bias” all’interno del tool Covidence 
in precedenza, il tool può essere utilizzato per creare visualizzazioni che rappresentano 
graficamente questi giudizi. In particolare è possibile selezionare due diverse opzioni: il 
“Summary Plot” il grafico a barre per visualizzare la distribuzione complessiva del rischio di 
bias di tutti i documenti inclusi nel corpus, e/o il “Traffic Light Plot (Grafico a Semaforo)”, cioè 
un grafico dove viene mostrato il rischio di bias per ogni studio in ogni dominio (vedere sezione 
dedicata a Covidence), usando vari colori per indicare i livelli di bias (verde per basso rischio, 
rosso per alto rischio, giallo per rischio poco chiaro). Successivamente è possibile 
personalizzare il grafico a seconda delle necessità, modificando colori e/o aggiungendo 
etichette, al fine di rendere il lavoro più chiaro e comprendibile. 

Infine, una volta terminata la customizzazione del grafico, è possibile estrarlo in formato PDF. 

 

 

LASER AI: 

La descrizione che segue è basata sul sito web ufficiale di Laser AI (https://www.laser.ai) e su 
alcuni video tutorial presenti su Youtube, in quanto questo tool è esclusivamente a pagamento 
e quindi non direttamente fruibile. 

Laser AI, come si può vedere dal suo sito ufficiale, è una soluzione innovativa sviluppata da 
Evidence Prime, una collaborazione tra un team di professionisti in Polonia e la McMaster 
University in Canada. L’obiettivo di questo gruppo è diventare leader nel mercato di strumenti 
IT innovativi. Questo software trova applicazione in vari settori, dalla sanità all’economia. Il 
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tool permette di automatizzare la fase di selezione dei dati, basandosi su titolo e abstract degli 
articoli (fase 4 del processo di SLR analizzato in questo elaborato). Secondo il sito ufficiale, 
questo strumento è in grado di ridurre di oltre il 50% il tempo necessario per la fase di screening 
in una SLR. Questo risultato è ottenuto grazie a un’interfaccia molto intuitiva. Tra i progetti 
futuri, Laser AI mira ad automatizzare anche la fase di selezione dei dati attraverso la revisione 
completa degli articoli (fase 5), non limitandosi più solo al titolo e all’abstract. Tra i loro clienti 
più importanti si annoverano il Ministero della Sanità tedesco e l’Istituto per la Qualità e 
l’Efficienza nell’Assistenza Sanitaria tedesca (fonte: LinkedIn Laser AI). 

 

SCISPACE: 

SciSpace (risorsa in versione base gratuita e in versione a pagamento, al sito https://typeset.io) 
può essere utilizzato sia come piattaforma di ricerca degli articoli, sia per impiegare strumenti 
avanzati nella fase di screening ed estrazione dati in una SLR, come evidenziato nelle sezioni 
dedicate del software denominate “literature review” e “extract data”. 

• Filtraggio degli articoli: una volta stabiliti i criteri di inclusione ed esclusione 
(intervallo temporale, lingua del testo, keyword, etc. …), questi possono essere 
inseriti nel software tra i vari filtri di ricerca. Tale approccio consente di filtrare gli 
articoli a partire dalla query di ricerca digitata, selezionando solo quelli che 
soddisfano i criteri definiti, semplificando il processo di selezione. Inoltre, nella sua 
versione a pagamento, SciSpace permette di annotare e condividere i documenti 
con i membri del team, facilitandone la collaborazione. 

• Estrazione dei dati: selezionati gli articoli da includere nel corpus, SciSpace è in 
grado di estrarre automaticamente i trend di ricerca per ciascun articolo (utilizzando 
il Copilot, ovvero una AI oderta dal sito in grado sia di analizzare ed estrarre dati 
inerenti i documenti caricati/selezionati, che di odrire supporto a gli utenti), 
selezionando l’ opzione “methods used” e oppure digitando “estrai tendenze di 
ricerca". Ciò permette di automatizzare la fase 7 della SLR descritta in precedenza. 

 

EPPI-REVIEWER: 

Eppi Reviewer è un software gratuito (utilizzabile online al sito https://eppi.ioe.ac.uk/cms/ ), 
estremamente utile per la fase di screening in una SLR. Dopo aver caricato i documenti nel 
formato Excel (facilmente convertibile a partire da un file CSV), il tool può eliminare i duplicati. 
Inserendo i criteri di inclusione ed esclusione, come range di anni, lingua, parole chiave, ecc., 
Eppi Reviewer effettua una prima selezione degli articoli basata sui titoli ed abstract (fase 4). 
Se gli articoli superano la prima fase, la revisione continua con una selezione più dettagliata. 
Dopo avere caricato i singoli documenti in formato PDF, il software analizza il testo completo 
(fase 5). Durante lo studio, Eppi Reviewer offre agli utenti strumenti avanzati per annotare e 
commentare direttamente sui documenti, consentendo una revisione approfondita e 
collaborativa.  
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Uno degli elementi più importanti del tool, è la sua capacità di gestire il lavoro condiviso di più 
persone, facilitando il lavoro in team. Eppi Reviewer inoltre, tiene traccia delle decisioni di 
ciascun ricercatore e, fornisce strumenti per risolvere eventuali conflitti in caso di disaccordi 
sulle classificazioni degli articoli. Esempi di questi strumenti includono la possibilità di 
analizzare le note inserite dai revisori per giustificare le loro decisioni di inclusione/esclusione, 
la possibilità di effettuare delle discussioni direttamente sulla piattaforma per risolvere i punti 
di disaccordo, la possibilità di effettuare delle votazioni sui punti di mancato accordo). 

 

ABSTRACKR: 

Abstrackr è un software gratuito ( http://abstrackr.cebm.brown.edu/account/login ), 
progettato per semplificare e semi-automatizzare la fase di screening in una SLR. Il suo 
obiettivo principale è quello di aiutare i ricercatori a identificare rapidamente gli articoli 
rilevanti per la revisione, riducendo al minimo il tempo e lo sforzo necessari per esaminare una 
vasta gamma di pubblicazioni scientifiche. 

Il funzionamento del software si basa sull'intelligenza artificiale e sull'apprendimento 
automatico (spiegato successivamente nella descrizione della fase di screening). Dopo aver 
caricato i riferimenti bibliografici degli articoli nella piattaforma (in questa fase non è richiesto 
di caricare i full paper), il tool utilizza algoritmi avanzati per analizzare il contenuto di ciascun 
abstract.  

Durante la fase iniziale del processo di screening, Abstrackr presenta agli utenti uno alla volta 
un elenco di articoli, insieme agli abstract corrispondenti. Gli utenti valutano rapidamente 
ciascun abstract in base ai criteri di inclusione ed esclusione e, decidono se l'articolo è 
rilevante per la revisione o meno, questo permette al software di apprendere in automatico i 
criteri di selezione. Queste decisioni vengono quindi utilizzate per migliorare continuamente le 
prestazioni degli algoritmi, consentendo al software di diventare sempre più preciso nel 
riconoscere gli articoli pertinenti, adattandosi facilmente alle necessità dei singoli utenti. 
Questi, possono personalizzare i criteri di inclusione ed esclusione, come ad esempio limitare 
la ricerca a determinate aree tematiche o a intervalli di anni specifici. Inoltre, il software offre 
strumenti per la collaborazione e la condivisione dei risultati tra i membri del team di revisione, 
consentendo una SLR più efficiente ed accurata. 

 

COVIDENCE: 

La descrizione che segue è basata sul sito web ufficiale di Covidence 
(https://www.covidence.org ) e su alcuni video tutorial presenti su Youtube, in quanto questo 
tool è esclusivamente a pagamento e quindi non direttamente fruibile. 

Covidence è uno strumento progettato per supportare i ricercatori nella fase di screening, 
estrazione dati e analisi di risk of bias in una SLR. Uno degli obbiettivi del software è quello di 
semplificare il processo di selezione degli articoli, riuscendo a ridurre il 35% del tempo 
necessario per condurre tale fase, cioè all’incirca 71 ore di lavoro per review. 
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- Filtraggio degli articoli: una volta importati i documenti in formato PDF (è possibile 
anche il caricamento in “bulk” di vari PDFs), il software evidenzia ed elimina i 
duplicati, dando inizio alla fase di screening. La fase di screening si divide in due fai: 
la prima dove si analizzano titoli ed abstract (fase 4) e la seconda dove invece si 
passa in esamina il testo completo (fase 5). Durante il primo passaggio, Covidence 
presenta agli utenti i titoli e gli abstract degli articoli uno alla volta. I ricercatori 
possono quindi valutare rapidamente se un articolo soddisfa i criteri di inclusione ed 
esclusione predefiniti. Questa valutazione viene eseguita tramite un'interfaccia 
intuitiva che permette di classificare gli articoli come "Incluso", "Escluso", o 
"Incerto". Covidence registra automaticamente queste decisioni, rendendo facile 
monitorare i progressi e rivedere le scelte fatte. Se un articolo supera la prima fase 
di screening, passa alla fase successiva, dove viene esaminato il testo completo. Il 
software facilita questo passaggio, permettendo agli utenti di caricare i documenti 
in formato PDF direttamente nella piattaforma. Gli articoli vengono pertanto rivisti in 
dettaglio e, classificati nuovamente manualmente dai ricercatori, in base ai criteri di 
inclusione ed esclusione. Il tool odre anche funzionalità di annotazione e 
commento, che permettono ai ricercatori di evidenziare passaggi importanti e 
aggiungere note direttamente sui documenti. Al termine del processo di revisione, 
Covidence genera un report, fornendo una visione chiara del numero di articoli 
inclusi ed esclusi dall’analisi, delle motivazioni per la relativa inclusione/esclusione, 
delle caratteristiche degli articoli inclusi e, la bibliografia finale, composta dagli 
articoli che hanno superato l’intero processo di selezione. 

- Estrazione dei dati: Il processo inizia con la creazione di moduli di estrazione dati 
personalizzati a partire dal corpus della revisione sistematica. In particolare 
consente ai ricercatori di definire i campi specifici necessari per la loro revisione, 
come ad esempio dettagli sugli autori, trend di ricerca, risultati chiave, variabili di 
interesse e altre informazioni rilevanti. Una volta completata l'estrazione dei dati, 
Covidence fornisce strumenti per analizzare e sintetizzare le informazioni raccolte. I 
dati pertanto possono essere esportati in vari formati (Excel, CSV, testo, etc …). 

- Risk of bias: una volta definiti gli articoli presenti nel corpus finale, Covidence 
permette di edettuare l’analisi del risk of bias, secondo la metodologia Cochrane 
Risk of Bias Tool 2.0 (RoB 2.0), la quale valuta in rischio di bias attraverso 5 domini: 

1) Bias derivante dal processo di randomizzazione: si valuta la correttezza 
del processo di randomizzazione nella selezione dei soggetti che 
eseguiranno la SLR, al fine di evitare la selezione predeterminata e il 
pregiudizio nella scelta dei ricercatori partecipanti allo studio.  

2) Bias dovuto a deviazioni dall’intervento assegnato: si valuta la fedeltà di 
applicazione della procedura di esecuzione di una SLR. Un’applicazione 
distorta di tale procedura può portare a risultati e conclusioni non 
corretti.   
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3) Bias nella misurazione dell’outcome: si valuta l'influenza del processo di 
valutazione degli articoli inclusi nel corpus della SLR sui risultati dello 
studio.  

4) Bias derivante dai dati incompleti dell’outcome: si valuta la gestione e la 
completezza dei dati derivanti dalla SLR, passaggio necessario per 
evitare distorsioni nei risultati dello studio ottenuti. 

5) Bias nel risultato riportato: si valuta la coerenza e la trasparenza nel 
riportare i risultati finali della SLR. Viene cioè valutata la capacità dei 
ricercatori di riportare quanto evidenziato dalla valutazione degli articoli 
inclusi nel corpus della SLR, senza che questo passaggio venga 
influenzato da esperienze pregresse o background personale.  

 
In particolare il tool presenta ai ricercatori delle domande guida specifiche, inerenti i 5 domini 
della Cochrane RoB. Gli utenti possono rispondere ai quesiti presentati scegliendo tre opzioni, 
alto, medio, basso, e fornendo le motivazioni della loro scelta. Al termine del processo, in base 
alle risposte ricevute, Covidence fornisce un report del rischio di bias. 

 

DISTILLER SR: 

La descrizione che segue è basata sul sito web ufficiale di Distiller SR 
(https://www.distillersr.com ) e su alcuni video tutorial presenti su Youtube, in quanto questo 
tool è esclusivamente a pagamento e quindi non direttamente fruibile. 

Distiller SR è uno strumento progettato per supportare i ricercatori nella fase di screening ed 
estrazione dati in una SLR. Il software supporta il lavoro in team, permettendo ai revisori di 
lavorare in contemporanea e, di annotare appunti direttamente nella sezione dedicata, 
tenendo traccia delle valutazioni di ciascun membro. 

- Filtraggio degli articoli: dopo aver importato gli articoli (in formato PDF, .txt,.ris, .bib), 
ha inizio la fase di selezione, la quale si divide in due parti: 1) screening di titoli e 
abstract; 2) screening del testo completo. Durante la prima fase, Distiller SR 
presenta agli utenti i titoli e gli abstract degli articoli. I revisori valutano rapidamente 
ciascun abstract, per determinare se l'articolo soddisfa o meno i criteri di inclusione 
ed esclusione predefiniti (fase 4 della SLR). Questa valutazione viene fatta tramite 
un'interfaccia user-friendly che consente di classificare gli articoli come "Incluso", 
"Escluso" o "Dubbio”. 
Terminata la prima fase, i documenti selezionati come idonei passano alla seconda 
fase (fase 5 della SLR), viene cioè esaminato il testo completo manualmente dai 
ricercatori. 
Al termine della revisione, il software genera report dettagliati, in grado di mostrare 
il progresso della SLR. 
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- Estrazione dei dati: i ricercatori possono definire specificamente quali dati devono 
essere raccolti da ciascun articolo, includendo campi come le caratteristiche degli 
studi, i trend di ricerca utilizzati, i risultati chiave e altre informazioni rilevanti.  

 

POP AI: 

POP AI è una piattaforma di intelligenza artificiale (https://www.popai.pro ) disponibile sia in 
versione gratuita (la quale permette un upload massimo di 2 documenti al giorno) che in 
versione pro a pagamento (con upload illimitati). Questa piattaforma può essere utilizzata per 
la fase di estrazione dei dati. Dopo aver caricato gli articoli del corpus, si può chiedere 
all'intelligenza artificiale attraverso il chatbot, di estrarre informazioni dai documenti, come i 
principali trend di ricerca, gli anni associati a questi e le fonti relative (come ad esempio gli 
articoli citati da un dato documento). 

 

 

AS REVIEWER: 

AS Review è uno tool gratuito (https://asreview.nl ), che utilizza tecniche di apprendimento 
attivo per ottimizzare il processo di screening durante una SLR (come evidenziato da van Dijk 
at el 2023 e van der Veer et al 2024). Dopo aver importato i dati (in formato PDF, .txt, .ris, .bib), 
il software chiederà di etichettare alcuni articoli iniziali come rilevanti o non rilevanti, in base 
alla valutazione di titolo e all’abstract. Questo fornirà al modello di apprendimento attivo un 
punto di partenza per capire i criteri di inclusione ed esclusione. Man mano che si procede con 
l’etichettatura degli articoli, il software migliorerà continuamente, diventando sempre più 
preciso nel suggerire articoli pertinenti tra quelli contenuti nel file CSV caricato. Presenterà 
quindi gli articoli in ordine di probabilità di inclusione determinata a partire dalla loro rilevanza 
con la tematica trattata, in base a ciò che ha appreso.  

AS Review offre strumenti per monitorare il progresso dello screening. In particolare si possono 
vedere le decisioni prese, cioè gli articoli etichettati come rilevanti, e visualizzare il progresso 
complessivo del processo di selezione rispetto al corpus iniziale. 

 

PUBLISH OR PERISH: 

Publish or Perish è un software gratuito (scaricabile online al sito: https://publish-or-
perish.it.softonic.com ), progettato per aiutare i ricercatori e gli accademici in generale durante 
la fase di ricerca (fase 2) (come in Al Faruq et al 2023). In particolare, permette di effettuare 
ricerche bibliometriche su database come Google Scholar, Microsoft Academic o Scopus. Il 
tool può essere impiegato sia per la fase di screening, che per la fase di snowballing: 

• Filtraggio degli articoli: il software fornisce quattro categorie nella sezione “Analysis 
lab”: nome dell’autore, data di pubblicazione, topics e keyword. Permettendo così 
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di inserire i criteri di inclusione/esclusione e di edettuare la selezione degli articoli 
da includere nel corpus. 

• Snowballing: una volta definito il primo set di articoli da includere nel corpus, 
Publish or Perish permette di semi-automatizzare la fase di snowballing. In 
particolare è possibile sia identificare gli articoli citati dai documenti del corpus 
(backward snowballing) che analizzare invece gli articoli che citano quelli inclusi nel 
corpus (forward snowballing).  

 

CITATION GECKO: 

Citation Gecko è un tool gratuito (https://citationgecko.azurewebsites.net) che può essere 
impiegato per automatizzare sia il processo di backward snowballing, che quello di forward 
snowballing: 

- backward snowballing: indica tutti gli articoli citati dai documenti presenti nel 
corpus,  

- forward snowballing: riporta gli articoli che citano i documenti che sono del corpus. 

Nel dettaglio, è possibile caricare gli articoli presenti nel corpus della SLR cercandoli nel 
database del tool, oppure importandoli in formato BibTex. È inoltre possibile selezionare ed 
importare gli articoli direttamente dalle librerie di Zotero o Mendeley, software per la gestione 
dei riferimenti bibliografici all’interno di un documento. Una volta caricati i documenti, il sito 
offre una sezione dedicata, dove vengono indicati ulteriori articoli, in base alle citazioni 
effettuate o ricevute dagli articoli caricati. In particolare, Citation Gecko effettua l’attività di 
backward snowballing e quella di forward snowballing, grazie a un’analisi sia dei documenti 
del corpus caricati, che dei database del tool. In questa fase, è possibile inserire dei filtri, 
affinché vengano mostrati solo gli articoli in linea con i criteri di inclusione ed esclusione 
definiti nelle fasi precedenti della systematic literature reviw. Ad esempio, è possibile 
selezionare il range di anni entro cui il tool troverà gli articoli correlati, oppure è possibile 
impostare il tipo di fonte, ecc.  

Una volta terminata la fase di snowballing, il tool è in grado di generare un grafo, sia per la fase 
di backward snowballing che per quella di forward snowballing (figura 2). Tutto ciò consente di 
visualizzare chiaramente le relazioni di citazione tra gli articoli, migliorando la completezza 
della SLR.  
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Figura 2: Grafo Citation Gecko (fonte: https://medium.com/geekculture/using-citation-gecko-to-map-
references-for-scientific-papers-9c0f2871c540 ) 

Dopo aver definito i vari strumenti disponibili per automatizzare o semi-automatizzare le 
diverse fasi della revisione sistematica della letteratura (SLR), si procede con l'identificazione 
di quelli più idonei agli obiettivi di questa analisi. I criteri per la loro selezione sono: 

- Risorsa gratuita  
- Grado di automatizzazione delle fasi della SLR 
- Intuitività dell’interfaccia. 

Gli strumenti suggeriti sono riportati in Tabella 2: in rosso la fase di “Definizione della domanda 
di ricerca”, in azzurro la fase di “Screening”, in giallo la fase di “Estrazione ed analisi dei dati”, 
ed infine in viola la fase di “Identificazione dei gap di ricerca e delle future linee guida”.  
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Tabella 2: Strumenti suggeriti per ciascuna fase della SLR 

0. DEFINIZIONE DOMANDA DI RICERCA Tale fase viene svolta manualmente  

1 .DEFINIZIONE DEI CRITERI DI INCLUSIONE ED ESCLUSIONE Tale fase viene svolta manualmente  

2. RICERCA DEGLI ARTICOLI IN BASE AI CRITERI DI 
INCLUSIONE/ESCLUSIONE 

Tale fase viene svolta su: 

- Rayyan 
- Pandas (Python) 

Al termine del processo, vengono confrontati i due metodi ed 
evidenziate eventuali differenze, con relativa discussione di 
possibili divergenze nei risultati 

3. SELEZIONE DEGLI ARTICOLI IN BASE AL TITOLO E 
ALL'ABSTRACT  

Tale fase viene svolta su Python per applicare le tecniche di 
Latent Semantic Analysis e Latent Dirichlet Allocation. Al 
termine del processo, si verifica che i topic estratti dai titoli ed 
abstract dei documenti siano coerenti con le tematiche 
trattate nel presente lavoro di tesi, così come alle domande di 
ricerca.  

Successivamente si procede a uno screening manuale degli 
articoli in base alla lettura del Titolo e dell’ Abstract 

4. SELEZIONE DEGLI ARTICOLI IN BASE ALLA LETTURA 
COMPLETA  

Tale fase viene svolta sia manualmente che su: 

- SciSpace 
- PopAI 
- Covidence (eventualmente, a pagamento) 

N.B. i software indicati sono di sostegno al lavoro manuale 

5. APPLICAZIONE APPROCCIO SNOWBALLING Tale fase viene svolta su Citation Gecko 

6. ANALISI DEL CORPUS: DISTRIBUZIONE DEGLI ARTICOLI 
PER ANNO, RIVISTA (E NAZIONE) 

 

Tale fase viene svolta su: 

- Pandas (Python) 
- SciSpace 

Al termine del processo, vengono confrontati i due metodi ed 
evidenziate eventuali differenze, con relativa discussione di 
possibili divergenze nei risultati. Risolti i punti di 
discussione,si procede a creare i grafici delle distribuzioni 
degli articoli per anno, rivista e nazione, ecc. da Pandas 
(Python). Si evidenzia come come possano essere utilizzati 
entrambi i metodi, pertanto si lascia libera scelta al revisore. 

7. ANALISI DEL CORPUS: DESCRIZIONE DELL’ APPROCCIO DI 
STUDIO DEI TREND RELATIVI ALLO SCOPO DI RICERCA (O 
ARGOMENTO CHIAVE 

Tale fase viene svolta manualmente e viene utilizzato il 
supporto di SciSpace per identificare i trend 

8. ANALISI DEL CORPUS: DESCRIZIONE DEI PRINCIPALI 
TREND RELATIVI ALLO SCOPO DELLA RICERCA (O 
ARGOMENTO CHIAVE) 

Tale fase viene svolta per l’estrapolazione dei trend di ricerca 
su SciSpace e, per la descrizione di questi, manualmente 

8 bis. ANALISI DI RETE DI CITAZIONI O CITATION NETWORK Tale fase viene svolta manualmente 

9. IDENTIFICAZIONE DEI GAP DI RICERCA E DELLE FUTURE 
LINEE DI RICERCA 

Tale fase viene svolta manualmente 
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1.4 INTRODUZIONE ALLE LEARNING FACTORY 
 

Le Learning Factory sono ambienti di apprendimento innovativi, concepiti per colmare il divario 
tra la formazione teorica tradizionale e le competenze pratiche richieste nel mondo 
dell’industria moderna. Secondo Abele et al. (2015), le Learning Factory sono spazi che 
riproducono realisticamente le condizioni di lavoro di una fabbrica, integrando processi di 
produzione industriali con l'istruzione e la formazione pratica. Questo approccio mira a fornire 
ai partecipanti un’esperienza di apprendimento esperienziale, cioè basata sulla pratica, in cui 
il learning by doing diventa il fulcro del processo educativo. A differenza dei metodi tradizionali, 
in cui la lezione frontale è predominante, le Learning Factory offrono un contesto in cui gli 
studenti e i professionisti possono mettere in pratica le conoscenze teoriche direttamente su 
scenari e problemi che simulano quelli reali, migliorando così l’apprendimento delle nozioni 
teoriche e la capacità di applicazione pratica. 

Tale aspetto è approfondito anche da Vailati et al. 2023, infatti secondo l’autore nelle Learning 
Factory gli studenti non si limitano solo a imparare concetti teorici, ma sono spinti a utilizzarli 
in contesti reali, simili a quelli che affronteranno nel mondo del lavoro. Questo tipo di 
formazione risulta particolarmente efficace in un'epoca in cui le competenze tecniche e 
pratiche sono cruciali per affrontare le sfide dell'Industry 4.0 e della 5.0. La transizione verso 
un modello produttivo più avanzato, basato sull’integrazione di tecnologie digitali, richiede 
infatti un tipo di educazione che vada oltre la semplice teoria. Le Learning Factory rispondono 
a questa necessità fornendo strumenti e ambienti in cui è possibile sperimentare le più 
moderne tecnologie, come la robotica e l'Internet of Things (IoT); tutte tecnologie che, secondo 
Baena et al. (2017), sono ampiamente integrate in questi spazi per preparare gli studenti a un 
mercato del lavoro sempre più tecnologico e interconnesso. 

Un'altra caratteristica distintiva delle Learning Factory è la capacità di simulare processi 
produttivi reali. Come sottolineato da Abele et al. (2015), questi ambienti sono progettati per 
riflettere le reali condizioni di lavoro industriale, permettendo ai partecipanti di affrontare e 
gestire situazioni complesse, interagendo con tecnologie all'avanguardia.  

La simulazione di scenari lavorativi reali consente agli studenti di acquisire non solo 
competenze tecniche, ma anche di sviluppare capacità trasversali come la gestione del 
tempo, il problem solving, la collaborazione e la comunicazione tra membri del team. Questi 
aspetti sono particolarmente importanti, poiché le competenze trasversali sono considerate 
un elemento chiave per il successo nel mondo del lavoro odierno, dove le dinamiche aziendali 
richiedono una capacità di adattamento e di lavoro di gruppo. Vailati et al. (2023) evidenzia 
come le Learning Factory non solo migliorano la preparazione tecnica degli studenti, ma anche 
la loro capacità di lavorare in ambienti collaborativi, facilitando l'interazione tra studenti, 
professionisti e ricercatori. 
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Inoltre, le Learning Factory si distinguono per la loro flessibilità e adattabilità. Possono essere 
utilizzate per una vasta gamma di scopi, dalla progettazione e prototipazione di nuovi prodotti 
alla gestione della produzione e alla simulazione delle fasi di fine vita di un prodotto, come il 
riciclo o lo smaltimento a fine vita. Questo le rende strumenti estremamente versatili per la 
formazione in ambiti industriali diversi. Baena et al. (2017) sottolinea come le Learning Factory 
possano essere adattate in base alle specifiche esigenze di formazione, offrendo modalità di 
apprendimento che possono variare da esperienze in presenza a modelli virtuali e a distanza, 
aumentando così la loro accessibilità. Questa capacità di adattarsi a diversi contesti educativi 
e professionali le rende particolarmente utili in un’epoca in cui la formazione continua e la 
riqualificazione professionale sono fondamentali per mantenere la competitività nel mercato 
del lavoro. 

 Altro elemento chiave delle Learning Factory è la loro capacità di facilitare la collaborazione 
tra mondo accademico e industria. Abele et al. (2015) evidenzia come queste strutture 
promuovano partnership tra università, centri di ricerca e aziende, creando un ecosistema di 
apprendimento in cui le conoscenze teoriche possono essere arricchite dall'esperienza 
pratica offerta dalle aziende. Questo tipo di collaborazione favorisce lo scambio di idee 
innovative, l’adozione di pratiche migliori nel settore manifatturiero e l'aggiornamento 
costante dei programmi di formazione in base alle esigenze del mercato. Baena et al. (2017) 
conferma che la cooperazione tra istituzioni accademiche e industriali permette di garantire 
che le competenze sviluppate dagli studenti siano allineate con le richieste del mercato del 
lavoro, facilitando l’inserimento professionale e contribuendo alla creazione di una forza 
lavoro più qualificata e pronta a rispondere alle sfide dell'industria moderna. 

Inoltre, le Learning Factory sono progettate per promuovere l’innovazione nell’ambito 
educativo. Secondo Vailati et al. (2023), esse rappresentano un superamento dei limiti dei 
metodi didattici tradizionali, quali l’eccessiva enfasi sugli aspetti teorici dedicando meno 
tempo e risorse all'applicazione pratica delle conoscenze acquisite, oppure la rigidità dei 
programmi di studio, i quali risultano essere aggiornati alle nuove esigenze del mercato 
abbastanza lentamente. Pertanto. secondo l’autore, lo scopo di tali Learning Factory è quello 
di cercare di rispondere alle nuove sfide dell'educazione tecnica e ingegneristica. Le 
tecnologie integrate in questi spazi permettono agli studenti di familiarizzare con gli strumenti 
che troveranno nelle fabbriche moderne, contribuendo alla creazione di un ambiente di 
apprendimento che non solo trasmette conoscenze, ma stimola la curiosità e l’inventiva. 
L'obiettivo finale delle Learning Factory è formare professionisti competenti e innovativi, in 
grado di affrontare un mercato del lavoro in costante evoluzione. 

In sintesi, le Learning Factory rappresentano un modello educativo che combina in modo 
efficace teoria, pratica e tecnologia. La loro capacità di simulare scenari industriali reali, di 
integrare competenze tecniche e trasversali, di promuovere la collaborazione tra università e 
industria e di adattarsi alle esigenze di un mercato del lavoro sempre più complesso, le rende 
strumenti indispensabili per la formazione dei futuri professionisti.  
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2. FASE 0: DEFINIZIONE DOMANDE DI RICERCA 

 

L’obbiettivo di questo capitolo è quello di definire le domande di ricerca, che guideranno le 
varie fasi della Systematic Literature Review sulle Learning Factory. Definire chiaramente le 
domande è necessario affinché l’analisi sia mirata e produca risultati rilevanti, in modo da 
stabilire il focus e la direzione del processo di revisione della letteratura. Le domande di ricerca 
sono definite in modo da essere la linea guida da seguire durante tutto il lavoro, delimitando il 
campo di studio e identificando le aree specifiche di interesse e le problematiche chiave da 
esplorare. 

Le domande di ricerca identificate sono: 

QR 1: Quali sono gli scopi principali delle Learning Factory esistenti? 

QR 2: Quali sono i principali contenuti didattici/di apprendimento delle Learning Factory 
esistenti? 

QR 3: Quali sono le fasi del ciclo di vita del prodotto analizzate dalle Learning Factory esistenti? 

QR 4: Quali sono le principali tecnologie implementate/utilizzate all’interno delle Learning 
Factory esistenti? 

 

2.1 FORMULAZIONE DELLE DOMANDE DI RICERCA 
Per la formulazione delle domande di ricerca definite nel paragrafo precedente sono stati 
analizzati 11 documenti chiave (Abele et al., 2017; Abele et al., 2016; Abele et al., 2015; Plorin 
et al., 2015; Schutzer et al., 2017; Baena et al., 2017; Gräßler et al., 2016; Lanza et al., 2016; Xu 
et al., 2023; Tisch et al., 2013; Vailati et al., 2023). L'obiettivo era individuare i principali temi 
relativi alle Learning Factory dibattuti nella letteratura attuale e valutare quali di questi fosse 
interessante indagare nel presente lavoro.  

Inoltre, nell’individuare le domande di ricerca si è posta attenzione al fatto che esse non 
fossero già esplorate in altre SLR relative alle Learning Factory. Questo approccio è stato 
adottato per garantire che la Systematic Literature Review oggetto del presente lavoro non 
risulti ripetitiva e contribuisca effettivamente a colmare alcune dei gap esistenti nella 
letteratura scientifica. 

In particolare, il paper di Vailati et al. (2023), il quale analizza nel dettaglio le Learning Factory 
nell’ambito di Industry 4.0, è stato utilizzato come linea guida privilegiata per individuare le 
quattro domande di ricerca, poiché affronta una varietà di tematiche chiave. Gli articoli di 
Abele et al. (2017, 2016, 2015) sono stati fondamentali per delineare le domande di ricerca 1, 
2 e 3, poiché esaminano gli obiettivi e i contenuti didattici all’interno delle fabbriche 
dell’apprendimento. In particolare, Abele et al. (2017) fornisce una panoramica generale delle 
varie fasi del ciclo di vita del prodotto analizzate nelle Learning Factory, mentre nel documento 
del 2015 si concentra solo sullo sviluppo delle fabbriche dell’apprendimento in ambito 
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produttivo con l'obiettivo di migliorare l'efficienza energetica. Nel documento del 2016, invece, 
si focalizza sulla valutazione degli approcci e dei contenuti didattici. 

Anche Plorin et al. (2015), Baena et al. (2017) e Lanza et al. (2016) sono stati utili per la 
formulazione delle domande di ricerca 1 e 2, poiché esaminano gli scopi delle Learning Factory 
e i principali contenuti didattici. Tisch et al. (2013) e Xu et al. (20232) sono stati presi in 
considerazione per la definizione della domanda di ricerca 1, in quanto in entrambi, gli autori 
analizzano il problema della didattica all'interno delle Learning Factory e i loro scopi didattici 
principali. 

L'articolo di Schutzer et al. (2017) è stato utile per approfondire la tematica relativa alle fasi del 
ciclo di vita del prodotto prese in considerazione nelle Learning Factory, in quanto l’autore 
all’interno del documento analizza come le Learning Factory possano essere implementate 
nelle varie fasi del ciclo di vita del prodotto. 

Il paper di Gräßler è stato utile per delineare la domanda di ricerca 4, la quale analizza le 
tecnologie implementate nelle Learning Factory, facendo una distinzione tra software e 
hardware. Infatti, questo lavoro analizza i vari software utilizzati all'interno delle Learning 
Factory, come ad esempio i programmi di Computer-Aided Design (CAD), di Computer-Aided 
Manifacturing (CAM), o ancora di Programmable Logic Controller (PLC).  

L’analisi degli argomenti trattati dagli 11 lavori precedentemente citati è sintetizzata in Tabella 
3: 

  



 31 

 

Tabella 3: Analisi degli 11 articoli utilizzati per definire le QR   
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3. FASE 1: DEFINIZIONE DEI CRITERI DI 
INCLUSIONE/ESCLUSIONE E DELLE KEYWORD 
 

Durante questa fase, all'interno dei sottoparagrafi che seguono saranno stabiliti i criteri di 
inclusione ed esclusione degli articoli. Questi criteri, fondamentali per garantire la qualità e la 
rilevanza della ricerca, verranno utilizzati nel processo di screening per selezionare i 
documenti più pertinenti da includere nel corpus della Systematic Literature Review.  

3.1 DEFINIZIONE DEL DATABASE SU CUI EFFETTUARE LA RICERCA 
Tra i vari motori di ricerca della letteratura scientifica disponibili, come ad esempio PubMed, 
Google Scholar e Cochrane Library, è stato utilizzato Scopus per questa revisione sistematica 
della letteratura. La scelta di Scopus è motivata dalla sua maggiore selettività nei documenti 
inclusi, garantendo così un livello di qualità superiore rispetti ad altri database. In particolare, 
offre circa 25.000 articoli provenienti da più di 5.000 editori internazionali che includono: 
16.500 riviste sottoposte a processo di peer reviewing in ambito scientifico, tecnico, medico e 
sociale; 600 pubblicazioni commerciali (cioè tutte le pubblicazioni gestite da editori 
commerciali, ovvero case editrici, editori o enti in generale, che operano con fini di lucro e 
pertanto non sono necessariamente organizzazioni accademiche o no profit); 350 edizioni di 
libri; una copertura estesa delle conferenze mondiali con 3 milioni e mezzo di conference 
papers (Cioni 2018). 

Scopus utilizza criteri di selezione rigorosi per includere gli articoli, tra cui la peer review, la 
rilevanza accademica, la qualità del contenuto, la reputazione dell'editore e la frequenza di 
citazioni. Grazie alla sua ampia banca dati di abstract e articoli di riviste accademiche, atti di 
conferenze e brevetti, la piattaforma offre una risorsa affidabile e completa, particolarmente 
adatta per il presente lavoro di tesi. 

3.2 KEYWORD 
Per la selezione delle keyword utilizzate in questa Systematic Literature Review, è stata 
effettuata una lettura approfondita degli stessi articoli impiegati per formulare le domande di 
ricerca. Da questi documenti, sono state identificate e selezionate solo le keyword che 
risultavano pertinenti alle domande di ricerca definite e che, al contempo, erano abbastanza 
comuni tra gli articoli esaminati.  

Questo approccio ha garantito che le keyword fossero strettamente correlate agli argomenti di 
interesse e riflettessero accuratamente i temi centrali della letteratura analizzata, 
aumentando così la rilevanza e l'efficacia della ricerca. Pertanto, le parole chiave 
complessivamente usate sono: 

• Learning factory/ies 
• Action-oriented learning 
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• Active learning 
• Experiential learning 
• Experimental learning 
• Didactic concept 
• Didactic transformation 
• Competency development 
• Education 
• Training 
• Industrial training 
• Business/es 
• Manufacturing research 
• Product development process/es 
• Model construction 
• Production machine/s 
• Digital Technology/ies 
• Technology/ies 
• Energy management 
• Global production 
• Logistics 
• Supply/ies 
• Supply Chain 
• Industry 4.0 
• Industry 5.0 
• Distribution 
• Design 
• Operation 
• Evaluation 
• Research 
 

3.3 AREA TEMATICA 
Per selezionare le aree tematiche, è stato adottato un approccio basato sulle domande di 
ricerca e sulle keyword e, come identificati nei sottoparagrafi precedenti. Questo metodo ha 
permesso di garantire che le aree tematiche selezionate fossero strettamente pertinenti agli 
obiettivi della ricerca. 

Tale approccio ha permesso di mantenere un focus preciso e coerente, garantendo che la 
revisione coprisse in modo esaustivo i temi più significativi e rilevanti. La selezione accurata 
delle aree tematiche ha contribuito a costruire una base solida per l'analisi successiva, 
migliorando la qualità complessiva e la rilevanza della Systematic Literature Review. Le aree 
selezionate risultano, pertanto, essere le seguenti: 
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• Business, Management and Accounting 
• Economics, Econometrics and Finance 
• Social Sciences 
• Engineering 

 

3.4 INTERVALLO TEMPORALE, LINGUA DEL TESTO, TIPO DI FONTE E 
TIPOLOGIA DI DOCUMENTI 
Per la definizione dell'intervallo temporale degli articoli da considerare, è stato scelto un 
periodo di dieci anni, cioè dal 2014 al 2024. Questa decisione è stata presa per garantire 
l'inclusione degli studi più recenti e rilevanti nel campo delle Learning Factory, tenendo conto 
dell'evoluzione veloce e continua di questa area di ricerca. Infatti, si è riscontrato da Scopus, 
come la tematica delle Learning Factory, venisse già analizzata a partire dagli anni 2000, ma 
solo a partire dal 2014-2015, l’interesse verso questo argomento è cresciuto d’intensità, come 
si può vedere dalla figura 3. 

 

Figura 3: Distribuzione articoli per anno (fonte: elaborazione da Scopus) 

Per ottenere tale figura, è stata inserita su Scopus la search query “ ‘Learning Factory’ OR 
‘Learning Factories’ “ all’interno della barra di ricerca, ed è stato richiesto al sito di ricercare 
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tali keywords solo tra le “Keywords” degli articoli presenti nella libreria. Successivamente si è 
proceduto con l’identificare la quantità di documenti per ogni singolo anno a partire dal 1995 
fino al 2024 (ex. numero articoli nell’anno 1995-1996, successivamente per l’anno 1996-1997 
e così via fino al 2024). Una volta determinati la quantità di articoli per ogni singolo anno, è 
stato possibile graficarli come nella figura 3. 

Inoltre, si è stabilito che gli articoli inclusi siano scritti in lingua inglese. Questa scelta si basa 
sull'ampia diffusione dell'inglese come lingua predominante nella letteratura scientifica e 
tecnica, consentendo un accesso più ampio e una migliore comprensione dei risultati da parte 
della comunità scientifica. 

Inoltre, facendo riferimento alla SLR svolta da Vailati et al. 2023 si è stabilito che il tipo di fonte 
da includere deve comprendere articoli di rivista e conference paper. In seguito per 
approfondire maggiormente l’argomento trattato si è scelto di includere anche i capitoli di 
libro. Tutto ciò ha il fine di garantire una copertura completa e diversificata delle fonti di 
informazione disponibili. 

Infine, facendo sempre riferimento a Vailati et al. 2023, si è imposto il requisito che tutti i 
documenti inclusi debbano essere peer-reviewed. Questa selezione rigorosa è stata motivata 
dalla necessità di garantire la qualità e l'affidabilità degli studi considerati, riducendo al 
minimo il rischio di includere ricerche poco verificate o di scarsa qualità. L'approvazione 
attraverso il processo di revisione tra pari è un indicatore importante della validità e della 
solidità metodologica degli articoli, contribuendo così alla robustezza e all'affidabilità della 
presente Systematic Literature Review sulle Learning Factory. 

 

 

  



 36 

4. FASE 2: RICERCA DEGLI ARTICOLI IN BASE AI CRITERI DI 
INCLUSIONE/ESCLUSIONE 
 

Durante questa fase, all’interno dei vari sottoparagrafi verranno analizzati i diversi metodi di 
ricerca e filtraggio degli articoli. Questo passo della Systematic Literature Review è di 
fondamentale importanza in quanto permette di andare a effettuare una prima selezione degli 
articoli, i quali verranno ulteriormente filtrati nei passi successivi, contribuendo così alla 
creazione del corpus finale. 

4.1 RICERCA ARTICOLI  
Per la ricerca degli articoli, si è proceduto con l’utilizzo del database Scopus, come definito e 
spiegato nel paragrafo 3.1.  

Nel dettaglio, per l’individuazione dei documenti si è chiesto al motore di ricerca, di effettuare 
l’indagine delle search query all’interno di Titolo, Abstract e Keywords dei vari articoli presenti 
nella banca dati, andando specificare tale richiesta nell’apposita sezione “Search within” -> 
“Article title, Abstract, Keywords”, come mostrato in figura 4: 

 

 
Figura 4: Ricerca Scopus 

 

Successivamente si è proceduto con l’inserimento delle varie search query, partendo dalla 
prima più generica, “learning factory” OR “learning factories”, ed in seguito andando ad 
abbinare a questa le seguenti keywords, tramite operatore logico “AND”: 

• Action-oriented learning 
• Active learning 
• Experiential learning 
• Experimental learning 
• Didactic concept 
• Didactic transformation 
• Competency development 
• Education 
• Training 
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• Industrial training 
• Business/es 
• Manufacturing research 
• Product development process/es 
• Model construction 
• Production machine/s 
• Digital Technology/ies 
• Technology/ies 
• Energy management 
• Global production 
• Logistics 
• Supply/ies 
• Supply Chain 
• Industry 4.0 
• Industry 5.0 
• Distribution 
• Design 
• Operation 
• Evaluation 
• Research 

 

Si ricorda come all’interno della barra di ricerca di Scopus, è del tutto indifferente inserire la 
query testuale “learning factory” OR “learning factories”' oppure “Learning Factory” OR 
“Learning Factories”, in quanto il motore di ricerca non è sensibile all’uso di iniziali maiuscole 
piuttosto che minuscole. 

Nell’inserimento della search query, si è optato per inserire il testo tra le due virgolette (ex. 
“learning factory”), affinché il software andasse a ricercare all’interno della libreria, tutti gli 
articoli nei quali tra le keywords, compariva quanto specificato testualmente tra gli apici. Ciò 
non sarebbe accaduto se fosse stato omesso l’uso delle virgolette; in questo caso il tool 
avrebbe ricercato ed individuato all’interno del database, tutti gli articoli che contenevano 
anche solo uno delle varie parole inserite nella barra di ricerca (ex. se avessimo inserito 
learning factory al posto di “learning factory”, il tool avrebbe individuato tutti gli articoli che 
contenevano tra le keywords: solo la parola learning, e/o solo la parola factory). Tutto ciò 
avrebbe causato l’individuazione di una quantità di articoli nettamente superiore, e poco 
collegata con l’area di ricerca. 

Si noti inoltre come all’interno della frase di ricerca primaria, “learning factory” OR “learning 
factories”, compaia la locuzione OR. Questa è stata inserita affinché Scopus, individuasse 
all’interno della libreria tutti i documenti le cui keywords avessero o “learning factory” oppure 
“learning factories”. Inoltre è stato specificato “learning factories”, in quanto plurale irregolare 
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di “learning factory” (poiché qualora tra le parole chiave del documento fosse stato presente 
“learning factories”, inserendo solo la search query “learning factory” senza la locuzione OR 
più il plurale irregolare, “learning factories”, il motore di ricerca di Scopusnon avrebbe 
individuato gli articoli che contenevano la keyword “learning factories”). 

Per la composizione delle search query secondarie, ovvero le query che contenevano “learning 
factory” OR “learning factories” più AND e le keywords elencate in precedenza (ex. “learning 
factory” OR “learning factories” AND “Industry 4.0”), si è scelto di utilizzare la locuzione AND, 
affinché il software andasse a ricercare tra le keyword degli articoli presenti nella libreria, tutti 
quei documenti che contenevano sia “learning factory” che nel caso in esempio, anche 
“Industry 4.0”. 

Tale scelta è dovuta al fatto che la query testuale iniziale “learning factory” OR “learning 
factories”, risulta essere troppo generica. Pertanto aggiungendo le varie keywords, precedute 
dalla locuzione AND, si scende maggiormente nel dettaglio della tematica, individuando solo 
articoli fortemente correlati all’argomento della learning factory in analisi, effettuando così 
uuno studio più approfondito. 

Anche per le query secondarie, così come per quella primaria, nel caso di plurali irregolari si è 
proceduto a specificarli all’interno della query di ricerca (ex. “learning factory” OR “learning 
factories” AND “Product development process” OR “Product development processes”). 

Per ogni search query effettuata, sono stati esportati tutti i documenti individuati da Scopus 
sia in formato CSV (formato utilizzato per effettuare lo screening su Pandas), che in formato 
RIS (formato utilizzato per effettuare lo screening su Rayyan). Tra le informazioni esportate, 
come si può vedere in figura 5, si è scelto di esportare tutte le informazioni citazionali, 
bibliografiche e di Abstract & keywords, utili per un’analisi e uno screening dettagliato ed 
approfondito degli articoli. Inoltre è stato incluso anche il numero di citazioni, in quanto nelle 
fasi successive tale informazione sarebbe potuta essere utile, come nella fase 5. 
APPLICAZIONE APPROCCIO SNOWBALLING, dove il numero di citazioni potrebbe essere 
sfruttato nell’analisi di rete citazionale, per verificare l’autorevolezza del documento in esame. 
Nel dettaglio, questo dato può essere indicativo dell'interesse o della rilevanza dell'articolo 
all'interno della comunità scientifica e può essere utilizzato come uno dei vari parametri per 
valutare l'impatto dell'articolo stesso.  
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Figura 5: Informazioni esportate da Scopus 

4.2 SCREENING ARTICOLI SU PANDAS  
Una volta completata la fase di ricerca degli articoli, si è proceduto con la selezione (screening) 
di questi ultimi. Come riportato in Tabella 2, gli strumenti selezionati per tale fase sono in prima 
approssimazione Pandas e in seguito anche Rayyan. Questo approccio consente di effettuare 
un confronto tra i due metodi, garantendo un’analisi più approfondita. 

In questo paragrafo, verrà preso in analisi l’utilizzo di Pandas. Dopo la creazione dei vari file 
CSV, come descritto nella sezione precedente, questi sono stati raggruppati in un file unico, 
evitando così di gestire numerosi file CSV separatamente, nel dettaglio i file generati erano 
stati 29, uno per ogni search query lanciata, quindi uno per ognuna delle keyword selezionate. 
La decisione di raggruppare i vari file in un CSV unico, è motivata dal processo di screening 
effettuato su Pandas, in quanto se si fossero mantenuti tutti e 29 i file CSV, sarebbe stato 
necessario effettuare un processo di filtraggio diverso per ogni file (seppur con gli stessi criteri). 
Tutto ciò avrebbe potuto creare confusione nella selezione dei documenti, aumentando la 
probabilità di duplicare le fonti incluse in più file. 

Per la creazione del file CSV finale, ovvero quello che conteneva i 29 file separati, è stato 
utilizzato il sito web: https://products.aspose.app/cells/it/merger/csv. Una volta aver 
effettuato l’accesso con le proprie credenziale, la pagina web permette di selezionare vari file 
e raggrupparli in un CSV unico. 

Dopo aver terminato la fase di preparazione dei documenti, si può procedere con l’utilizzo del 
linguaggio di programmazione python, il quale può essere scritto sia sul terminale del proprio 
computer, che su un ambiente di sviluppo integrato, come ad esempio PyCharm, ambiente 
utilizzato durante lo svolgimento dell’elaborato di tesi in analisi e facilmente scaricabile dal 
sito: https://www.jetbrains.com/pycharm/download/?section=mac.   
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La scelta dell’ambiente di sviluppo digitale, anche detto IDE, è preferibile rispetto all'uso del 
terminale del computer per diversi motivi. Innanzitutto, un IDE come PyCharm offre 
un'interfaccia utente più intuitiva e strumenti avanzati che semplificano la scrittura e la 
gestione del codice. Ad esempio, PyCharm fornisce completamento automatico del codice, 
suggerimenti in tempo reale, e il rilevamento immediato degli errori di sintassi, aiutando a 
prevenire errori e a migliorare la produttività. Inoltre, l'ambiente di sviluppo permette di 
eseguire il codice passo per passo, esaminare le variabili e facilitare l'identificazione e la 
correzione di bug, grazie a strumenti di controllo. Al contrario, lavorare esclusivamente nel 
terminale del proprio device, richiede una conoscenza approfondita dei comandi specifici, 
delle librerie e dei vari strumenti, perciò può risultare più macchinosa e soggetta a errori, 
specie nel caso in cui l’operatore non possegga una conoscenza approfondita dello 
strumento. 

Una volta scaricato ed avviato l’ambiente di sviluppo digitale PyCharm, nella schermata 
principale, nella sezione in alto a destra, compare l’opzione “New Project”. Selezionandola si 
procede con indicare il nome del progetto, il tipo di interprete (che nel caso in esame è 
Anaconda, o anche noto come Conda, come specificato nella sezione: 1.2 DESCRIZIONE 
DEGLI STRUMENTI A SUPPORTO DI UNA SLR) e la posizione all’interno del dispositivo (ovvero 
la directory dove verranno salvati i dati all’interno del dispositivo dell’operatore), come 
mostrato in figura 6: 
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Figura 6: Creazione “New Project” su PyCharm 

 

Completata la fase di creazione del nuovo progetto, si può procedere con la creazione 
dell’ambiente Python dove effettuare lo screening. Per farlo, è sufficiente cliccare con il tasto 
destro del mouse sul progetto creato in precedenza, selezionare la voce “New”, quindi 
scegliere“Python file” e indicare il nome del file, come mostrato in figura 7: 

 
Figura 7: Creazione “Python file” su PyCharm 

 

Successivamente si può procedere con l’importazione del documento CSV finale, menzionato 
ad inizio paragrafo, selezionandolo dal proprio dispositivo e trascinandolo all’interno del 
progetto su PyCharm appena creato. 

Prima di procedere con lo screening degli articoli, risulta necessario scaricare e installare la 
libreria di Pandas, così come la libreria di NumPy (risulta essere una libreria di supporto a 
Pandas, la quale viene utilizzata nel processo di filtraggio degli articoli per gestire array 
multidimensionali e matrici). Per procedere con l’installazione dei due pacchetti, è sufficiente 
cliccare sull’icona “Python Packages” in basso alla pagina di apertura di PyCharm. 
Successivamente nella zona inferiore della pagina, così come mostrato in figura 8, comparirà 
la barra di ricerca dei pacchetti presenti, pertanto sarà sufficiente inserire il nome delle due 
librerie (Pandas e NumPy), ricercarle all’interno di “PyPi” e procedere con l’installazione della 
versione più recente cliccando sull’icona “Install”. 

Una volta installati, per verificare la versione scaricata così come per effettuare eventuali 
aggiornamenti, sarà sufficiente controllare la versione della libreria nella sezione “Installed”. 
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Figura 8: “Python Packages” su PyCharm 

 

In seguito all’installazione delle due librerie, si può procedere con la scrittura dei vari codici, 
necessari per effettuare la fase di screening, come mostrato in figura 9: 

Figura 9: Codice screening articoli 

 

Di seguito verranno spiegati tutti i vari passaggi, analizzando in maniera le varie stringhe che 
compaiono all’interno della figura 9. 
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Il primo codice da scrivere è: 

è import pandas as pd 
è import numpy as np 

Ovvero viene specificato al terminale di importare i pacchetti di Pandas e NumPy. Inoltre viene 
indicato come, in alcuni dei comandi successivi, potrebbe avvenire che per semplicità il 
pacchetto Pandas possa essere chiamato pd, così come il pacchetto Numpy possa essere 
chiamato np. 

Successivamente si chiede a Pandas di leggere il dataframe, ovvero il file CSV caricato in 
precedenza all’interno del progetto, ciò avviene attraverso la stringa: 

è df = pd.read_csv(‘Nome del file CSV’) 

Nel caso in esempio riportato in figura 9, è stato necessario convertire i dati della colonna 
“Year”, relativa l’anno di pubblicazione degli articoli presenti nel file CSV, da valori 
alfanumerici a valori numerici. 

Questa specifica è risultata necessaria in quanto, nei singoli 29 file CSV iniziali esportati da 
Scopus, i valori all’interno della suddetta colonna era già in formato numerico. Tuttavia, nel 
processo di unificazione dei 29 file in un file CSV unico, i valori della colonna “Year”, sono stati 
convertiti in maniera automatica dal sito (https://products.aspose.app/cells/it/merger/csv) in 
valori alfanumerici. Di conseguenza è stato necessario riconvertirli in valori numerici, grazie 
l’utilizzo di Pandas. 

La conversione appena descritta, è risultata necessaria per poter applicare il filtro relativo gli 
anni di pubblicazione, in quanto questo non sarebbe potuto essere applicato nel caso di valori 
alfanumerici (applicando il filtro relativo gli anni di pubblicazione senza effettuare la 
conversione, il terminale restitutiva come risultato: “Exit code:1”, ciò stava a significare la 
presenza di un errore all’interno dello script, il quale dopo varie analisi è stato individuato nei 
valori alfanumerici originariamente presenti all’interno del file CSV). 

Nel dettaglio è stato chiesto a Pandas di filtrare solo gli articoli con anno di pubblicazione a 
partire dal 2014 fino al 2024. Ciò è avvenuto attraverso le seguenti stringhe di codice: 

è anno_inizio = 2014 

è anno_fine = 2024 

è year_filter = (df['Year'] >= anno_inizio) & (df['Year'] <= anno_fine) 

La prima stringa specifica l’anno di inizio a partire dal quale includere gli articoli, mentre la 
stringa successiva definisce l’anno finale degli articoli da includere (nel caso in esame il range 
è di 10 anni e va dal 2014 al 2024). La terza ed ultime stringa permette di applicare i filtri 
esplicitati nelle due stringhe precedenti al dataframe iniziale, ovvero al file CSV completo. 

Successivamente è stato scritto il codice relativo il filtraggio degli articoli in base alle 
keywords, definite nel paragrafo 3.2 KEYWORD, le quali per maggior precisione vengono 
riportate nuovamente di seguito: 
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• Learning factory/ies 
§ Action-oriented learning 
§ Active learning 
§ Experiential learning 
§ Experimental learning 
§ Didactic concept 
§ Didactic transformation 
§ Competency development 
§ Education 
§ Training 
§ Industrial training 
§ Business/es 
§ Manufacturing research 
§ Product development process/es 
§ Model construction 
§ Production machine/s 
§ Digital Technology/ies 
§ Technology/ies 
§ Energy management 
§ Global production 
§ Logistics 
§ Supply/ies 
§ Supply Chain 
§ Industry 4.0 
§ Industry 5.0 
§ Distribution 
§ Design 
§ Operation 
§ Evaluation 
§ Research 

 

 Pertanto la stringa di codice che esplicita quanto appena descritto è la seguente: 

è keywords = ['Learning Factory', 'Action-oriented learning', 'Active learning', 'Experiential 
learning', 'Experimental learning', 'Didactic concept', 'Didactic transformation', 
'Competency development', 'Education', 'Training', 'Industrial training', 'Business', 
'Businesses', 'Manufacturing research', 'Product development process', 'Product 
development processes', 'Model construction', 'Production machine', 'Production 
machines', 'Digital Technology', 'Digital Technologies', 'Technology', 'Technologies', 
'Energy management', 'Global production', 'Logistics', 'Supply', 'Supplies', 'Supply 
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Chain', 'Industry 4.0', 'Industry 5.0', 'Distribution', 'Design', 'Operation', 'Evaluation', 
'Research'] 

è keyword_filter = ( 
    df['Author Keywords'].str.contains('|'.join(keywords), case=False, na=False) | 
    df['Index Keywords'].str.contains('|'.join(keywords), case=False, na=False) 
) 

Nel dettaglio, la prima stringa specifica le keywords che gli articoli devono contenere affinché 
vengano inclusi nel processo di screening; mentre la seconda stringa indica a Pandas di 
verificare che gli articoli caricati, includano almeno una delle keywords esplicitate in 
precedenza, indicando la colonna del file CSV dove effettuare tale ricerca (le colonne dove la 
ricerca è stata effettuata sono “Author Keywords” e “Index Keywords”). 

In seguito è stato applicato il filtro relativo la lingua del testo, che nella sezione 3.4 INTERVALLO 
TEMPORALE, LINGUA DEL TESTO, TIPO DI FONTE E TIPOLOGIA DI DOCUMENTI, è stato deciso 
fosse la lingua inglese, pertanto la stringa che esplicita quanto detto è la seguente: 

è language_filter = df['Language of Original Document'].str.contains('English', case=False, 
na=False) 

Si può notare come in questa stringa venga chiesto a Pandas, di includere solo gli articoli dove 
nella colonna “Language of Original Document”, compaia il carattere alfanumerico “English”. 

Per ultimo si è proceduto a scrivere la stringa relativa la tipologia di documento, definita 
sempre nel capitolo 3.4 INTERVALLO TEMPORALE, LINGUA DEL TESTO, TIPO DI FONTE E 
TIPOLOGIA DI DOCUMENTI. Nel dettaglio si è imposto che i documenti inclusi fossero solo 
articoli, paper di conferenze e capitoli di libro, tutto ciò è stato riassunto nella seguente stringa 
di codice: 

è document_types = ['Article', 'Conference paper', 'Book chapter'] 

è document_type_filter = df['Document Type'].isin(document_types) 

In particolare nella prima stringa viene esplicitata la tipologia di documenti appena elencati, 
mentre nella seconda stringa si chiede a Pandas di selezionare solo gli articoli che nella 
colonna “Document Type” abbiano come carattere alfanumerico: “Article”, “Conference 
paper” o “Book chapter”. 

Il filtro relativo la tipologia di fonte (peer-reviewed), non è stato applicato su Pandas, in quanto 
già applicato durante la fase di ricerca degli articoli su Scopus. 

Dopo aver esplicitato tutti i filtri, si è indicato a Pandas che il dataframe filtrato, dovesse 
includere tutti i filtri appena visti e, che il nome del nuovo dataframe fosse appunto 
dataframe_filtrato. Ciò è stato definito attraverso la seguente stringa: 

è df_filtrato = df[year_filter & keyword_filter & language_filter & document_type_filter] 

è print(df_filtrato) 
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(L’ultima stringa chiede a Pandas di stampare i risultati, cioè di mostrare tutti i dati degli articoli 
che hanno superato la fase di filtraggio, ciò permette di analizzare i risultati ottenuti attraverso 
la prima fase di screening). 

Dopo aver analizzato gli articoli filtrati, ci si è resi conto come molti di questi fossero ripetuti 
varie volte, pertanto si è richiesto alla libreria di eliminare i duplicati attraverso attraverso il 
segunete codice: 

è df_filtrato = df_filtrato.drop_duplicates() 

è print(df_filtrato) 

(Anche in questo caso si è chiesto a Pandas di stampare i risultati per effettuare unaverifica di 
quanto ottenuto). 

L’ultima stringa inserita, è stata quella utile a esportare i risultati ottenuti in un file CSV. Questo 
ha consentito di confrontare gli articoli finali sia con quelli iniziali, che con quelli ottenuti da 
Rayyan. 

Nel dettaglio, gli articoli che sono risultati essere idonei ai criteri di inclusione, superando la 
fase di screening, risultano essere 376. I risultati ottenuti sono riportati nella figura 10. 

 
Figura 10: Risultati screening Pandas 

 

4.3 SCREENING ARTICOLI SU RAYYAN 
Dopo aver completato il processo di screening con Pandas utilizzando il linguaggio di 
programmazione Python, è stato eseguito uno screening aggiuntivo con Rayyan, il cui 
funzionamento è stato descritto nel paragrafo 1.2. 

Tale scelta è motivata dalla volontà di avere un confronto tra i due metodi di filtraggio degli 
articoli, al fine di garantire una maggiore attendibilità dei risultati ottenuti. 

Prima di poter effettuare il processo di filtraggio, è risultato necessario effettuare il log-in (o la 
registrazione per i nuovi utenti) per poter accedere alla funzionalità complete del sito. 
Successivamente, si è proceduto con il creare un file zip contenete tutti e 29 i file RIS creati 
durante la fase di ricerca degli articoli su Scopus, così come specificato nella sezione 4.1 
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RICERCA ARTICOLI. Per l’utilizzo di Rayyan si è optato per importare i file in formato RIS, in 
quanto durante delle prove effettuate nel processo di conoscenza ed avvicinamento allo 
strumento, ogni volta che si procedeva all’importazione dei documenti nel formato CSV, 
formato comunque supportato dal sito, questo dava un errore nella lettura dei file, leggendo il 
file come privo d’informazioni (tale errore potrebbe essere imputabile all’incompatibilità tra le 
operazioni di lettura dei file del sito e il tipo formato CSV esportato con Scopus). 

Una volta creato il file zip, si è passati alla creazione di un nuovo progetto sul sito. In particolare 
è stato sufficiente cliccare sull’ icona “Create New Review”, ed è apparsa la schermata dove 
è stato possibile definire le impostazioni della revisione, come mostrato in figura 11. 

 

 
Figura 11: Interfaccia Rayyan 

 

Nel dettaglio è stato definito il titolo del progetto nell’apposita sezione “Review Title”, è stato 
definito il tipo di revisione all’interno della sezione “Review Type”, selezionando dal menu a 
tendina l’opzione “Systematic Review” ed infine è stato definito il dominio della revisione 
all’interno del menù a tendina nella sezione “Review Domain”, selezionando l’opzione 
“Other”, in quanto nessuna delle alternative presentate dal sito risultava esser vicina alle 
tematiche trattate all’interno di questo lavoro di tesi. 

Una volta creato il progetto, si è potuto procedere con l’importazione del file zip creato in 
precedenza, contenete tutti e 29 i file RIS (i quali presentavano gli stessi documenti del file CSV 
utilizzato per Pandas). 

La prima operazione effettuata è stata quella di eliminare i duplicati, selezionando dal menù la 
voce “Detect Duplicates”, pertanto quindi il sito ha aperto una finestra come quella mostrata 
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in figura 12, dove permette all’utente di selezionare quale dei due documenti includere, 
indicandone anche il grado di similarità tra i documenti proposti. 

 

Figura 12: Eliminazione duplicati su Rayyan 

 

Dei 943 documenti identificati dal sito come possibili duplicati, un'attenta analisi condotta 
tramite il tool ha portato all'archiviazione di 625 articoli nella sezione "Deleted" e 318 nella 
sezione "Resolved". Così, partendo dai 1098 documenti contenuti nel file RIS iniziale e dopo 
aver risolto i duplicati, il numero di articoli è stato ridotto a 445, i quali sono stati 
successivamente sottoposti a un ulteriore processo di filtraggio. 

Il processo di screening è continuato nella area “Review Data”, dove al suo interno nella 
sezione dei filtri, si è proceduto a definire: 

• “Publication Type”: tra le opzioni selezionabili sono stati inclusi, così come definito nel 
capitolo 3.4 INTERVALLO TEMPORALE, LINGUA DEL TESTO, TIPO DI FONTE E TIPOLOGIA DI 
DOCUMENTI, “CONF” (cioè conference paper), “Journal Article” (cioè articoli di giornale) 
ed infine CHAP (cioè i capitoli di libri) 

• “Main Language”: tra le opzioni selezionabili è stata inclusa solo l’opzione “English”, così 
come definito nel capitolo 3.4 INTERVALLO TEMPORALE, LINGUA DEL TESTO, TIPO DI 
FONTE E TIPOLOGIA DI DOCUMENTI. 

• “Years”: tra le opzioni selezionabili sono stati inclusi gi anni a partire dal 2014 fino al 2024, 
così come definito nel capitolo 3.4 INTERVALLO TEMPORALE, LINGUA DEL TESTO, TIPO DI 
FONTE E TIPOLOGIA DI DOCUMENTI. 

Per quanto riguardo il filtro relativo le keywords, questo non è stato applicato, in quanto il sito 
proponeva solo delle “Keywords” pre-impostate, le quali però differivano da quelle definite nel 
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capitolo 3.2 KEYWORD. Sebbene la possibilità di personalizzazione delle parole chiave sia 
un’opzione offerta dal sito, questa è disponbile ma solo nella versione a pagamento. Data la 
scelta di utilizzare lo strumento solo come ulteriore elemento di analisi, per effettuare un 
confronto con i risultati ottenuti attraverso la libreria di Pandas, si è optato per non attivare 
l’opzione a pagamento, limitando il filtraggio degli articoli solo attraverso i filtri disponibili nella 
versione “free”. 

Anche in questo caso, così come per Pandas, il filtro relativo la tipologia di fonte (peer-
reviewed), non è stato applicato, in quanto già applicato durante la fase di ricerca degli articoli 
su Scopus. 

Una volta terminata la fase di screening, si è proceduto con l’esportazione dei dati ottenuti; 
questa volta però i dati sono stati esportati in formato CSV, opzione direttamente applicabile 
ed eseguibile dal sito web, in modo da permette un miglior confronto ed analisi con quelli 
ottenuti da Pandas. 

Nel dettaglio, il numero di articoli che hanno superato la fase di filtraggio su Rayyan sono 396, 
appena venti in più rispetto a quelli ottenuti su Pandas, pari ad una percentuale di circa 5%. 

A causa dell’organizzazione molto confusa del CSV generato da Rayyan, in cui tutte le 
informazioni sono inserite in un'unica colonna con separatori e posizionamenti molto caotici 
e disordinati, non è stato possibile effettuare un confronto meticoloso dei risultati ottenuti 
rispetto a quelli generati da Pandas. Data la finalità del lavoro di tesi di utilizzare metodi 
automatizzati per eseguire una systematic literature review, considerata la differenza minima 
tra gli articoli inclusi con i due metodi, si è scelto quindi di utilizzare il file CSV prodotto da 
Pandas, utilizzandolo per proseguire con il processo di filtraggio che verrà analizzato nei 
capitoli successivi.  

La scelta di preferire Pandas rispetto a Rayyan è motivata dal fatto che il processo di filtraggio 
degli articoli risulta molto più automatizzato con Pandas. Utilizzando il linguaggio di 
programmazione Python, una volta scritto il codice, è il software a eseguire autonomamente 
tutto il lavoro di screening. Al contrario, Rayyan richiede un maggiore intervento umano; infatti, 
invece che automatizzare completamente il processo di revisione, Rayyan opera 
principalmente da strumento di supporto per gli operatori durante l'esecuzione di una 
Systematic Literature Review. 
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5. FASE 3: SELEZIONE DEGLI ARTICOLI IN BASE AL TITOLO 
E ALL’ABSTRACT 
In questa fase, verrà eseguito lo screening degli articoli in base al titolo e all'abstract, 
inizialmente verranno utilizzate due tecniche avanzate di analisi del linguaggio naturale: la 
Latent Dirichlet Allocation (LDA), analizzata nel documento di Süzek (2017), e la Latent 
Semantic Analysis (LSA), presentata nel documento di Chauhan et al. (2022). Queste tecniche 
permetteranno di automatizzare parte del processo di selezione, facilitando l'individuazione 
delle informazioni rilevanti direttamente dal titolo e abstract degli articoli. 

Attraverso l'applicazione di LDA e LSA, sarà possibile estrarre i temi principali trattati negli 
articoli inclusi, valutando se tali temi sono in linea con le finalità di questo lavoro di tesi. Ciò 
permetterà di verificare che il processo di filtraggio, effettuato nella fase precedente, ha 
realmente selezionato solo gli articoli pertinenti al tema di ricerca. 

Successivamente si procederà con lo screening manuale, cioè si procederà con una lettura 
dettagliata dei titoli e degli abstract per confermare o escludere la rilevanza degli articoli 
selezionati. Questo duplice approccio, che combina l'automazione con un'analisi umana più 
approfondita, permetterà di ottenere un set di articoli finali che siano effettivamente coerenti 
con gli obiettivi dello studio in esame. 

 

5.1 TECNICA LATENT SEMANTIC ANALYSIS (LSA) 
La tecnica Latent Semantic Analysis (LSA), come emerge dal documento di Süzek (2017), 
rappresenta una delle tecniche più avanzate e largamente utilizzate. Analizzata per la prima 
volta da Deerwester et al. nel 1990, la Latent Semantic Analysis cerca di superare le limitazioni 
dei metodi tradizionali di rappresentazione dei testi, in cui ogni parola viene considerata 
separatamente dalle altre, senza tenere conto delle connessioni nascoste nel significato tra i 
termini. Il punto di partenza della LSA è la costruzione di una matrice termine-documento, 
dove ogni riga rappresenta una parola unica nel corpus e ogni colonna rappresenta un 
documento o un segmento di testo. Il valore in ciascuna cella di questa matrice riflette la 
frequenza o il peso di una parola specifica in un determinato documento. Questa matrice, 
tuttavia, tende a essere molto grande e sparsa, e non cattura le relazioni semantiche più 
profonde che esistono tra i termini. 

Per affrontare questo problema, la Latent Semantic Analysis impiega la Decomposizione ai 
Valori Singolari, una tecnica di riduzione dimensionale che scompone la matrice originale A in 
tre matrici più piccole: la matrice U, la matrice Σ e la matrice V. La matrice U contiene le parole 
distribuite nello spazio concettuale, la matrice Σ è una matrice diagonale che contiene i valori 
singolari, e la matrice V rappresenta i documenti nello spazio concettuale. 

L'uso della Decomposizione ai Valori Singolari consente di ridurre il numero di dimensioni della 
matrice termine-documento, mantenendo solo le componenti principali che rappresentano le 
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relazioni semantiche tra i termini. In altre parole, la Latent Semantic Analysis comprime le 
informazioni rilevanti, eliminando il "rumore" semantico, ovvero quelle variazioni linguistiche 
che non aggiungono significato ai dati. 

Una delle applicazioni principali della Latent Semantic Analysis è l'estrazione automatica delle 
parole chiave. In questo contesto, questa tecnica viene utilizzata per identificare i termini più 
significativi all'interno di un corpus di documenti. Questi termini sono quelli che meglio 
rappresentano i concetti latenti del testo, offrendo una sintesi semantica efficace. Questa 
capacità della LSA la rende uno strumento potente per il riassunto automatico dei testi, per la 
categorizzazione dei documenti e per il miglioramento delle prestazioni dei motori di ricerca. 

L'articolo di Süzek 2017 sottolinea come l'efficacia della Latent Semantic Analysis nel compito 
di estrazione automatica delle parole chiave sia stata confrontata con altre tecniche 
consolidate (come ad esempio la tecnica Metamap). La LSA si distingue per la sua capacità di 
identificare relazioni semantiche latenti che sfuggono ad approcci più semplici. Ciò si traduce 
in una maggiore accuratezza nel recupero delle informazioni e nella categorizzazione dei 
contenuti. 

Inoltre, la Latent Semantic Analysis non si limita a identificare semplicemente le parole più 
frequenti, ma comprende l'intera rete di relazioni semantiche tra le parole, permettendo di 
captare significati più profondi e contestuali. Questo approccio consente di evitare il problema 
della polisemia, dove una stessa parola può avere significati diversi in contesti diversi, e 
dell'omonimia, dove parole diverse possono avere significati simili. 

Tuttavia, la Latent Semantic Analysis non è esente da limitazioni. Una delle critiche principali 
è che la tecnica assume che i dati siano distribuiti in modo normale, il che non è sempre vero. 
Inoltre, la riduzione dimensionale può talvolta comportare una perdita di informazioni rilevanti, 
soprattutto se il numero di dimensioni ridotte è troppo basso. Nonostante queste limitazioni, 
la tecnica LSA rimane una tecnica estremamente utile per l'analisi dei testi, specialmente in 
contesti dove è importante comprendere le relazioni semantiche latenti tra i termini. 

Süzek 2017 conclude affermando che l'uso della Latent Semantic Analysis per l'estrazione 
automatica delle parole chiave è non solo efficace, ma anche paragonabile a tecniche più 
moderne, dimostrando la sua rilevanza e applicabilità nei contesti attuali. Grazie alla sua 
capacità di captare relazioni semantiche profonde, continua a essere una scelta privilegiata 
per l'analisi del linguaggio, dimostrando la sua utilità in una vasta gamma di applicazioni, dalla 
ricerca accademica al miglioramento dei sistemi di recupero delle informazioni. 

Dopo aver illustrato brevemente il funzionamento della tecnica Latent Semantic Analysis, si 
procede alla sua applicazione sul corpus di articoli selezionati nella fase 2. Questa tecnica può 
essere efficacemente automatizzata utilizzando Python, rendendo il processo di analisi più 
efficiente e sistematico. 

Pertanto ora si procede ad illustrare come automatizzare tale tecnica utilizzando Python. La 
prima operazione da effettuare, consiste nell’ aprire PyCharm ed installare le varie librerie, così 
come descritto nel paragrafo 4.2, quindi è sufficiente cliccare sull’icona “Python Packages”, 
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situata in basso a sinistra. Successivamente, all’interno della sezione dedicata ai pacchetti di 
Python, è necessario inserire nella barra di ricerca il nome delle varie librerie e procedere all’ 
installazione, ricordando di scaricare le versioni più recenti. Le librerie per cui risulta 
necessario effettuare il download sono: 

• Pandas (già installate nella fase precedente) 
• Gensim  
• Nltk  
• Matplot 
• Wordcloud  

Una volta installate, si potrà procedere all’ importazione di queste in Python, così come 
mostrato in figura 13. 

Figura 13: Librerie Python necessarie all’automatizzazione della tecnica LSA 

 

Una volta importate le librerie, si procede con il download delle “stopwords” attraverso il 
comando: 

è nltk.download('stopwords') 

Le “stopwords” sono parole comuni che non apportano alcun contributo significativo al 
contenuto semantico del testo (come ad esempio: il, e, ma). 

Successivamente, si procede con la fase di pre-processamento del testo (illustrata in figura 
14), durante la quale viene chiesto a Python di rimuovere le parole contenute all’interno delle 
“stopwrods” dai titoli e dagli abstract presenti nel file “CSV finale.csv”. Tale passaggio è 
fondamentale per effettuare la pulizia dei titoli e dei testo degli abstract, lasciando solo le 
parole più rilevanti per l’analisi semantica. La rimozione delle “stopwords” risulta cruciale per 
evitare confusione e per migliore la precisone dell’analisi che verrà effettuata 
successivamente mediante la tecnica di Latent Semantic Analysis. 

Una volta completato il pre-processamento, si procede con l’importazione del file CSV 
contente i 376 documenti individuati durante la fase 2, denominato “CSV finale.csv”. La stringa 
utilizzata per effettuare tale operazione è: 
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è df = pd.read_csv('CSV finale.csv') 

Dopo aver importato il file, si procede con l’applicazione della fase di pre-processamento del 
CSV, cioè con la pulizia dei titoli e degli abstract dalle “stopwords”. 

Queste ultime quattro fasi vengono mostrate all’interno della figura 14 riportata di seguito: 

Figura 14: Stringhe relative al download delle “stopwords”, al pre-processamento, all’ importazione CSV ed 
all’applicazione del pre-processamento al CSV 

 

Successivamente, si procede ad applicare la funzione “perform_lsa” ai dati testuali, cioè si 
esegue la Latent Semantic Analysis tramite la seguente stringa: 

è def perform_lsa(text_data, n_topics):  

Quindi, si procede alla vettorizzazione del testo, trasformandolo in una matrice di vettori 
numerici basati sulla frequenza delle parole e sulla loro importanza relativa nei documenti. 
Questo passaggio avviene attraverso la stringa: 

è vectorizer = TfidfVectorizer() 

Successivamente, tale operazione viene applicata al testo al fine di ottenere una 
rappresentazione numerica dei documenti. La stringa utilizzata per tale operazione è: 

è X = vectorizer.fit_transform(text_data) 

Una volta ottenuta la matrice, si procede con l’ applicazione dell’algoritmo di Latent Semantic 
Analysis. Questo algoritmo viene applicato alla matrice appena generata, ottenendo così una 
matrice ridotta che rappresenta i documenti attraverso i temi estratti. Le istruzioni per questo 
passaggio, vengano rappresentante dalle seguenti stringhe: 
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è lsa = TruncatedSVD(n_components=n_topics, random_state=42) 

è X_topics = lsa.fit_transform(X) 

è terms = vectorizer.get_feature_names_out() 

è topic_terms = [] 

 

Per ogni tema estratto, si procede ad identificare i termini più rappresentativi, combinando i 
termini stessi con i pesi associati a ciascuno di essi all’interno del tema. Successivamente, i 
termini vengono ordinati in base alla loro importanza nel tema. Vengono selezionati pertanto 
solo i primi 10 termini più rilevanti, i quali vengono estratti e inseriti all’interno della lista 
“topic_terms”. Infine, si procede a stampare tale lista, al fine di avere una visione chiara dei 
contenuti principali presenti nei dati.  

Le stringhe utilizzate per esplicitare tali comandi sono: 

è for i, comp in enumerate(lsa.components_): 
    terms_comp = zip(terms, comp) 
    sorted_terms = sorted(terms_comp, key=lambda x: x[1], 

è reverse=True)[:10] 
    topic_terms.append([t[0] for t in sorted_terms]) 
    print(f"Topic {i + 1}:") 
    for t in sorted_terms: 

è print(t[0]) 

è print("\n") 

Dopo aver applicato la funzione “perfrom_lsa”, si procede ad applicare la funzione “plot_lsa”, 
utilizzata per ottenere la visualizzazione grafica dei temi estratti mediante la funzione 
“perfrom_lsa”.  

In questa fase, viene determinato il numero di temi generati, si crea una griglia (subplot) per la 
visualizzazione delle “word cloud” dei temi, si imposta il titolo della figura e per ogni tema 
individuato viene creata una “word cloud” composta solo dai termini più rilevanti. Infine, la 
figura viene mostrata e salvata in un file immagine. 

Le stringhe utilizzate per esplicitare queste operazioni sono: 

è def plot_lsa(topic_terms, n_topics): 
    n_generated_topics = len(topic_terms) 
    fig, axes = plt.subplots(1, n_generated_topics, figsize=(20, 10), sharex=True) 
    fig.suptitle('LSA Topic Wordclouds', fontsize=22) 
    for i, ax in enumerate(axes): 
        wordcloud = WordCloud(background_color='white').generate(' 
'.join(topic_terms[i])) 
        ax.imshow(wordcloud, interpolation='bilinear') 
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        ax.set_title(f'Topic {i + 1}', fontsize=16) 
        ax.axis('off') 

è plt.tight_layout() 

è plt.subplots_adjust(top=0.85) 
     

è plt.savefig('lsa_wordclouds.png') 

è plt.show() 

Infine, viene indicato il numero di topic desiderati (nel caso in esame 5) e si richiede a Python 
di stampare i risultati. 

Quanto descritto rappresenta una spiegazione sintetica dell’intero codice utilizzato per 
applicare la tecnica di Latent Semantic Analysisi, il quale viene riportato di seguito in figura 15. 

 
Figura 15: Codice completo tecnica Latent Semantic Analysis 

 

I risultati ottenuti dall’applicazione della tecnica di Latent Semantic Analysis sono visualizzati 
attraverso le “word cloud” riportate in figura 16. Si noti come i temi estratti siano perfettamente 
in linea con le tematiche oggetto di analisi all’interno di questo lavoro di tesi, confermando così 
l’efficacia del processo di filtraggio eseguito mediante l’utilizzo di Python (fase 2 della SLR in 
esame). 
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Figura 16: “word cloud” ottenuta mediante l’applicazione della tecnica di Latent Semantic Analysis 

 

5.2 TECNICA LATENT DIRICHLET ALLOCATION (LDA) 

La tecnica Latent Dirichlet Allocation (LDA), come emerge dal documento di Chauhan et al. 
(2022), è una tecnica di estrazione dei topic che ha acquisito grande popolarità negli ultimi 
anni, specialmente nell'analisi dei testi. La Latent Dirichlet Allocation è un metodo 
probabilistico per individuare i principali temi all’interno di ampie raccolte di documenti. 
Questo approccio si basa sull'assunzione che i testi siano composti da una distribuzione 
probabilistica di argomenti e che ciascun argomento possa essere descritto da una 
distribuzione di parole. 

Il modello LDA utilizza un approccio generativo, ipotizzando che i documenti siano prodotti 
attraverso una serie di processi probabilistici. Per ogni documento, viene inizialmente 
selezionata una distribuzione di temi che indica quanto ciascun tema è rappresentato nel 
documento. Una volta determinata questa distribuzione, si procede a generare le parole del 
documento. Per ogni parola, viene scelto un tema basato sulla distribuzione tematica del 
documento, e successivamente la parola viene selezionata in base alla distribuzione delle 
parole associate a quel tema. Questo processo consente di identificare i temi come gruppi di 
parole che tendono a comparire insieme in un documento, rivelando così le strutture 
tematiche nascoste nei dati testuali. Uno dei principali vantaggi dell'LDA è la sua capacità di 
rilevare più temi all'interno di un singolo documento, riflettendo la complessità dei testi, che 
raramente trattano un unico argomento. Inoltre, la Latent Dirichlet Allocation fornisce una 
distribuzione di probabilità sui temi per ogni documento, permettendo di comprendere non 
solo quali temi sono presenti, ma anche l'importanza relativa di ciascuno di essi all'interno del 
documento.  

L'articolo di Chauhan et al. 2022, analizza l'applicazione della tecnica LDA nell'ambito del 
turismo, focalizzandosi sull'analisi delle recensioni degli utenti. Le recensioni sono una fonte 
ricca di informazioni, che spesso contengono opinioni e feedback su vari aspetti di un servizio 
o prodotto. Utilizzando l’approccio LDA, è possibile estrarre i temi principali discussi dagli 
utenti, come la qualità del servizio, la pulizia, la posizione, ecc., permettendo così alle aziende 
di ottenere una comprensione approfondita delle percezioni e delle aspettative dei clienti. Tale 
approccio pertanto può essere utilizzato sia per l’analisi di testi più semplici, come ad esempio 
le recensioni su un prodotto/servizio, che su testi più complessi come quelli utilizzati 
all’interno di una Systematic Literature Review. 
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Il processo di modellazione dei topic tramite LDA inizia con la pre-elaborazione dei dati, dove i 
testi originari vengono puliti e normalizzati. Questo include la rimozione di parole comuni 
(stopwords), la lemmatizzazione (processo di riduzione delle parole alla loro froma base, cioè 
alla radice) e la tokenizzazione (processo di riduzione del testo in unità più piccole chiamate 
token). Una volta che i dati sono stati preparati, viene applicato il modello LDA, il quale richiede 
la definizione di un certo numero di topic. La scelta del numero ottimale di topic è spesso un 
compito complesso e richiede una valutazione empirica, poiché un numero troppo basso 
potrebbe non catturare tutti i temi rilevanti, mentre un numero troppo alto potrebbe 
frammentare eccessivamente i temi. 

La Latent Dirichlet Allocation utilizza due parametri principali, α e η, che controllano 
rispettivamente la distribuzione dei topic nei documenti e la distribuzione delle parole nei 
topic. La regolazione di questi parametri può influenzare significativamente i risultati del 
modello, rendendolo più o meno focalizzato su determinati argomenti. 

Una volta addestrato il modello, i risultati vengono interpretati esaminando le parole più 
probabili associate a ciascun topic. Questo processo può essere supportato da visualizzazioni 
come wordcloud o grafici che mostrano la distribuzione dei topic nei documenti. Nell'articolo 
di Chauhan et al. 2022, viene discusso come l'uso di LDA abbia permesso di individuare con 
successo i temi centrali nelle recensioni degli utenti, fornendo un'analisi approfondita delle 
loro esperienze e preferenze. 

Uno degli aspetti più interessanti dell’approcio LDA è la sua interpretabilità. A differenza di altri 
modelli più complessi, questa tecnica produce output che possono essere facilmente 
compresi e interpretati dai ricercatori e dai professionisti. Ciò lo rende uno strumento 
estremamente utile per l'analisi esplorativa dei dati e per la generazione di insight che possono 
guidare le decisioni aziendali. 

Chauhan et al. 2022 evidenzia inoltre le sfide associate all'uso della LDA, come la sensibilità 
alla dimensione del corpus e alla qualità della pre-elaborazione dei dati. Nonostante queste 
sfide, la Latent Dirichlet Allocation si dimostra un metodo robusto per l'analisi dei dati testuali 
e per l'estrazione dei topic. 

Dopo aver illustrato il funzionamento della tecnica Latent Dirichlet Allocation, si procede alla 
sua applicazione sul corpus di articoli selezionati nella fase 2. Come si può evincere dalla 
descrizione appena effettuata circa l’applicazione di tale tecnica, questa risulta essere molto 
lunga e complessa. Il modello LDA però può essere efficacemente automatizzato utilizzando 
Python, il quale permette di rendere il processo di analisi efficiente e rapido allo stesso tempo, 
semplificando notevolmente il lavoro dei ricercatori. 

Pertanto ora si procede ad illustrare come automatizzare tale tecnica utilizzando Python. La 
prima operazione da effettuare, consiste nell’ aprire PyCharm ed installare le varie librerie, così 
come descritto nel capitolo 4.2 SCREENING ARTICOLI SU PANDAS, quindi è sufficiente 
cliccare sull’icona “Python Packages”, situata in basso a sinistra. Successivamente, 
all’interno della sezione dedicata ai pacchetti di Python, è necessario inserire nella barra di 
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ricerca il nome delle varie librerie e procedere all’ installazione, ricordando di scaricare le 
versioni più recenti. Le librerie per cui risulta necessario effettuare il download sono: 

• Pandas (già installate nella fase precedente) 
• Gensim  
• Nltk  
• Matplot 
• Wordcloud  

Una volta installate, si potrà procedere all’ importazione di queste in Python, così come 
mostrato in figura 16. 

Figura 16: Librerie Python necessarie all’automatizzazione della tecnica LDA 

 

Anche per la tecnica Latent Dirichlet Allocation, così come per l’approccio Latent Semantic 
Analysis, dopo aver importato le librerie, si procede con il download delle “stopwords” (parole 
comuni che non apportano alcun contributo significativo al contenuto semantico del testo) 
utilizando il comando: 

è nltk.download('stopwords') 

 
Successivamente, si procede con la fase di pre-processamento, cioè la rimozione delle 
“stopwords”  dai titoli ed abstract del file “CSV finale.csv”, come illustrato nella sezione 5.1 
TECNICA LATENT SEMANTIC ANALYSIS (LSA), pertanto si effettua l’importazione del file “CSV 
finale.csv” attraverso la stringa: 

è df = pd.read_csv('CSV finale.csv') 

Quindi si applica il pre-processamento al file CSV. L’intero processo viene eseguito come 
mostrato in figura 17. 
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Figura 17: Stringhe relative al download delle “stopwords”, al pre-processamento, all’ importazione CSV ed 
all’applicazione del pre-processamento al CSV 

 

(Poiché questo processo è analogo a quello eseguito all’interno della sezione 5.1 TECNICA 
LATENT SEMANTIC ANALYSIS (LSA), la spiegazione di tali passaggi è risultata meno 
approfondita. In particolare si è cercato di essere meno ripetitivi possibile in modo da evitare 
di appesantire eccessivamente la lettura del seguente lavoro di tesi).   

Successivamente, si procede ad applicare la funzione “perform_lda” ai dati testuali, cioè si 
esegue la Latent Dirichlet Allocation tramite la seguente stringa: 

è def perform_lda(text_data, n_topics): 

Quindi, si procede alla suddivisione di ciascuno dei documenti in una lista di parole separate 
da spazi, attraverso la stringa: 

è text_data = [text.split() for text in text_data] 

In seguito, viene creato un dizionario che mappa ogni termine in un identificatore unico, il quale 
rappresenta l'intero vocabolario dei documenti. Tale comando viene indicato attraverso la 
stringa: 

è dictionary = corpora.Dictionary(text_data) 

Successivamente ogni documento viene convertito in un formato "bag of words" (BoW), che 
rappresenta i documenti come vettori di conteggi di parole. Ogni parola nel documento viene 
mappata al suo identificatore nel dizionario e al conteggio delle sue occorrenze. La stringa 
utilizzata per tale istruzione è: 

è corpus = [dictionary.doc2bow(text) for text in text_data] 
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Una volta creato il dizionario, dopo aver convertito i documenti nel fomrato BoW, si procede 
con l’ applicazione del modello di Latent Dirichlet Allocation. Questo modello prende come 
dati di ingresso il corpus di articoli appena convertiti nel formato “bag of words”, il dizionario, 
il numero di temi da estrarre ed altri parametri, come ad esempio “random_state” (per la 
riproducibilità dei risultati) e “passes” (numero di iterazioni sull'intero corpus per ottimizzare il 
modello). Le istruzioni per questo passaggio, vengano rappresentante dalle seguenti stringhe: 

è lda_model = LdaModel(corpus=corpus, id2word=dictionary, num_topics=n_topics, 
random_state=42, passes=10) 

è topic_terms = [] 

 

Per ogni tema estratto, si procede ad identificare i termini più rappresentativi, combinando i 
termini stessi con i pesi associati a ciascuno di essi all’interno del tema. Successivamente, si 
procede a pulire e separare i termini per ogni tema, estraendo solo i nomi delle parole (e non 
anche i loro pesi associati). Le parole rappresentative di ciascun tema vengono aggiunte a una 
lista “topic_terms”, ed infine si procede a stampare tale lista, al fine di avere una visione chiara 
dei contenuti principali presenti nei dati.  

Le stringhe utilizzate per esplicitare tali comandi sono: 

è for idx, topic in lda_model.print_topics(-1): 
    terms = topic.split(' + ') 
    terms = [term.split('*')[1].strip('"') for term in terms] 

è topic_terms.append(terms) 

è print(f"Topic {idx+1}: {topic}") 

è print("\n") 

Dopo aver applicato la funzione “perfrom_lda”, si procede ad applicare la funzione “plot_lda”, 
utilizzata per ottenere la visualizzazione grafica dei temi estratti mediante la funzione 
“perfrom_lda”.  

In questa fase, viene determinato il numero di temi generati, si crea una griglia (subplot) per la 
visualizzazione delle “word cloud” dei temi, si imposta il titolo della figura e per ogni tema 
individuato viene creata una “word cloud” composta solo dai termini più rilevanti. Infine, la 
figura viene mostrata e salvata in un file immagine. 

Le stringhe utilizzate per esplicitare queste operazioni sono: 

è def plot_lda(lda_model, corpus, dictionary, n_topics): 
    n_generated_topics = n_topics 
    fig, axes = plt.subplots(1, n_generated_topics, figsize=(20, 10), sharex=True) 
    fig.suptitle('LDA Topic Wordclouds', fontsize=22) 
    for i, ax in enumerate(axes): 
        wordcloud = 
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WordCloud(background_color='white').generate_from_frequencies(dict(lda_model.sh
ow_topic(i, 10))) 
        ax.imshow(wordcloud, interpolation='bilinear') 
        ax.set_title(f'Topic {i + 1}', fontsize=16) 
        ax.axis('off') 

è plt.tight_layout() 

è plt.subplots_adjust(top=0.85) 

è plt.savefig('lda_wordclouds.png') 

è plt.show() 

Infine, viene indicato il numero di topic desiderati (nel caso in esame 5) e si richiede a Python 
di stampare i risultati. 

Quanto descritto rappresenta una spiegazione sintetica dell’intero codice utilizzato per 
applicare la tecnica di Latent Dirichlet Allocation, il quale viene riportato di seguito in figura 18. 

Figura 18: Codice completo tecnica Latent Dirichlet Allocation 
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I risultati ottenuti dall’applicazione della tecnica di Latent Dirichlet Allocation sono visualizzati 
attraverso le “word cloud” riportate in figura 19. Si noti come anche in questo caso, i temi 
estratti siano perfettamente in linea con le tematiche oggetto di analisi all’interno di questo 
lavoro di tesi, confermando così l’efficacia dell’automatizzazione in Python del processo di 
filtraggio, eseguita all’interno della fase 2 nella SLR in esame. 

 

 

Figura 19: “word cloud” ottenuta mediante l’applicazione della tecnica di Latent Dirichlet Allocation 

 

5.3 SCREENING MANUALE 
Dopo aver verificato, mediante le tecniche LDA e LSA, che il processo di filtraggio 
automatizzato in Python eseguito nella fase 2 abbia effettivamente selezionato solo gli articoli 
pertinenti alle domande di ricerca, si è proceduto alla lettura dei titoli e degli abstract di 
ciascuno dei 376 articoli inclusi nel corpus. Questo passaggio ha avuto l'obiettivo di 
determinare a quale delle domande di ricerca i documenti rispondessero e in che modo. Nel 
caso in cui alcuni articoli risultassero completamente fuori tema, si è proceduto ad applicare 
un ulteriore processo di filtraggio al fine della successiva rimozione dal corpus.  

A tal fine, è stata utilizzata la Tabella 3, per verificare la corrispondenza degli articoli con le 
domande di ricerca. Si è posta una una spunta nella casella corrispondente qualora il 
documento risultasse pertinente al tema indicato. Per gli articoli fuori tema è stata inserita la 
dicitura: “NON PERTINENTE CON LE TEMATICHE AFFRONTATE ALL'INTERNO DEL PRESENTE 
LAVORO”, mentre per i documenti duplicati è stata utilizzata la dicitura: “UGUALE A 'Titolo 
articolo'”. 

Nel processo di filtraggio eseguito all’interno di questo paragrafo, la Tabella 3 è stata arricchita 
di altre 4 colonne, che risulteranno utili nelle fasi successive del lavoro di Systematic Literature 
Review in esame. 

Nel dettaglio le colonne aggiunte sono: 

• “TESTO COMPLETO”: utile nella Fase 4: “Selezione degli articoli in base alla lettura 
completa” 

• “CITED BY (DATO AGGIORNATO AL 7/24)”: utile nella Fase 5: “Applicazione approccio 
snowballing”. La specifica “DATO AGGIORNATO AL 7/24” risulta necessaria, in quanto il 
numero di citazione potrebbe variare nel corso del tempo, quindi viene esplicitato il mese 
cui il numero riportato fa riferimento 
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• “APPROCCIO DI RICERCA”: utile nella Fase 7: “Analisi del corpus: descrizione 
dell’approccio di studio dei trend relativi allo scopo di ricerca (o argomento chiave)” 

• “TREND”: utile nella Fase 8: “Analisi del corpus: descrizione dei principali trend relativi allo 
scopo della ricerca (o argomento chiave)” 

Di seguito in Tabella 4 sono riportate le immagini della tabella con i risultati ottenuti dall'analisi 
dei titoli e degli abstract. 
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Tabella 4a: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4b: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4c: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4d: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4e: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4f: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4g: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4h: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4i: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4l: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4m: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4n: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 4o: Screening per Titolo ed Abstract dei 376 articoli del corpus 
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Terminata la fase di lettura di titolo ed abstract, il processo di filtraggio ha consentito di 
eliminare 31 articoli considerati non pertinenti al tema trattato in questa Systematic Literature 
Review. Di conseguenza, al termine di questa fase, il corpus della SLR comprende 345 articoli. 

 

5.4 CONSIDERAZIONI CRITICHE 
Analizzando la Tabella 4, emergono diverse osservazioni significative sulle finalità e i contenuti 
delle Learning Factory nel contesto tecnico-scientifico attuale. Uno degli aspetti principali che 
risulta è la prevalenza di un obiettivo didattico comune a gran parte delle Learning Factory 
censite. Questa tendenza riflette una chiara vocazione formativa degli ambienti nei quali sono 
sviluppate, che si concentrano sull'insegnamento delle operations (es: training sulle 
operazioni da eseguire lungo il processo produttivo come analizzato da Abele et al 2015) e delle 
strategie manageriali (nella Tabella 4 identificate come “contenuti” -> “business”), come ad 
esempio l’efficientamento e ottimizzazione dei processi produttivi (Erol et al 2016), Lean 
Production (Vijayan et al 2020). Questo suggerisce che il target primario di molte Learning 
Factory sia quello di preparare gli studenti ad affrontare i compiti aziendali, con un approccio 
sia tecnico che manageriale. Tuttavia, si nota una differenza interessante: mentre lo scopo di 
education in ambito universitario e di scuola secondaria superiore è prevalente, 
l’insegnamento rivolto ai dipendenti (denotato come “industrial training” nella Tabella 4) e la 
ricerca scientifica come scopo delle Learning Factory ricevono una certa minore attenzione. 

Un altro aspetto rilevante è la predominanza delle fasi del ciclo di vita di un prodotto relative a 
produzione/assemblaggio e distribuzione/logistica all'interno delle Learning Factory. Questo 
dato non sorprende, considerando che tali fasi rappresentano il cuore delle attività operative 
nelle aziende manifatturiere e sono centrali nella formazione dei futuri tecnici e ingegneri. Al 
contrario, le fasi di supply, service e disposal sono significativamente meno considerate. 
Questa lacuna può derivare da diversi fattori: in primo luogo, queste fasi, specialmente il 
disposal, potrebbero essere state considerate meno critiche o meno “didatticamente 
rilevanti” nei percorsi formativi tradizionali, sebbene invece sia l’Industry 4.0 che la 5.0 
dedichino molta attenzione a queste tematiche. Inoltre, le Learning Factory, essendo in molti 
casi strutture accademiche, potrebbero non avere le risorse o le infrastrutture necessarie per 
simulare in modo realistico tutte le fasi del ciclo di vita del prodotto. 

Una delle fasi che riceve maggiore attenzione, oltre a quelle di production/assembly e 
distrubution/logistics, è quella di research and development. Questo è un segnale positivo, 
poiché indica che le learning factory non si limitano a riprodurre i processi operativi delle 
aziende, ma cercano anche di promuovere l'innovazione, rendendo questi spazi non solo 
luoghi di apprendimento, ma anche di sperimentazione. Tali luoghi di sperimentazione sono 
da intendersi come luoghi dove si conduce ricerca applicata relativa allo sviluppo di un 
prodotto o di un processo produttivo; non ricerca pura come quella effettuata in talune 
Learning Factory. Un esempio di ricerca pura svolta all’interno di una Learning Factory è fornito 
dal lavoro di Zancul et al (2020), dove si fa riferimento alla ricerca di nuovi metodi di 
apprendimento all’interno delle Learning Factory che siano più efficaci di quelli tradizionali . 
Ciò risulta particolarmente rilevante nel contesto di un'economia sempre più guidata 
dall'innovazione tecnologica e dai principi dell’Industry 4.0 e dell’Industry 5.0. 
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L'utilizzo frequente di software e hardware avanzati è coerente con il contesto in cui operano 
le fabbriche dell’apprendimento moderne. Nello specifico, Abele et al 2017 analizza come 
all’interno delle Learning Factory vengano utilizzati software di simulazione, software 
progettati per supportare metodologie di Lean Manufacturing, piattaforme di E-Learning per 
facilitare l’apprendimento interattivo. Kipper et al 2021, invece, analizza come all’interno delle 
Learning Factory vengano utilizzati sia sistemi hardware come sensori e altri strumenti di 
monitoraggio utili per il rilevamento di dati da utilizzare per efficientare la produzione, che 
sistemi hardware utili ad automatizzare la produzione. Questi strumenti sono diventati 
fondamentali sia per la simulazione di ambienti produttivi complessi, che per la gestione 
integrata dei processi. Ciò è in linea con le aspettative per un contesto che abbraccia l'Industry 
4.0, una fase evolutiva dell'industria manifatturiera caratterizzata dall'automazione, dall'uso 
di tecnologie avanzate, dal machine learning e dalla robotica. La scelta del range temporale 
2014-2024 come criterio di inclusione/esclusione nella Fase 1 è significativa, in quanto 
rappresenta una fase cruciale per la diffusione dell'Industry 4.0 e quindi non sorprende che le 
Learning Factory si siano adattate per rispondere a queste nuove esigenze. 

Nonostante questi risultati siano in linea con le aspettative, dalla lettura di titolo ed abstract 
emergono alcune criticità e spunti per riflessioni. La scarsa attenzione dedicata alle fasi di 
supply, service e disposal evidenzia un potenziale gap formativo che potrebbe limitare la 
preparazione dei futuri operatori. L'Industry 4.0 e 5.0 non si limita alla produzione, ma implica 
una visione più ampia che abbraccia l'intero ciclo di vita del prodotto, includendo la gestione 
sostenibile delle risorse e l'efficienza lungo tutta la catena di fornitura. Pertanto, un'evoluzione 
delle Learning Factory dovrebbe mirare ad integrare in modo più completo queste fasi, 
preparandosi a rispondere alle sfide di un mercato sempre più complesso e interconnesso.  
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6. FASE 4: SELEZIONE DEGLI ARTICOLI IN BASE ALLA 
LETTURA COMPLETA  
 

In questa fase, il processo di screening degli articoli proseguirà attraverso la lettura completa 
dei testi. Nel dettaglio, si verificherà se la banca dati Scopus offre la versione PDF del file 
completo dei documenti inclusi nel corpus; in caso contrario si procederà con l’eliminazione 
di questi dal corpus finale. 

Qualora la versione “full text” risulti esser disponibile, si procederà con la lettura completa del 
documento. Successivamente, mediante l’utilizzo della Tabella 4, si verificheranno le spunte 
inserite all’interno della tabella che identificano gli argomenti di ciascun articolo coerenti con 
le domande di ricerca definite al paragrafo 2 trattate dai documenti, cioè si accerterà se 
l’analisi effettuata durante la fase precedente, cioè durante la Fase 4: screening in base alla 
lettura di titolo ed abstract, risulti corretta. Eventualmente la lettura completa fornisca 
feedback diversi, si procederà con la modifica delle spunte.  

Si continuerà con il riempimento delle colonne:  

• “TESTO COMPLETO” 
• “CITED BY (DATO AGGIORNATO AL 7/24)” 
• “APPROCCIO DI RICERCA” 
• “TREND” 

le quali possono essere analizzate solo dopo avere effettuato una lettura completa dei 
documenti. Tale analisi risulterà essere utile per le fasi successive della Systematic Literature 
Review in esame. 

Per la fase di lettura completa del testo è stato adottato un duplice approccio. In un primo 
momento, si è proceduto alla lettura integrale del documento, precedentemente scaricato in 
formato PDF, effettuando una prima verifica delle spunte inserite nella Tabella 4. 
Successivamente, è stato utilizzato il software SciSpace (disponibile al seguente 
link: https://typeset.io), caricando il documento nella sezione “Chat with PDF” -> “Upload 
PDF”. 

In questa fase, sono state poste domande al software, nella sezione "Chat with Paper", relative 
ai quesiti di ricerca stabiliti nella Fase 0: Definizione delle domande di ricerca; quindi sono 
state effettuate ulteriori richieste qualora fossero emersi dubbi sull'inserimento preliminare 
delle spunte nella Tabella 4. Una volta analizzato approfonditamente il documento, si è 
proceduto a inserire le spunte finali nella Tabella 5, riportata alla fine del paragrafo.  

È importante sottolineare come il tool di SciSpace sia basato su intelligenza artificiale, per cui 
la lettura completa del PDF risulta essenziale per verificare l'accuratezza delle informazioni 
estratte dall'AI. Pertanto, tale strumento deve essere considerato come un supporto utile per 
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chiarire eventuali dubbi/incertezze, ma l'analisi principale deve necessariamente essere 
condotta dal ricercatore. 

I risultati ottenuti al termine della fase di selezione degli articoli in base alla lettura completa 
vengono riportati di seguito nella Tabella 5. 
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Tabella 5a: Screening dopo la lettura completa dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 5b: Screening dopo la lettura completa dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 5c: Screening dopo la lettura completa dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 5d: Screening dopo la lettura completa dei 376 articoli del corpus 
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Tabella 5e: Screening dopo la lettura completa dei 376 articoli del corpus 



 86 

Nel dettaglio si può vedere come a partire dai 376 articoli presenti nel corpus alla fine della 
Fase 3: Selezione degli articoli in base al titolo e all’abstract, si sia arrivati ad una bibliografia 
finale composta da 248 documenti dopo la lettura completa. Gran parte degli articoli esclusi 
non risultava essere fuori tema, in quanto quelli non pertinenti alle tematiche trattate 
all’interno della Systematic Literature Review in esame erano stati già scartati al termine della 
fase procedente, Fase 3. Le motivazioni che invece hanno portato a rifiutare gran parte degli 
articoli esclusi durante questa fase è stata l’impossibilità di scaricare il PDF completo dalla 
piattaforma Scopus (selezionata nelle fasi precedenti come uno dei criteri di inclusione 
necessario affinché il documento venisse incluso nella SLR), poiché non disponibile. Tale 
requisito risultava esser necessario per poter effettuare un'analisi approfondita utile ad 
includerli in questo lavoro di tesi. 
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7. FASE 5: APPLICAZIONE APPROCCIO SNOWBALLING 
 

Dopo aver terminato il processo di screening, quindi dopo aver individuato i documenti da 
includere nel corpus della presente Systematic Literature Review, si è proceduto con 
l’applicazione dell’approccio snowballing. 

Nel dettaglio è stato applicato sia il backward snowballing (cioè la ricerca e il successivo 
screening degli articoli che vengono citati negli articoli presenti nel corpus) che il forward 
snowballing (cioè la ricerca e il successivo screening degli articoli che citano gli articoli inclusi 
nel corpus). 

Per effettuare questi due processi di analisi è stato utilizzato il software CitationGecko (come 
già anticipato in Tabella 1), il quale permette di automatizzare l’intera fase di snowballing.  

Nel dettaglio, è stato sufficiente collegarsi al link: https://citationgecko.azurewebsites.net e 
cliccare la sezione “Add more seed” all’interno della home page, come mostrato in figura 20. 

 

Figura 20: Home-page CitationGecko 

 

Una volta selezionata la sezione “Add more seed”, è stato possibile scegliere la modalità con 
cui caricare i documenti del corpus della Systematic Literature Rview già selezionati nelle fasi 
precedenti di screening, affinché il tool potesse effettuare in autonomia la fase di snowballing. 
Le modalità di caricamento a disposizione erano:  

• “Import from Bibtex”: consente di importare i documenti caricando un file in formato BiBTeX 
(.bib)  
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• “Search for Papers”: permette di caricare i documenti andandoli a selezionare dalla libreria 
di CitationGecko 

• “Import from Zotero”: permette di caricare i documenti importandoli da Zotero (software 
per la gestione dei riferimenti bibliografici e dei materiali a essi collegati) 

• “Import from Mendeley”: permette di caricare i documenti importandoli da Mendeley 
(software per la gestione dei riferimenti bibliografici) 

Tra le opzioni disponibili, è stata scelta l'opzione “Search for Papers”, con la quale si è 
proceduto a ricercare tutti i 248 documenti all’interno del database, aggiungendoli 
manualmente uno ad uno. 

Al termine del processo di inserimento degli articoli, il software ha sviluppato due grafici (uno 
per il backward snowballing e l’altro per il forward snowballing) riportati di seguito in Figura 21 
e Figura 22, i quali rappresentano visivamente le connessioni tra gli articoli del corpus. 

 

 
Figura 21: Grafico di CitationGecko per il backward snowballing 

 

CLUSTER 
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Figura 22: Grafico di CitationGecko per il farward snowballing 

Nel dettaglio, ogni nodo nel grafico rappresenta un articolo di ricerca. I nodi corrispondono agli 
articoli del corpus che sono stati inseriti manualmente o che sono stati trovati tramite il 
processo di backward snowballing o di forward snowballing. Le linee che collegano i nodi 
rappresentano le relazioni di citazione tra gli articoli, se un nodo è collegato a un altro tramite 
una linea, significa che uno dei due articoli cita l'altro. La dimensioni del nodo indica 
l'importanza di un articolo all'interno della rete di citazioni, la quale si basa su quante volte un 
articolo è citato dagli altri articoli, pertanto un nodo più grande rappresenta un articolo 
altamente citato. Inoltre, i nodi sono colorati in modo diverso per distinguere tra gli articoli 
"seed" (quelli che caricati all'inizio, cioè quelli in grigio in Figura 21) e i nuovi articoli trovati dal 
tool tramite il processo di "snowballing", cioè quelli in giallo in Figura 21. Si noti come gli articoli 
siano stati raggruppati in cluster (indicati in Figura 21), i quali rappresentano gruppi di articoli 
fortemente interconnessi tra loro tramite citazioni, questo indica che tali documenti 
appartengono a un tema di ricerca fortemente correlato o comunque simile. Infine, particolare 
importanza riveste la posizione dei nodi nel grafico, gli articoli più centrali sono quelli più 
collegati, evidenziando come questi abbiano un ruolo centrale o comunque possano essere 
considerati influenti nella Systematic Literature Review in esame, a differenza degli articoli più 
distanti i quali risultano meno collegati agli altri. 

Al termine del processo di snowballing, Citation Gecko ha identificato 47 nuovi articoli, che 
sono stati sottoposti al processo di screening. Inizialmente, è stata effettuata una selezione 
basata sui criteri di inclusione ed esclusione. Successivamente, è stata eseguita una 
valutazione attraverso la lettura del titolo e dell’abstract, e infine si è proceduto alla selezione 
tramite la lettura completa degli articoli. I risultati di questa analisi sono riportati in Tabella 6. 
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Tabella 6a: Screening dopo la lettura completa dei 47 articoli individuati tramite snowballing 



 91 

 

Tabella 6b: Screening dopo la lettura completa dei 47 articoli individuati tramite snowballing 

Dopo aver effettuato lo screening degli articoli consigliati da Citation Gecko, quelli che hanno 
superato la selezione o per cui era disponibile la versione PDF "full text" sono risultati essere 
solo 23, i quali sono stato aggiunti al corpus finale, che al termine della fase precedente 
risultava essere composto da 248 documenti, generando così un corpus finale di 271 articoli. 

Al termine del processo di snowballing, si è proceduto ad aggiornare la colonna “CITED BY” 
presente nelle varie tabelle Excel incluse nel presente documento, poiché era aggiornata al 
24/7/24 e quindi riportava dati obsoleti. Pertanto, si è verificato il numero di citazioni per ogni 
articolo al 8/10/24 e, se necessario, questa informazione è stata modificata in base alle 
variazioni intercorse tra luglio e ottobre 2024. I risultati di tale verifica sono riportati di seguito 
nella Tabella 7: 
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Tabella 7a: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  
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Tabella 7b: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  
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Tabella 7c: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  
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Tabella 7d: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  
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Tabella 7e: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  
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Tabella 7f: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  
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Tabella 7g: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  
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Tabella 7h: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  
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Tabella 7i: Aggiornamento “CITED BY” corpus finale  

 

Il grafico in Figura 21 ottenuto da Citation Gecko evidenzia chiaramente come alcuni articoli 
siano caratterizzati da “pallini” di maggiori dimensioni, i quali evidenziano che tali documenti 
sono particolarmente centrali nella Systematic Literature Review in quanto contraddistinti da 
un elevato numero di citazioni ricevute, e ciò risulta essere evidente anche dalla Tabella 7. 
Questi articoli infatti trattano temi fondamentali nel contesto delle Learning Factory e 
dell'Industry 4.0, rappresentando riferimenti chiave per la ricerca nel settore. Il lavoro di Baena 
et al. 2017, ad esempio, analizza come le Learning Factory siano utilizzate come strumenti per 
facilitare la transizione verso l'Industry 4.0, un argomento cruciale che attrae notevole 
attenzione in quanto integra innovazioni tecnologiche e metodologiche applicabili alla 
produzione. Allo stesso modo, i lavori di Abele et al 2015 e 2017 approfondiscono il ruolo delle 
Learning Factory nella formazione e nella ricerca, sottolineando come queste strutture siano 
essenziali per lo sviluppo di competenze pratiche e innovative. Questi contributi sono stati 
ampiamente citati perché delineano un quadro teorico e applicativo che collega le Learning 
Factory alla formazione e alla ricerca orientata al futuro, dimostrando la loro rilevanza nel 
campo manifatturiero. Anche l’articolo di Erol et al. 2016, si colloca al centro della rete di 
citazioni di Figura 21, con ben 436 citazioni, il che ne riflette l’importanza per il settore. Esso 
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presenta un approccio basato su scenari per l’apprendimento legato alla produzione, come ad 
esempio scenari relativi all’ottimizzazione dei tempi di assemblaggio di un prodotto, oppure 
relativi allo sviluppo di capacità di problem solving collaborativo tra i partecipanti. Inoltre il 
metodo che l’autore ha utilizzato per l’analisi dei vari scenari ha attratto molto interesse per la 
sua applicabilità e concretezza. Nel dettaglio la metodologia impiegata è il problem-
competency framework, la quale è utilizzata per sviluppare scenari di apprendimento mirati, 
focalizzandosi sulle competenze necessarie per affrontare i problemi specifici del contesto 
industriale. Questo approccio viene rappresentato graficamente come un cubo 
tridimensionale, che prende in considerazione tre aspetti principali: i livelli di gestione (cioè le 
competenze manageriali allenate all’interno della Learning Factory), le aree di processo (cioè 
le diverse fasi del ciclo produttivo trattate nel documento) e i tipi di competenze (necessarie 
per i vari ruoli svolti all’interno della Learning Factory). Infine, Faller et al. 2015 mostrano come 
le Learning Factory possano supportare le PMI regionali nell’implementazione di tecnologie e 
metodologie proprie dell’Industry 4.0, un tema particolarmente rilevante per l’adozione di 
queste pratiche innovative su scala più ampia. Analizzando questi articoli e la loro posizione 
nel grafico, risulta chiaro che la loro centralità è motivata dal fatto che offrono contributi teorici 
e pratici fondamentali per il campo delle Learning Factory, integrando l’industria, l’educazione 
e la formazione tecnologica in un contesto che è cruciale per la transizione verso l’Industry 4.0. 

Al termine del lavoro di snowballing, è possibile affermare come una limitazione di Citation 
Gecko sia il suo approccio di non immediata interpretazione. Infatti, la piattaforma non 
consente di distinguere quali articoli siano stati aggiunti tramite backward snowballing e quali 
tramite forward snowballing. Ciò è dovuto al fatto che Citation Gecko restituisce un unico 
elenco bibliografico contenente tutti gli articoli suggeriti da questo strumento, rendendo 
difficile tracciare l'origine specifica di ciascuno di questi. Tale mancanza di chiarezza si 
manifesta anche nella lettura dei grafici, dove risulta difficile identificare quali articoli siano i 
più citati e quindi centrali rispetto alla tematica trattata. Nel presente lavoro di tesi, per 
giungere alle conclusioni finali appena effettuate, è stata necessaria un'analisi accurata, che 
ha richiesto un lungo confronto tra i grafici della Figura 21 e Figura 22, e la Tabella 5. Questo 
approccio ha reso più complicata l'analisi e la valutazione della pertinenza e dell'impatto degli 
articoli nella Systematic Literature Review. 

 

7.1 CONSIDERAZIONI FINALI SUL CORPUS COMPLETO AL TERMINE DEL 
PROCESSO DI SNOWBALLING 
Analizzando i risultati ottenuti dalla lettura degli articoli completi inclusi nel corpus finale, 
composto dai documenti della Tabella 5 e della Tabella 6, ivi compresi gli articoli selezionati 
con l’applicazione dello snowballing, emerge un quadro più dettagliato e articolato rispetto a 
quello presentato nella Tabella 4.  

Il confronto tra il set di dati finale ( cioè composto dagli articoli che hanno superato la Fase 4 
più gli articoli individuati dal processo di snowballing) e il set di dati ottenuto al termine della 



 102 

Fase 3, permette di osservare come la lettura completa dei testi, effettuata nella fase 4, abbia 
permesso di acquisire informazioni più approfondite e dettagliate rispetto alla sola analisi dei 
titoli e degli abstract eseguita nella Fase 3. Nella Tabella 4 si osservava già una prevalenza di 
Learning Factory con finalità didattiche, ma grazie alla lettura completa del testo si quantifica 
con precisione questa tendenza, mostrando che l’85% dei documenti del corpus finale si 
concentra su questo aspetto. Tale dato conferma e rafforza le osservazioni iniziali, ma l’analisi 
più approfondita rivela anche come il 54% di tali articoli includa l’industrial training e 
solamente il 38% si dedichi alla ricerca, confermando che queste due dimensioni, seppur 
presenti, restano secondarie rispetto all’obiettivo didattico principale. 

L’approfondimento dei contenuti, reso possibile dalla lettura completa, evidenzia come quasi 
tutte le Learning Factory includano insegnamenti legati alle operations. Ad esempio, in Zancul 
et al. (2020)l’autore analizza come gli studenti apprendano l’utilizzo di tecnologie avanzate 
relative alla produzione. La tematica relativa l’insegnamento delle operations è presente nel 
96% dei documenti del corpus finale, un dato che sottolinea la forte attenzione rivolta alle 
competenze operative che i lavoratori utilizzeranno in contesto aziendale. Tuttavia, solo il 49% 
di tali documenti affronta anche temi relativi alle strategie manageriali (in Tabella 5 identificate 
come “contenuti” -> “business”), come l’efficientamento delle linee di produzione, 
suggerendo che queste tematiche, sebbene importanti, non sono sempre una priorità. Questi 
risultati sono coerenti con l’idea che molte Learning Factory si focalizzino prevalentemente 
sugli aspetti operativi, rispondendo a una domanda di mercato orientata alla preparazione 
pratica dei lavoratori, presenti e futuri. Poiché spesso viene criticato agli studenti di possedere 
una solida formazione teorica ma poche competenze pratiche, l’obbiettivo di tali Learning 
Factory, pertanto, è proprio quello di colmare questo gap, offrendo un ambiente in cui teoria e 
pratica si fondono, consentendo agli studenti di applicarein contesti operativi reali le 
conoscenze acquisite.  

La lettura completa dei testi ha permesso anche di ottenere un quadro più preciso sulle fasi 
del ciclo di vita analizzate all’interno delle Learning Factory. Se al termine della Fase 3, le fasi 
di produzione/assemblaggio e distribuzione/logistica risultavano essere le più sviluppate, 
l’analisi più dettagliata ottenuta da una lettura completa dei documenti, rivela come in realtà 
è la fase di production/assembly a prevale nell’84% dei documenti del corpus finale, mentre il 
Research and Development viene trattata nel 41% degli articoli. Le fasi di supply (3%), service 
(14%), distribution/logistics (15%) e disposal (2%) restano marginali, confermando una 
mancanza di attenzione su questi aspetti. Questo potrebbe indicare che, sebbene le Learning 
Factory si concentrino su attività produttive e di sviluppo, trascurano altre fasi cruciali del ciclo 
di vita del prodotto, che sono fondamentali per un approccio olistico alla formazione 
industriale, soprattutto in un contesto di Industry 4.0 e 5.0, dove la tematica del disposal così 
come della manutenzione (che si può identificare all’interno della categoria “service” nella 
Tabella 5), ricoprano un’importanza sempre maggiore sia in termini di efficienza produttiva, ma 
soprattutto in termini di riduzione dell’impatto ambientale. 

L’utilizzo di software (87%) e hardware (84%) nelle Learning Factory risulta frequente e 
ampiamente diffuso, un dato che rispecchia pienamente le aspettative in un contesto 
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dominato dai principi dell’Industry 4.0 così come della 5.0. La grande diffusione di tecnologie 
digitali e strumenti avanzati è coerente con la necessità di formare lavoratori capaci di operare 
in ambienti automatizzati e interconnessi. La definizione del range temporale di rierca degli 
articoli che va tra il 2014 e il 2024 come criterio di inclusione, permette di catturare il periodo 
di massimo sviluppo dell’Industry 4.0 e i dati confermano come, all’interno di questo 
decennio, la trasformazione digitale abbia avuto un impatto significativo sulle Learning 
Factory. 

L’analisi dei documenti più recenti evidenzia come le tematiche legate all’Industry 5.0 stiano 
iniziando ad emergere, seppur in misura minore rispetto all’Industry 4.0. Con soli 16 articoli del 
corpus finale (5,9%) dedicati all’Industry 5.0 rispetto ai 155 (57,2%) che trattano l’Industry 4.0, 
è evidente che l’evoluzione verso un nuovo paradigma è ancora in fase d’avvio. Tuttavia, il 
riferimento crescente all’utilizzo dell’intelligenza artificiale e dei robot nella produzione 
suggerisce che le Learning Factory stiano già iniziando ad aprirsi a queste nuove tecnologie, in 
quanto perfettamente aderenti ai tre principi dell’Industry 5.0, ovvero centralità dell’uomo, 
sostenibilità e resilienza, confermando la loro funzione di avanguardia tecnologica. 

Un ulteriore aspetto interessante è l’attenzione rivolta all’apprendimento orientato all’azione, 
individuato nei documenti come “Action oriented learning” e/o “Active Learning”. Come 
afferma Enke et al (2018), questi sono due approcci didattici che enfatizzano l'importanza 
dell'interazione e dell'impegno attivo degli studenti nel processo di apprendimento. La 
tematica è presente in 200 articoli del corpus finale (73,8%) ed è affiancata dal tema 
dell'apprendimento interattivo, che viene trattato in quasi 100 articoli (36,9%). Nel dettaglio, 
l'apprendimento interattivo sfrutta le tecnologie moderne (ex. Realtà aumentata, AI, …) per 
potenziare l'interazione tra studenti, insegnanti e contenuti didattici, come descritto da Singh 
et al. (2019).Questi dati sono coerenti con l'uso intensivo di software e hardware e confermano 
come le Learning Factory puntino a una formazione esperienziale e immersiva, fondamentale 
per il contesto industriale moderno. Altre tematiche emergenti sono la Lean Production, 
presente in quasi 50 articoli corpus finale (18,5%), cosi come l’Efficienza Energetica, trattata 
in una trentina di studi (cioè circa l’ 11,1%). Questi aspetti riflettono la crescente attenzione 
verso la sostenibilità e l’efficienza, due pilastri dell’Industry 4.0 e soprattutto della 5.0. In 
sintesi, la Tabella 5 offre una visione più dettagliata e precisa rispetto alla Tabella 4, 
confermando le tendenze principali ottenute al termine della Fase 3, ma arricchendole di nuovi 
dettagli, grazie agli approfondimenti e alla maggior precisione e dettaglio ottenuti dalla lettura 
completa dei testi. 
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CONCLUSIONI 
 

Questa tesi apporta un contributo rilevante allo stato dell'arte sulle Learning Factory esistenti, 
non solo per l’analisi approfondita di queste strutture , poiché l'argomento inizia ad essere già 
esplorato nella letteratura esistente, ma anche per l’approccio metodologico innovativo 
adottato per realizzare la Systematic Literature Review . In questo senso, la novità risiede nelle 
tematiche trattate, in quanto non sufficientemente esplorate nella letteratura attuale. Infatti, 
la maggior parte dei contributi relativi alle Learning Factory disponibili si focalizza su aspetti 
molto specifici, come ad esempio quelli esclusivamente legati all'Industry 4.0. In questo 
lavoro, al contrario, si è intrapresa un'analisi delle Learning Factory in un contesto più ampio e 
diversificato. Un’ulteriore novità è rappresentata dal modo in cui tali risultati sono stati 
raggiunti, sfruttando strumenti e tecniche di automazione per rendere più efficiente il processo 
di revisione. A causa dei tempi limitati , il lavoro si è concentrato principalmente sulla fase di 
screening della Systematic Literature Review, senza arrivare a completare l’intero processo. 
Nonostante questo, l’utilizzo di tool di supporto e l’integrazione di analisi automatizzate e 
manuali ha permesso di ottenere un processo ottimizzato, che può essere di grande utilità per 
i futuri ricercatori del settore. 

Un elemento centrale e innovativo di questa tesi è stato quindi l’automatizzazione, parziale o 
totale, della fase di screening, realizzata attraverso l’uso combinato sia di strumenti digitali 
avanzati e che attraverso l’intervento manuale del tesista. In questo modo, è stato possibile 
non solo effettuare una selezione più rapida ed efficiente degli articoli rilevanti, ma anche 
migliorare la precisione delle analisi. Questo approccio potrebbe rappresentare un valore 
aggiunto per i futuri operatori del settore, facilitando l’esecuzione di analisi più approfondite 
ed auspicabilmente, riducendo i lunghi tempi necessari per completare una Systematic 
Literature Review. In un contesto in cui la quantità di pubblicazioni scientifiche aumenta 
esponenzialmente e le tecnologie per l’analisi automatica dei dati si evolvono costantemente, 
disporre di metodologie efficienti e automatizzate diventa cruciale per mantenere 
l’aggiornamento e la rilevanza degli studi accademici. 

Tuttavia, il lavoro presenta alcuni limiti significativi che devono essere riconosciuti e affrontati. 
Uno dei principali è legato al fatto che la tesi si è interrotta alla fine della fase di screening, 
senza procedere con le fasi successive, come l’analisi dei dati e la sintesi dei risultati. Di 
conseguenza, l’analisi dei dati si è limitata a una panoramica dei trend principali emergenti, 
ottenuti dalla lettura completa degli articoli inclusi nel corpus, senza una sintesi dettagliata e 
un’interpretazione critica approfondita degli stessi. Questo implica che non è stato possibile 
valutare in modo esaustivo l’efficacia delle Learning Factory nei contesti aziendali o educativi 
specifici, né esaminare a fondo le metodologie impiegate dagli autori nella realizzazione degli 
studi, al fine di valutare la loro efficienza e appropriatezza. Inoltre, non sono stati esplorati in 
dettaglio aspetti come la loro sostenibilità, il loro contributo nell’ambito dell’Industry 4.0 e 5.0, 
o le sfide che queste strutture affrontano in termini di implementazione e adattamento alle 
esigenze mutevoli del mercato del lavoro. Questi elementi avrebbero potuto arricchire l’analisi 
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e offrire un quadro più completo e robusto, ma richiedono ulteriori indagini che non sono state 
affrontate in questa tesi a causa delle limitazioni temporali e pratiche. 

Alla luce di questi limiti, i passi futuri per la ricerca in questo ambito sono chiari e mirano a 
completare le fasi mancanti della Systematic Literature Review per ottenere una 
comprensione più completa e dettagliata delle Learning Factory. Il primo passo è, quindi, 
proseguire con l’estrazione dei dati, la loro sintesi e l’analisi comparativa dei risultati, al fine di 
verificare se i trend preliminari emersi nella fase di screening trovano conferma in una 
valutazione più strutturata. Inoltre, si dovrebbe valutare la possibilità di integrare ulteriori tool 
e metodologie innovative per automatizzare le fasi finali della Systematic Literature Reviw, 
come l’estrazione e la sintesi dei dati. Ad esempio, strumenti basati su tecnologie di machine 
learning e intelligenza artificiale potrebbero essere utilizzati per migliorare l’efficienza 
dell’intero processo di revisione, riducendo i tempi necessari per analizzare grandi quantità di 
dati e garantendo, al contempo, una maggiore precisione nell’identificazione delle tematiche 
rilevanti. 

Un’altra direzione di ricerca futura potrebbe riguardare l’applicazione pratica delle Learning 
Factory nei diversi contesti aziendali e formativi, esplorando come queste strutture possano 
essere adattate alle esigenze specifiche delle aziende in diversi settori e in che modo possano 
essere ottimizzate per migliorare l’apprendimento e la formazione dei lavoratori. Potrebbe 
inoltre essere utile indagare ulteriormente l’impatto delle tecnologie emergenti, come 
l’intelligenza artificiale e la robotica in linea con l’Industry 5.0, all’interno delle Learning 
Factory, per comprendere come queste innovazioni stiano cambiando la struttura e 
l’organizzazione di questi ambienti di apprendimento. 

Infine, sarebbe importante esplorare i temi della sostenibilità e dell’efficienza energetica, che 
sono sempre più rilevanti in un contesto di Industry 4.0 e 5.0. Un’indagine approfondita su 
come queste fabbriche possano contribuire a tali obiettivi, integrando pratiche sostenibili e 
riducendo l’impatto ambientale dei processi produttivi, potrebbe aprire nuove prospettive di 
ricerca e sviluppo. In sintesi, il lavoro futuro dovrebbe concentrarsi non solo sul 
completamento della revisione sistematica e sull’automatizzazione delle sue fasi, ma anche 
sull’espansione della portata delle analisi per includere questi aspetti critici, con l’obiettivo di 
rendere le Learning Factory strumenti sempre più efficaci, innovativi e sostenibili nel panorama 
industriale e formativo moderno. 
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