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Si è troppo inclini a credere che, se si ha un po' di talento, 

il lavoro debba riuscire facile. Impegnati sempre, uomo, 

se vuoi fare qualcosa di grande. 
(Georg Christoph Lichtenberg) 

  



 3 

 
 
 
 
 
 
 
 

Un ringraziamento speciale al Prof. Federico Barravecchia per la 

grande disponibilità e pazienza dimostratemi nel corso della stesura 

di questo lavoro di tesi. 

 

 

Dedico questo lavoro alla mia famiglia, ai miei amici presenti sin 

dal giorno zero, a tutte le persone conosciute ed a me vicine nel 

corso degli anni ed alle nuove amicizie e legami createsi nella mia 

esperienza di vita torinese. Ci tengo a ricordare che il traguardo di 

laurea magistrale non sta ad indicare un punto di fine, bensì l’inizio 

di una nuova vita, sicuramente più difficile e problematica, ma al 

tempo stesso più eccitante e ricca di sogni da provare a realizzare a 

tutti i costi. 

 

 
  



 4 

Sommario 
 

CAPITOLO 1: INTRODUZIONE ................................................................................. 5 

CAPITOLO 2: REVISIONE DELLA LETTERATURA ....................................................... 6 

2.1 DIGITAL VOICE OF CUSTOMERS .......................................................................... 6 
2.2 TECNICHE DI TOPIC MODELLING ......................................................................... 7 

2.2.1 STM (Structural Topic Modelling) .............................................................. 14 
2.3 CARTE DI CONTROLLO NELLA GESTIONE DELLA QUALITA’ ................................ 15 
2.4 CARTE DI CONTROLLO A MEDIA MOBILE .......................................................... 17 

2.4.1 CARTA UWMA ............................................................................................ 18 
2.4.2 CARTA EWMA ............................................................................................. 19 

CAPITOLO 3: METODOLOGIA DI ANALISI DELLA DIGITAL VOICE OF CUSTOMERS .... 22 

3.1 CALCOLO DELL’IMTP (INTERVAL MEAN TOPICAL PREVALENCE) ....................... 24 
3.1.1 INTERPRETAZIONE DELL’IMTP ................................................................... 24 

3.2 APPLICAZIONE DELLE CARTE DI CONTROLLO A MEDIA MOBILE (EWMA – 
UWMA) ................................................................................................................... 26 

CAPITOLO 4: CASO STUDIO ................................................................................... 28 

4.1 CASO DI STUDIO: UBER ..................................................................................... 28 
4.2 DESCRIZIONE DEL DATASET E PRE-PROCESSING DEI DATI ................................. 29 
4.3 IDENTIFICAZIONE DEL NUMERO DI TOPICS IDEALE .......................................... 30 
4.4 APPLICAZIONE DI STM E LABELLING ................................................................. 31 
4.5 CALCOLO DELL’IMTP PER I VARI TOPICS ............................................................ 35 

4.5.1 APPLICAZIONE DELLE CARTE DI CONTROLLO A MEDIA MOBILE SU IMTP 59 

CAPITOLO 5: DISCUSSIONE GENERALE ................................................................ 104 

5.1 VALUTAZIONE DELL’EFFICACIA E DELLE CRITICITA’ DELLE CARTE DI CONTROLLO 
A MEDIA MOBILE SU IMTP ................................................................................... 104 
5.2 RIFLESSIONI SU POSSIBILI MIGLIORAMENTI DELLA METODOLOGIA ............. 104 

CAPITOLO 6: CONCLUSIONI ................................................................................. 106 

BIBLIOGRAFIA .................................................................................................... 107 
 
 
  



 5 

CAPITOLO 1: INTRODUZIONE 
 
 
Nell’ambito delle strategie aziendali moderne, la capacità di ascoltare, comprendere e rielaborare i 
feedback dei clien= è diventata un faAore chiave per raggiungere il successo compe==vo aziendale. 
In par=colare, in quest’era di trasformazione digitale, le aziende hanno a disposizione una grande 
quan=tà di da= provenien= dalla clientela soAoforma di opinioni, preferenze, reviews, ra=ng 
rilascia= su numerosi canali digitali. Tale mole di informazioni rintracciabile sul web, nota come 
Digital Voice of Customers (VoC), rappresenta una risorsa ines=mabile per migliorare prodoL, servizi 
e processi aziendali. 
 
In questo contesto, la tesi in ques=one propone un’analisi avanzata della Digital VoC aAraverso 
l’impiego dell’algoritmo di topic modelling STM al fine di iden=ficare gli argomen= principali discussi 
dai consumatori, con l’obieLvo di valutare come la discussione di quest’ul=mi vari nel tempo. Nel 
deAaglio, l’indicatore IMTP (Interval Mean Topic Propor=on) sarà u=lizzato per valutare l’evoluzione 
nel tempo dell’intensità della discussione di ciascun topic e, tale analisi, sarà accompagnata 
dall’applicazione delle carte di controllo a media mobile (UWMA e EWMA) sull’IMTP al fine di 
monitorare l’andamento dei trends nel tempo e di iden=ficare fluAuazioni significa=ve nelle 
percezioni dei clien=. 
 
L’obieLvo della ricerca è quello di dimostrare come un’analisi combinata ben eseguita possa 
supportare le decisioni strategiche aziendali, fornendo una visione deAagliata della percezione dei 
clien= su prodoL e/o servizi; tale approccio consente di fornire insights sia qualita=vi che 
quan=ta=vi permeAendo di migliorare l’efficacia delle azioni correLve e di oLmizzare i processi di 
customer experience management.  
 
Il lavoro di tesi è ar=colato in sei capitoli: 
 

• Capitolo 1: si fornisce una panoramica generale del lavoro di tesi in aAo, soffermandosi 
sull’importanza dell’analisi della Digital Voice of Customers, sulle implicazioni pra=che della 
ricerca e sulla struAura della tesi. 
 

• Capitolo 2: viene analizzata la Digital VoC nel deAaglio. Inoltre, vengono illustrate alcune 
delle tecniche di topic modelling che possono essere adoperate per analizzare la percezione 
della qualità; infine, il capitolo in ques=one si chiude con una panoramica sulle carte di 
controllo nella ges=one della qualità con par=colare aAenzione per quelle a media mobile 
come le carte UWMA e EWMA. 
 

• Capitolo 3: viene presentata deAagliatamente la metodologia u=lizzata a par=re dalla 
raccolta e dal pre-processing dei da= fino a giungere all’implementazione dello Structural 
Topic Modelling (STM) ed alla definizione dell’indicatore IMTP. Il capitolo si chiude con 
l’applicazione delle carte di controllo a media mobile EWMA e UWMA. 
 

• Capitolo 4: viene presentata l’analisi effeAuata inerente al caso di studio Uber con la 
descrizione del prodoAo e del campione UGC fornito, con l’implementazione dell’algoritmo 
di topic modelling STM ed il conseguente calcolo dell’IMTP per i vari topics individua=. 
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Inoltre, sono presen= i grafici riguardan= l’applicazione delle carte di controllo a media 
mobile UWMA e EWMA sull’IMTP con una conseguente analisi dei risulta= e dei trends. 

 
• Capitolo 5: presenta una breve discussione generale sulla valutazione dell’efficacia e della 

cri=cità dell’u=lizzo delle carte di controllo a media mobile sull’IMTP con alcune riflessioni su 
possibili miglioramen= della metodologia u=lizzata. 
 

• Capitolo 6: è il capitolo conclusivo del lavoro di tesi in cui è presente una sintesi dei risulta= 
principali deriva= dall’analisi del caso di studio Uber con l’inserimento di alcuni spun= di 
riflessione per lavori di tesi futuri. 

 
 

CAPITOLO 2: REVISIONE DELLA LETTERATURA 
 
 

2.1 DIGITAL VOICE OF CUSTOMERS 
 
Il raggiungimento dei parametri di qualità e la conseguente comprensione degli elemen= che 
possono influenzarla, rappresentano un lavoro costante per le aziende. Tali componen=, defini= 
determinan= della qualità, consentono alle organizzazioni di misurare, monitorare e migliorare la 
soddisfazione dei clien= rispeAo a prodoL e servizi (Mukherjee, 2019). Una delle principali fon= di 
informazioni per le tecniche di monitoraggio della qualità è la cosiddeAa “Voice of Customers” (VoC), 
ovvero i feedback rilascia= dai clien= sulle loro esperienze in seguito all’u=lizzo di prodoL e/o servizi 
(Jach et al., 2021). In par=colare, le aziende aAuano diverse strategie per monitorare l’evoluzione 
della qualità dei propri prodoL e/o servizi al fine di garan=re che: (A) la qualità sia costante nel 
tempo, (B) vengano individuate anomalie e cri=cità e (C) potenziali aree di miglioramento vengano 
scoperte. Esistono fondamentalmente tre approcci pra=ci che possono essere adoAa= per analizzare 
l’evoluzione della qualità nel tempo (Bandaru et al., 2015; Hallencreutz & Parmler,2021): 
 

1. Post-purchase evalua>on: tale approccio viene eseguito chiedendo ad un cliente di valutare 
un prodoAo o servizio acquistato dopo che è stato consegnato o u=lizzato (sondaggio post 
acquisto) (Kumar & Anjaly, 2017); 
 

2. Periodic quality survey: questo approccio, che generalmente si basa sulla somministrazione 
di ques=onari o interviste struAurate, fornisce istantanee delle percezioni dei clien= (Izogo 
& Ogba, 2015; Su & Hwang, 2020); 
 

3. Con>nuous monitoring of quality: prevede un monitoraggio con=nuo della qualità del 
servizio nel tempo aAraverso sondaggi o interviste ai clien= (Chen et al., 2015.; Gregorio & 
Cronemyr, 2011; McColl-Kennedy & Schneider, 2000). 

 
I principali limi= di ques= approcci sono che (A) sono costosi in termini di tempo e risorse necessarie, 
(B) possono raggiungere solo un numero limitato di clien= e (C) i clien= intervista= potrebbero 
trovarli alquanto invaden=. 
Un modo alterna=vo e meno intrusivo per oAenere informazioni rela=ve al monitoraggio della 
qualità, consiste nell’u=lizzare contenu= gratui= disponibili sul web, le cosiddeAe Voice-of-



 7 

Customers digitali (Digital VoC): recensioni, opinioni o feedback rilascia= dai clien= su blog web, 
social network o piaAaforme aggregatori di recensioni rela=ve a prodoL o servizi u=lizza= (Amat-
Lefort et al., 2022). La raccolta e l’analisi dei VoC digitali consentono di comprendere la reazione dei 
clien= in modo più affidabile rispeAo alle tecniche tradizionali (Allen et al., 2018; Bi et al., 2019; Zhan 
et al., 2009). L’esamina delle informazioni rilasciate dai clien= sulla loro esperienza con prodoL e/o 
servizi può aiutare i produAori ed i fornitori di quest’ul=mi a superare i limi= delle tecniche 
tradizionali di raccolta delle VoC; inoltre, i progressi nelle tecniche di data mining hanno reso 
possibile l’u=lizzo di strumen= innova=vi per raccogliere ed interpretare VoC digitali testuali 
(Mastrogiacomo et al., 2021). 
La tabella 1 mostra un confronto schema=co tra il monitoraggio della qualità basato sui metodi 
tradizionali e sull’analisi VoC digitale. 
 
TABELLA 1 – Comparazione schematica dei metodi tradizionali di monitoraggio della qualità e di quelli basati sulla digital VoC 
(Barravecchia et al., 2023). 

 
 
 

2.2 TECNICHE DI TOPIC MODELLING 
 
La difficoltà principale nell’u=lizzo di una digital VoC è che, spesso, è composta da tes= non struAura= 
(Joung et al., 2019) che non consentono di seguire alcuna procedura standard per la raccolta di da= 
presentando, dunque, alcune cri=cità. Per superare tale sfida, è possibile u=lizzare algoritmi 
appartenen= ad una branca specifica del data mining denominata text mining ovvero tecniche volte 
all’analisi automa=ca di documen= testuali non struAura= (Berry & Kogan, 2010; Carnerud, 2020). 
 
Una delle più u=lizzate è il topic modelling che fa riferimento ad una famiglia di metodi sta=s=ci che 
consentono di estrarre gli argomen= (topics) più discussi all’interno di una raccolta di documen= 
(Blei, 2012): ques= algoritmi non richiedono una codifica umana o una preliminare classificazione 
dei da= in quanto sono in grado di “leggere” una collezione di documen= ed estrarre 
automa=camente i topics più discussi (Blei, 2012).  
La figura 2 rappresenta lo schema conceAuale di un algoritmo di topic modelling. 
 
FIGURA 2 - Rappresentazione grafica del funzionamento degli algoritmi di topic modelling. L'input è costituito da J record VoC digitali. 
L'output è costituito da: TCw,d (matrice del contenuto topico), ovvero i pesi associati a ciascuna w-esima parola chiave che caratterizza 

 U#lizzo VoC tradizionale U#lizzo digital VoC 

Fonte di informazione Interviste – Sondaggi – Ques#onari – 
Focus Groups 

Forums – Reviews dei Clien# – Post 
sui Social Media- Contenu# genera# 

dall’utente 
Cosa viene valutato? Parametri e/o caraFeris#che dei 

prodoH o servizi 
Determinan# di qualità 

Variabili considerate Le principali variabili misurate sono 
considerate note 

Le determinan# di qualità sono 
estraFe dalla digital VoC 

Focus Iden#ficazione delle caraFeris#che 
cri#che di prodoH e/o servizi per 

oFenere miglioramen# 

Iden#ficazione delle determinan# di 
qualità maggiormente percepite dai 

clien# per aFuare aHvità di 
progeFazione e miglioramento 

con#nuo 
Aggiornamento delle informazioni Periodica e guidata Costante e non guidata 

Strumen# di analisi Analisi da# sta#s#ci Estrazione di testo ed analisi da# 
sta#s#ci 
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l'argomento d-esimo; TPj,d (matrice di prevalenza topica), ovvero la distribuzione di probabilità multinomiale che indica la proporzione 
dell'argomento d-esimo discusso all'interno del documento j-esimo (Barravecchia et al., 2023). 
 

 
 
Data un’ampia raccolta di VoC digitali, gli algoritmi di topic modelling affrontano i problemi di (Blei 
et al., 2003): 
 

- Iden=ficazione di un set di topics che descrivono un corpus di testo (ad esempio la raccolta 
di VoC digitali); 

- Associazione di un set di keywords a ciascun topic (contenuto tema=co: TCw,d), 
 
dove: 
 

a) w Î {1, …, W} sono le keywords del vocabolario correlato alla raccolta di VoC digitali; 
b) W è il numero totale di parole contenute nel vocabolario di VoC digitali; 
c) d Î {1, …, D} sono i topics iden=fica= dall’algoritmo di topic modelling; 
d) D è il numero totale di topics iden=fica=. 

 
 

- Definizione di una specifica combinazione di ques= topics per ciascun digital record 
(prevalenza tema=ca: TPj,d), 

 
dove: 
 

a) j Î {1, …, J} sono i record VoC digitali analizza=; 
b) J è il numero totale di record VoC digitali analizza=; 
c) Σ!"#$ 	𝑇𝑃%,! = 1    " j 

 
L’applicazione di un algoritmo di topic modelling prevede i seguen= steps (Barravecchia et al., 2023): 
 

1) Generazione del vocabolario di parole per la raccolta di documen=. 
2) Rappresentazione di ciascun documento come un elenco di parole contenute nei documen= 

stessi. 
3) Associazione di ogni documento ad una distribuzione di probabilità iniziale rispeAo ai topics 

che devono essere estraL (ogni topic è associato ad una probabilità: più alta è quest’ul=ma, 
maggiore sarà la correlazione tra il topic in ques=one ed il documento considerato). 
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4) S=ma del topic model, tramite l’algoritmo, sulla base delle probabilità assegnate, delle 
somiglianze dei documen= e della co-occorrenza delle parole; in par=colare, esistono diversi 
algoritmi per effeAuare il topic modelling ed i principali sono LSA (Latent Seman=c Analysis), 
STM (Structural Topic Modelling), LDA (Latent Dirichlet Alloca=on), BTM (Biterm Topic 
Model), CTM (Correlated Topic Models), DTM (Dynamic Topic Models). 

5) Correzione della distribuzione tramite una serie di iterazioni eseguite dall’algoritmo, fino a 
quando la distribuzione dei topics nei documen= converge alla distribuzione delle parole nei 
topics. 

 
Gli algoritmi di topic modelling, quando applica= ai VoC digitali, estraggono le determinan= laten= 
di qualità di prodoL e/o servizi che possono influenzare posi=vamente o nega=vamente la qualità 
percepita (Barravecchia et al., 2020; Mastrogiacomo et al., 2021); si può presumere che, se un 
argomento viene discusso, allora è importante per il cliente ed è, dunque, fondamentale per la sua 
percezione della qualità. L’implementazione del topic modelling consiste nell’applicazione di cinque 
passaggi fondamentali (Barravecchia et al., 2020):  
 

1) Estrazione dei dataset ovvero effeAuare un’analisi preliminare del database iniziale. 
2) Pre-processing dei da= tramite l’u=lizzo di souware ad hoc come RStudio. 
3) Iden=ficazione del numero oLmale di topics da considerare, mediante l’analisi effeAuata su 

souware specifici come nel passaggio 2. 
4) Assegnazione dell’e=cheAe a ciascun topic (Labeling). 
5) Validazione dei risulta=. 

 
La validazione, in par=colare, è un passaggio cruciale nello sviluppo di un modello poiché determina 
la bontà del risultato oAenuto, ma, nonostante l’importanza di questo step, non esistono procedure 
standardizzate per valutare gli output di un algoritmo di topic modelling (Chang et al., 2009; 
Kobayashi et al., 2018). Sono state suggerite diverse metriche automa=che per valutare le 
prestazioni degli algoritmi di topic modelling, tra le quali le più popolari sono le metriche prediLve: 
esse vengono calcolate sviluppando il topic model u=lizzando un set di documen= (set di 
addestramento) e testando l’affidabilità del modello applicandolo ad un set di documen= non 
visualizza= (set di test). Il 90% dei documen= disponibili fa parte, solitamente, del set di 
addestramento, mentre il restante 10% fa parte del set di test. 
La metrica prediLva più comunemente u=lizzata è il cosiddeAo held-out likelihood che misura la 
probabilità che alcuni nuovi documen= di testo non vis= siano forni= dal modello appreso in 
precedenza (Wang et al., 2012). L’intervallo dell’held-out likelihood è (-¥, 0]; più alto è questo valore, 
più sta=s=camente è forte il topic model sviluppato. 
Altre metriche automa=che per valutare le prestazioni degli algoritmi di topic modelling sono: 
 

1) Seman>c coherence, ovvero la correlazione seman=ca media tra le parole del topic (Newman 
et al., 2010). I topics seman=camente coeren= sono intesi come compos= da parole che 
dovrebbero presentarsi all’interno di uno stesso documento e, più è maggiore il valore di 
seman>c coherence, tanto più i topics laten= iden=fica= sono seman=camente coeren= 
(Mimno et al., 2011; Roberts et al., 2014). L’intervallo di definizione della seman>c coherence 
è (-¥, 0]. 
 

2) Exclusivity, ovvero una metrica che misura l’estensione in cui le parole principali per ogni 
topic non compaiono come parole principali in altri topics. Nel deAaglio, se le parole con alta 
probabilità in un determinato topic a, hanno basse probabilità in altri topics, si può affermare 
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che il topic a è esclusivo. L’ exclusivity è definita nell’intervallo [0, +¥) e, maggiore è il valore 
di esclusività, più dis=n= saranno tra loro gli argomen= iden=fica=. Un topic coerente ed 
esclusivo ha maggiori probabilità di essere seman=camente valido (Bischof and Airoldi, 2012; 
Roberts et al., 2014). 

 
Il punto di forza principale di queste valutazioni è che possono essere calcolate automa=camente 
senza la necessità di input umano: ciò consente di u=lizzare queste metriche per impostare i 
parametri di input dei topic models e misurare automa=camente la qualità dell’output per 
selezionare i loro valori oLmali. Le metriche automa=che consentono di testare le prestazioni di 
diversi topic models in tempo reale, ma presentano una grossa debolezza rappresentata dal faAo 
che tali criteri non considerano il significato seman=co dei topics e, di conseguenza, non sono 
completamente applicabili per una valutazione del topic model sviluppato. Per tale mo=vo, sono 
state proposte soluzioni alterna=ve basate su un giudizio supervisionato dei risulta= degli algoritmi 
di topic modelling (Chang et al., 2009). I criteri supervisiona= richiedono intrinsecamente valutazioni 
da parte di valutatori umani che introducono giudizi basa= sulla comprensibilità, sulla coerenza degli 
argomen= e sulle classificazioni dei documen=. TuAavia, il principale difeAo di tali metodi è che 
richiedono una notevole quan=tà di tempo e risorse per essere impiega=. Inoltre, (Chang et al., 
2009) hanno dimostrato che i criteri automa=ci non caAurano adeguatamente la coerenza dei topics 
e che i topic models, che performano meglio sull’held-out likelihood, possono dedurre topics meno 
significa=vi a livello seman=co. (Chang et al., 2009) hanno anche introdoAo due metriche 
supervisionate: (1) word intrusion, ovvero quanto bene i topics inferi= corrispondono a conceL 
umani; (2) topic intrusion, ovvero quanto bene un topic model assegna argomen= ai documen=. 
(Costa et al., 2007) propongono una serie di metriche per valutare le prestazioni degli algoritmi di 
classificazione. Tale studio suggerisce di ricondurre la problema=ca ad un problema di classificazione 
binaria e di iden=ficare quando il documento è stato valutato correAamente o in modo errato (vero 
posi=vo, vero nega=vo, falso posi=vo, falso nega=vo). A par=re da tali valutazioni supervisionate, è 
possibile calcolare le metriche di performance: tasso di accuratezza (accuracy rate), tasso di errore 
(error rate), precisione, specificità, ecc.).  
 
La tabella 3 confronta alcune caraAeris=che dei criteri di convalida automa=ci e supervisiona= 
evidenziando alcune importan= differenze: 
 

- l’automazione del processo di convalida che è possibile con criteri automa=ci, ma non 
faLbile per approcci supervisiona=; 

- la qualità del risultato finale in quanto solo i criteri supervisiona= tengono conto della 
seman=ca dei tes= analizza= e dell’intelligibilità del topic individuato. 

 
TABELLA 3 – Comparazione tra metriche automatiche di performance e criteri di validazione supervisionati (Barravecchia et al., 2021). 
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In sintesi, vengono propos= due principali approcci potenziali: il primo si basa su criteri di convalida 
automa=ci che può essere adoAato quando è necessario ridurre i tempi di verifica (ad esempio, 
oLmizzazione dei parametri del modello); il secondo si basa sulla valutazione supervisionata che è 
preferibile quando è richiesta la prova della qualità del topic model. TuAavia, una procedura formale 
per la convalida supervisionata dei risulta= degli algoritmi di topic modelling è ancora assente 
(Barravecchia et al., 2021). 
 
Una metodologia empirica u=lizzata per la validazione dei risulta= degli algoritmi di topic modelling 
basa= sul giudizio di valutatori umani è organizzata in quaAro steps (figura 4): (1) estrazione del 
campione ed assegnazione manuale del topic, (2) assegnazione automa=ca del topic, (3) confronto 
dei risulta= e (4) calcolo delle metriche di performance.  
Infine, la tabella 5 riassume i principali input ed output delle quaAro fasi della validazione. 
 
FIGURA 4 – Step principali della procedura di validazione  (Barravecchia et al., 2021). 
 

 
 

TABELLA 5 – Input ed output degli step principali della procedura di validazione  (Barravecchia et al., 2021). 
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L’ul=mo step previsto nella procedura di validazione è il calcolo delle metriche che viene effeAuato 
a par=re dal confronto dei risulta= oAenu= dai due metodi di assegnazione dei topics (automa=co e 
manuale).  
L’accuratezza (accuracy) valuta l’efficacia dell’algoritmo in base alla sua percentuale di previsioni 
correAe e può essere calcolata come segue: 
 
 

 
 

dove: 
 

a) ∑'"#( 𝑡𝑝i è il numero totale di veri posi=vi osserva= confrontando le assegnazioni 
automa=che e manuali dei topics; 

b) ∑'"#( 𝑡𝑛i è il numero totale di veri nega=vi; 
c) ∑'"#( 𝑓𝑝i è il numero totale di falsi posi=vi; 
d) ∑'"#( 𝑓𝑛i è il numero totale di falsi nega=vi; 
e) n è la dimensione del campione analizzato. 

 
La precisione (deAa anche posi>ve predic>ve value) è una s=ma della probabilità che una previsione 
posi=va sia correAa; è il rapporto tra le osservazioni posi=ve previste correAamente ed il totale delle 
osservazioni posi=ve previste. Tale metrica può essere calcolata come segue: 
 

 
 

La sensi=vità (sensi>vity o recall) è la frazione della quan=tà totale di istanze rilevan= che sono state 
effeLvamente recuperate; nell’analisi del topic modelling, il recall rappresenta il rapporto tra il topic 
previsto correAamente e la quan=tà totale di topics previs=: 
 

 
 
Il punteggio F1 è una misura dell’accuratezza di un test ed è calcolato come media armonica di 
precisione e recall; tale metrica =ene conto sia dei falsi posi=vi che dei falsi nega=vi e può essere 
calcolata come segue: 
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Il fall-out o false-posi>ve rate è la proporzione di tuL i risulta= nega=vi che danno luogo a risulta= 
di test posi=vi, ovvero la probabilità condizionata di rilevare un argomento che, in realtà, non è 
presente. Tale metrica è pari al livello di significa=vità a e può essere calcolata come segue: 
 

 
 
Il miss rate o false-nega>ve rate è la proporzione di posi=vi che danno risulta= di test nega=vi, ovvero 
la probabilità condizionale di non iden=ficare un argomento quando è presente. Il miss rate è uguale 
all’error rate di secondo =po (b) e può essere calcolato come segue: 
 

 
 
La specificità misura la proporzione di veri nega=vi; nel topic modelling essa può essere interpretata 
come la proporzione di topics che non sono iden=fica= in quanto non effeLvamente presen=. La 
specificity può essere calcolata come segue: 
 

 
 
Il nega>ve predic>ve value è la probabilità che l’algoritmo di topic modelling non rilevi un topic 
quando in realtà non è presente; può essere calcolato come segue: 
 

 
 
Il complemento all’unità del nega>ve predic>ve value è il false omission rate, ovvero la proporzione 
di topics non rileva= quando il topic era, in realtà, presente. Il false omission rate può essere calcolato 
come segue: 
 

 
 

Infine, il false discovery rate è la proporzione di topics erroneamente iden=fica= rispeAo a tuL gli 
altri topics iden=fica= e può essere calcolato come segue: 
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La bontà dei risulta= di validazione può essere oAenuta confrontando i valori delle metriche di 
convalida con i valori target desidera= (tabella 6).  
 
TABELLA 6 – Valori target della validazione topic model  (Barravecchia et al., 2021). 

 
 
 
Valori distan= da quelli target elenca= nella tabella 6 indicano che il topic model generato non 
descrive adeguatamente il contenuto seman=co del set di documen= analizzato e, dunque, è 
necessario adoAare alcune misure correLve: 
 

- revisione delle e=cheAe assegnate alle determinan= di qualità individuate poiché non 
rappresenta=ve del topic iden=ficato; 

- revisione dei parametri di input dell’algoritmo di topic model in quanto una loro scelta non 
oLmale può portare ad una caLva categorizzazione del contenuto dei documen=; 

- revisione delle covariate considerate che diventa fondamentale quando il topic modelling 
determina un’analisi congiunta di testo e metada= (ad esempio in STM); 

- per=nenza ed adeguatezza del database analizzato: una raccolta di VoC digitali altamente 
eterogenea in termini di =pologia e contenuto può produrre risulta= di bassa qualità. 

 
 
2.2.1 STM (Structural Topic Modelling) 
 
È un metodo probabilis=co di topic modelling che consiste in un’estensione di probabilis>c topic 
models consolida= (Roberts et al., 2014), come Latent Dirichlet Alloca>on (LDA) o Correlated Topic 
Models (CTM). Un vantaggio significa=vo di STM è che consente di collegare informazioni arbitrarie, 
soAo forma di covariate (come valutazioni dei clien=, data e luogo di pubblicazione della recensione, 
fornitore di servizi, ecc.), con il grado di associazione di un documento con un topic (prevalenza del 
topic) e con il grado di associazione di una parola con un topic (prevalenza del contenuto) 
(Barravecchia et al., 2020). 
In par=colare, gli Structural Topic Modelling traAano ogni testo come una sequenza di segmen=, 
ognuno dei quali è un insieme di passaggi di testo (ad esempio un paragrafo o una frase) i quali, in 
un segmento, condividono la stessa distribuzione a priori sui loro topics (L Du et al., 2013). Le 
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distribuzioni dei topics dei segmen= in un singolo documento tendono ad essere simili fornendo un 
miglioramento sostanziale nell’accuratezza della modellazione. TuAavia, invece di apprendere 
esplicitamente la segmentazione, gli STM sfruAano semplicemente la struAura esistente dei 
documen= dalla segmentazione data (L Du et al., 2013).  
L’implementazione del modello STM consiste nell’applicazione di sei passaggi fondamentali che 
verranno traAa= nel deAaglio nel capitolo 3 (Barravecchia et al., 2020):  
 

1) Estrazione dei dataset. 
2) Pre-processing dei da= effeAuato su RStudio. 
3) Iden=ficazione del numero oLmale di topics da considerare, a par=re dalla rappresentazione 

dell’indicatore held-out likelihood su RStudio. 
4) Assegnazione dell’e=cheAe a ciascun topic (Labeling). 
5) Validazione dei risulta=. 
6) Categorizzazione delle determinan= di qualità. 

 
 

2.3 CARTE DI CONTROLLO NELLA GESTIONE DELLA QUALITA’ 
  
Al fine di soddisfare o superare le aspeAa=ve del cliente, un prodoAo deve essere oggeAo di un 
processo stabile o ripe=bile, in grado di funzionare con poca variabilità aAorno alle dimensioni 
nominali o target delle caraAeris=che qualita=ve del prodoAo stesso. Il controllo sta=s=co di 
processo (SPC) è una potente raccolta di strumen= di risoluzione dei problemi u=li per raggiungere 
la stabilità del processo e migliorare la capacità aAraverso la riduzione della variabilità (Montgomery 
& Wiley, 2010) e si basa su seAe tools principali: 
 

1. Istogramma o diagramma stelo-e-foglia. 
2. Foglio di controllo. 
3. Diagramma di Pareto. 
4. Diagramma causa-effeAo. 
5. Diagramma di concentrazione dei difeL. 
6. Diagramma di dispersione. 
7. Carta di controllo o control chart. 

 
In questo paragrafo verranno approfondite le carte di controllo come strumento necessario per la 
ges=one della qualità. Esse sono una visualizzazione grafica di una caraAeris=ca di qualità che è stata 
misurata o calcolata da un campione rispeAo al numero o al tempo del campione stesso. Il grafico 
presenta una linea centrale, che rappresenta il valore medio della caraAeris=ca di qualità 
corrispondente allo stato soAo controllo, e due altre linee orizzontali chiamate upper control limit 
(UCL) e lower control limit (LCL) (Montgomery & Wiley, 2010). 
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FIGURA 7 – Rappresentazione di una generica carta di controllo (Montgomery & Wiley, 2010). 
 

 
 

I limi= di controllo sono scel= in modo che se il processo è soAo controllo, quasi tuL i pun= 
campione cadranno all’interno di essi; un punto che cade al di fuori dei limi=, invece, viene 
interpretato come prova che il processo è fuori controllo e, pertanto, sono necessarie indagini ed 
azioni correLve per eliminare le cause responsabili di tale comportamento. Inoltre, è consuetudine 
collegare i pun= campione della carta di controllo con segmen= reLlinei, in modo da facilitare la 
visualizzazione dell’evoluzione della sequenza di pun= nel tempo (Montgomery & Wiley, 2010). Se i 
pun= all’interno del grafico si comportassero in modo sistema=co o non casuale, potrebbe essere 
un’indicazione di processo fuori controllo: ad esempio, se 18 degli ul=mi 20 pun= sono traccia= tra 
limite di controllo superiore e linea centrale e solo due pun= sono traccia= tra limite di controllo 
inferiore e linea centrale, è molto probabile che qualcosa all’interno del processo non vada in modo 
correAo poiché un processo soAo controllo necessita di un paAern essenzialmente casuale 
(Montgomery & Wiley, 2010). Inoltre, è presente una streAa correlazione tra carte di controllo e test 
di ipotesi: un grafico di pun= entro i limi= di controllo equivale a non rifiutare l’ipotesi di controllo 
sta=s=co. 
 
Una parte molto importante del processo di azione correLva associato all’u=lizzo della carta di 
controllo è l’out-of-control-ac>on plan (OCAP). Esso è un diagramma di flusso o una descrizione 
testuale della sequenza di aLvità che devono aver luogo in seguito al verificarsi di un evento di 
aLvazione. L’OCAP è cos=tuito da checkpoints, che sono potenziali cause assegnabili, e terminatori 
che sono azioni intraprese per risolvere la condizione di fuori controllo; è fondamentale che l’OCAP 
specifichi un set, il più completo possibile, di checkpoint e terminatori e che ques= siano dispos= in 
un ordine che facili= le aLvità di diagnos=ca del processo (Montgomery & Wiley, 2010). Inoltre, il 
piano di azione fuori controllo è un documento che va modificato nel tempo, man mano che si 
acquisiscono maggiori conoscenze ed una maggiore comprensione del processo in ques=one; 
conseguentemente, quando viene introdoAo un control chart, esso dovrebbe essere accompagnato 
da un OCAP iniziale.  
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La carta di controllo può anche essere u=lizzata come strumento di s=ma: da un grafico che mostra 
un controllo sta=s=co è possibile, infaL, s=mare determina= parametri di processo come la media, 
la deviazione standard, la frazione non conforme o il fallout e così via. Tali s=me vengono poi 
u=lizzate per determinare la capacità del processo di produrre prodoL acceAabili (Montgomery & 
Wiley, 2010). 
In generale, i control charts possono essere classifica= in due =pi: se la caraAeris=ca di qualità può 
essere misurata ed espressa come un numero su una scala di misurazione con=nua, la carta di 
controllo prenderà il nome di carta di controllo per variabili (variables control charts) e, in tali casi, è 
conveniente descrivere la caraAeris=ca di qualità con una misura di tendenza centrale ed una misura 
di variabilità; un esempio di control chart di questo =po è la carta 𝑋-. Altre volte le caraAeris=che di 
qualità non sono misurate su scala con=nua o quan=ta=va, ma ogni unità di prodoAo viene giudicata 
come conforme o non conforme in base al faAo che possieda o meno determina= aAribu=, oppure 
si contano il numero di non conformità (difeL) che compaiono su un’unità di prodoAo; le carte di 
controllo di questo =po prendono il nome di carte di controllo per aAribu= (aJributes control charts) 
(Montgomery & Wiley, 2010). 
 
Le carte di controllo sono molto popolari nella ges=one della qualità per almeno cinque ragioni. 
 

1. Sono una tecnica comprovata per migliorare la produLvità: un programma di carte di 
controllo di successo ridurrà scar= e rilavorazioni, aumentando produLvità e capacità 
produLva e facendo diminuire il costo di lavorazione. 

2. Sono efficaci nella prevenzione dei difeL in quanto aiutano a tenere soAo controllo il 
processo permeAendo di costruire unità “buone” sin dall’inizio dell’iter. 

3. Impediscono inu=li aggiustamen= di percorso in quanto una carta di controllo può 
dis=nguere tra rumore di fondo e variazione anomala; se gli operatori regolassero l’iter in 
base a test periodici non correla= ad un programma di control charts, essi reagiranno in modo 
eccessivo al rumore di fondo e apporteranno modifiche non necessarie che potrebbero 
causare un deterioramento delle prestazioni del processo stesso.  

4. Forniscono informazioni diagnos=che che consentono l’implementazione di modifiche nel 
processo al fine di migliorarne le prestazioni. 

5. Forniscono informazioni sulla capacità del processo, sul valore di parametri importan= e sulla 
loro stabilità nel tempo; ciò consente di effeAuare s=me precise e di enorme u=lità per i 
progeLs= di prodoL e processi.  

 
I control charts sono, dunque, tra gli strumen= di controllo di ges=one più importan=, alla pari dei 
controlli dei cos= e dei materiali (Montgomery & Wiley, 2010). 
 
 

2.4 CARTE DI CONTROLLO A MEDIA MOBILE 
 
Tra le varie carte di controllo u=li nella ges=one della qualità troviamo le carte di controllo a media 
mobile o moving average control chart, basate sull’analisi di medie mobili dei da= raccol= in un 
intervallo di tempo ed u=li a rilevare variazioni graduali e per analizzare la tendenza a lungo termine 
di un processo (Montgomery & Wiley, 2010). In par=colare, in questo paragrafo, verranno presenta= 
due =pi di carte di controllo a media mobile: la carta EWMA, ovvero a media mobile esponenziale, 
e la carta UWMA, ovvero a media mobile uniforme. 
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2.4.1 CARTA UWMA 
 
La carta UWMA (Uniformly Weighted Moving Average) u=lizza una media mobile uniformemente 
pesate, in cui tuAe le osservazioni all’interno dell’intervallo di tempo considerato hanno lo stesso 
peso (Montgomery & Wiley, 2010). La logica di funzionamento alla base di tale carta di controllo è 
molto semplice: in primo luogo, si definisce una finestra temporale da considerare e si procede al 
calcolo della media mobile dei pun= presen= all’interno dell’intervallo preso in esame. 
Successivamente, ogni volta che si aggiunge una nuova osservazione, si procede all’eliminazione di 
quella precedente, ricalcolando la media e, infine, tale media mobile viene tracciata su un grafico 
per monitorare il processo nel tempo.  
 
La carta di controllo UWMA viene u=lizzata, in par=colare, per iden=ficare cambiamen= graduali in 
un processo poiché, essendo una media semplice, risponde con moderazione a piccole variazioni e, 
infaL, risulta molto u=le in contes= in cui i da= possono subire variazioni giornaliere o periodiche. 
 
A livello matema=co, la media mobile dell’intervallo w al tempo i, per una carta UWMA, è definita 
come: 
 

 
 
Dunque, al periodo di tempo i, l’osservazione più vecchia nel set viene eliminata e quella più recente 
viene aggiunta al set stesso. Il valore aAeso della media mobile Mi sarà: 
 

 
 

E la rispeLva varianza sarà:  
 

 
Pertanto, se µ0 denota il valore target della media u=lizzata come linea centrale della carta di 
controllo, allora i limi= di controllo superiori ed inferiori per Mi saranno rispeLvamente: 
 

 
 

La procedura di controllo consisterebbe nel calcolare la nuova media mobile Mi man mano che ogni 
osservazione Xi diventa disponibile. Per i < w, i limi= di controllo sono più ampi del loro valore finale 
in stato stazionario e, le medie mobili che sono distan= meno di w periodi sono altamente correlate 
e, conseguentemente, di difficile interpretazione (Montgomery & Wiley, 2010). In questo caso, 
dunque, si considera: 
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La var (Mi) decresce fino a var (Mw) e, pertanto, i limi= di controllo tendono via via a restringersi; più 
precisamente, essi saranno  𝜇 ± )*

√'
  per i < w e 𝜇 ± )*

√,
  per i ³ w.  

In alterna=va, per i < w si può u=lizzare una carta X. 
 
FIGURA 8 – Rappresentazione di una generica carta di controllo UWMA  (Montgomery & Wiley, 2010). 

 
 
 
2.4.2 CARTA EWMA 
 
La carta EWMA (Exponen>ally Weighted Moving Average) u=lizza una media mobile pesata 
esponenzialmente, in cui i da= più recen= hanno un peso maggiore rispeAo a quelli meno recen=. 
Tale approccio consente di individuare con maggiore sensibilità i cambiamen= graduali e le piccole 
variazioni della media del processo (Montgomery & Wiley, 2010). 
 
L’ exponen>ally weighted moving average è definita come: 
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Dove 0 < l £  1 è una costante; Zi è il valore EWMA corrispondente al tempo i considerato; Xi è il dato 
al tempo i considerato; Zi-1 è il valore EWMA corrispondente al periodo precedente rispeAo a quello 
considerato. Se  i = 1, il valore iniziale sarà  z0 = h0. 
 
In alcuni casi, la media dei da= preceden= è u=lizzata come valore iniziale della carta EWMA, ovvero 
z0 = �̅�. Gli zi sono defini= in maniera ricorsiva (Montgomery & Wiley, 2010): 
 

 
 

OAenendo 
 

 
 

Con pesi wj = l (1 - l) j che decrescono geometricamente all’aumentare del campione; per tale 
mo=vo, alcune volte l’EWMA è chiamata geometric moving average (media mobile geometrica). 
Inoltre, la somma dei pesi è unitaria poiché (Montgomery & Wiley, 2010): 
 
 

 
 

Se le osservazioni xi sono variabili casuali indipenden= con varianza s2, allora la varianza di zi è 
 

 
 

Pertanto, la carta di controllo EWMA verrebbe costruita ploAando zi rispeAo al numero di campioni 
i (o tempo), oAenendo la seguente linea centrale ed i seguen= limi= di controllo. 
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La carta di controllo EWMA è molto efficace in presenza di piccoli spostamen= di processo; i 
parametri di progeAazione della carta sono il mul=plo di s, u=lizzato nei limi= di controllo (L), ed il 
valore di l. La procedura di progeAazione oLmale consisterebbe nello specificare le lunghezze 
medie di esecuzione desiderate in controllo e fuori controllo, l’en=tà dello spostamento di processo 
previsto e selezionare la combinazione di L e l che fornisce le prestazioni di ARL desiderate 
(Montgomery & Wiley, 2010). Tale parametro non è altro che la lunghezza media di esecuzione 
(average run lenght) della carta di controllo: ovvero, il numero medio di pun= che devono essere 
traccia= prima che un punto indichi una condizione di fuori controllo. Se le osservazioni del processo 
non sono correlate, l’ARL può essere calcolato facilmente come  
 

 
 

Dove p è la probabilità che un punto qualsiasi superi i limi= di controllo. 
Nella procedura di progeAazione, è stato determinato che i valori di l nell’intervallo 0,05 £ l £ 0,25, 
nella pra=ca funzionano bene con l = 0,05, l = 0,10, l = 0,20 come scelte popolari. Una buona regola 
pra=ca è quella di u=lizzare valori di l più piccoli per rilevare spostamen= più piccoli. Un’altra 
procedura standard è quella di considerare L = 3 (Montgomery & Wiley, 2010). 
 
FIGURA 9 – Rappresentazione di una generica carta di controllo EWMA  (Montgomery & Wiley, 2010). 
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CAPITOLO 3: METODOLOGIA DI ANALISI DELLA DIGITAL 
VOICE OF CUSTOMERS 
 
La metodologia u=lizzata per effeAuare l’analisi del caso Uber presente nel capitolo 4 si basa sullo 
Structural Topic Modelling (STM); di seguito, verrà presentata una rappresentazione grafica dei vari 
steps necessari per una correAa implementazione dell’algoritmo STM sul souware RStudio. 
 
FIGURA 10 – Rappresentazione degli steps necessari per l’implementazione dell’algoritmo STM su RStudio (Draft on Microsoft Word). 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

STEP 1: Input dati 
 

Estrazione e download dei 
dati, presenti all'interno del 

database di Uber fornito, sul 
software RStudio. 

STEP 2: Pre-processing dei dati 
 

Mediante l’utilizzo di specifiche 
funzioni applicate su RStudio, tale 

fase consente di creare un file csv da 
caricare ed analizzare su Microsoft 
Excel contenente tutti i dati presenti 

nel database iniziale fornito. 

STEP 3: Valutazione numero di topics ottimale 
 

Mediante l’utilizzo di una specifica funzione di 
RStudio, è possibile ricavare la 

rappresentazione dell’indicatore held-out 
likelihood, fondamentale per individuare il 

numero di topics da considerare. 

STEP 4: Applicazione STM 
 

Viene impostato su RStudio il 
numero di topics ottimale da 
estrarre ricavato nello step 

precedente, al fine di ottenere 
un file csv da esaminare su 

Microsoft Excel. 

STEP 5: Labelling 
 

Si procede all’etichettatura dei 
topics estratti. 

STEP 6: Validazione dei risultati 
 

Si procede al confronto dei risultati ottenuti. 
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L’analisi è portata avan= grazie all’u=lizzo del paccheAo STM presente all’interno del souware R che 
consente di estrarre ed analizzare i da= rilevan= presen= in un determinato database. In deAaglio, il 
corpus di testo viene pre-elaborato nel seguente modo (Barravecchia et al., 2020): 
 

- in primo luogo, il testo è conver=to in minuscolo per eliminare l’ambiguità con le parole 
maiuscole; 

- punteggiatura e numeri vengono rimossi poiché aggiungono poco contenuto; 
- stopwords inglesi quali, ad esempio, and, when, is, on, ecc., vengono rimosse; 
- parole con meno di due caraAeri o con più di quindici vengono rimosse; 
- parole con una frequenza d’u=lizzo molto bassa (minore di quindici ripe=zioni nell’intero 

corpus di testo) vengono escluse dal corpus stesso poiché fuorvian= al fine dell’oAenimento 
di risulta= validi; 

- il testo è normalizzato u=lizzando il Porter stemming per ridurre parole simili in un termine 
univoco. In deAaglio, lo stemming rimuove le desinenze morfologiche più comuni dalle 
parole in inglese: ad esempio, likes, liked, likely sono ridoAe in like; 

- parole generalmente non correlate a contenu= di aAualità (come another, problem, review, 
ecc.) vengono rimosse; 

- tuL gli n-grammi, ovvero sequenze con=gue di n elemen= da= da una sequenza di testo, 
sono sos=tui= da un singolo termine. 

 
Un parametro fondamentale per il metodo STM è il numero di topics ideale in grado di descrivere il 
corpus di testo analizzato (T); a tal fine, viene u=lizzato l’held-out likelihood come misura di 
performance del topic model. Esso è un indicatore diagnos=co ricavato tramite una par=colare 
funzione presente su RStudio (funzione searchK) che applica itera=vamente l’algoritmo STM 
variando il numero di topics secondo l’insieme c (veAore con numeri da 5 a 50). In deAaglio, l’held-
out likelihood valuta quanto bene il modello spiega gli held-out data, ovvero una porzione di da= 
non u=lizzata per sviluppare il topic model (Barravecchia et al., 2020). L’held-out likelihood (L) è, 
inoltre, definito come la probabilità logaritmica (p) dei da= traAenu= (Wheld-out) dato il modello 
trained (Mtrained): 
 

 
 
In seguito all’individuazione del numero oLmale di topics da estrarre e considerare, si può 
procedere all’applicazione dell’algoritmo STM che consiste nell’impostare il numero di topics ideale 
da estrarre, individuato grazie all’held-out likelihood, ed il cui risultato è un file csv da analizzare su 
Microsou Excel. Inoltre, per ciascun topic, è necessario individuare le keywords più rilevan= al fine 
di procedere manualmente all’assegnazione delle e=cheAe per ognuno di essi (labelling) 
(Barravecchia et al., 2020). 
 
Infine, i risulta= oAenu= vengono verifica= confrontando il topic assegnato di un campione 
selezionato casualmente composto da 100 reviews, con un topic assegnato manualmente. Per 
ciascuna delle 100 reviews, si procede all’associazione di queste con i topics iden=fifca= ed 
e=cheAa= mediante il modello STM, oAenendo, dunque, uno dei quaAro casi seguen= (Barravecchia 
et al., 2020): 
 

I. True posi>ve (tp), ovvero accordo tra assegnazione manuale ed algoritmo nel correlare una 
review con il rispeLvo topic. 
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II. True nega>ve (tn), ovvero accordo tra assegnazione manuale ed algoritmo nel non correlare 
una review ad un topic. 

III. False posi>ve (fp), ovvero disallineamento tra l’assegnazione di una review ad un topic da 
parte del modello STM e la conseguente mancata assegnazione manuale della stessa review 
allo stesso topic (errore di =po I). 

IV. False nega>ve (fn), ovvero disallineamento tra l’assegnazione manuale della review ad un 
topic e la conseguente non assegnazione della stessa review allo stesso topic da parte del 
modello STM (errore di =po II). 

 
 

3.1 CALCOLO DELL’IMTP (INTERVAL MEAN TOPICAL PREVALENCE) 
 
Il calcolo dell’Interval Mean Topical Prevalence (IMTP) è necessario al fine di individuare l’andamento 
dei topics in specifici periodi di campionamento; tale parametro permeAe, inoltre, di classificare le 
determinan= di qualità in (1) stazionarie, (2) crescen= nel tempo (profilo IMTP crescente) e (3) 
decrescen= nel tempo (profilo IMTP decrescente) (Barravecchia et al., 2023). L’IMTP di un d-esimo 
determinante di qualità correlato ad un t-esimo periodo di campionamento risulterà essere pari a: 
 

 
 

dove Rt è l’insieme di record VoC digitali raccol= nel periodo di campionamento t-esimo; TPj,d fa 
riferimento alla topic prevalence del tema d nella recensione j e ú Rtú è la cardinalità dell’insieme Rt, 
ovvero la dimensione del campione dei record VoC (Barravecchia et al., 2023). Analogamente 
all’MTP ed all’MRP, per ogni periodo di campionamento t-esimo, la somma di IMPTd,t, rela=va a tuAe 
le determinan= di qualità iden=ficate, deve essere pari a 1 (Barravecchia et al., 2023): 
 

 
 
dove D è il numero di topics iden=fica= e T è il numero totale di periodi di campionamento.  
 
 
3.1.1 INTERPRETAZIONE DELL’IMTP 
 
Sulla base della variazione dell’IMTP nel tempo, è possibile categorizzare le determinan= di qualità 
in tre categorie dis=nte (Barravecchia et al., 2023): 
 

1. Overall decreasing quality determinants, ovvero quelle determinan= per le quali si osserva 
una diminuzione nel tempo dei valori IMTP. 

2. Overall constant quality determinants, ovvero quelle determinan= per le quali i valori di IMTP 
sono pressocché stabili nel tempo. 

3. Overall increasing quality determinants, ovvero quelle determinan= per le quali si verifica un 
aumento nel tempo dei valori IMTP. 
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FIGURA 11 – Esempi di andamento IMTP decrescente, stazionario e crescente (Barravecchia et al., 2023). 
 

 
 
È possibile, anche, iden=ficare in che misura la discussione sulle determinan= di qualità aumenta o 
diminuisce nel tempo; uno degli strumen= u=lizza= per supportare tale analisi è la pendenza media 
IMTP, ovvero la pendenza della reAa di regressione lineare degli IMTP calcola=. Essa, per un d-esimo 
determinante di qualità, può essere calcolata come segue (Barravecchia et al., 2023): 
 

 
 

dove  
 

- t  è il periodo di campionamento con t ∈	(1, ..., T). 
- T è il numero totale di periodi di campionamento considera=. 
- 𝑡 è il periodo di campionamento medio con (𝑡 = 	Σ-"#. (t) / T). 
- 𝐼𝑀𝑇𝑃d è il valore medio dell’IMTP per il d-esimo determinante di qualità con 

(𝐼𝑀𝑇𝑃d = Σ-"#. IMTPd,t  / T). 
 
La pendenza media dell’IMTP è posi=va quando un determinante di qualità può essere classificato 
come crescente, mentre è nega=va quando il determinante di qualità diminuisce (Barravecchia et 
al., 2023). 
 
Un ulteriore interpretazione dei profili IMPTP è legata alla presenza o meno di eventuali anomalie e 
cambiamen= nel comportamento delle determinan= di qualità; a tal proposito, secondo la teoria 
dell’iden=ficazione degli outlier (Singh & Upadhyaya, 2012), è possibile individuare tre =pi di 
anomalie nei profili IMTP: 
 

1. global outlier, in cui potrebbe verificarsi un cambiamento improvviso nel profilo IMTP in un 
dato periodo di campionamento, dopo il quale il profilo ritorna, però, immediatamente nel 
suo stato precedente; 

2. temporary change, in cui potrebbe verificarsi un cambiamento improvviso nel profilo IMTP 
in un dato periodo di campionamento, dopo il quale il profilo torna gradualmente nel suo 
stato precedente; 

3. structural change, in cui si verifica un cambiamento improvviso persistente nel tempo. 
 
Tali cambiamen= improvvisi nel livello di discussione e nei modelli “fuori controllo” possono indicare 
problemi che hanno un impaAo sull’esperienza complessiva del cliente (Barravecchia et al., 2023). 
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FIGURA 12 – Esempi di profili IMTP con anomalie (Barravecchia et al., 2023). 

 

 
 

Gli andamen= dei profili IMTP delle determinan= di qualità possono essere u=lizza= per guidare la 
progeAazione o la riprogeAazione di prodoL e servizi; quest’ul=ma fase può essere caraAerizzata 
dai seguen= passaggi (Barravecchia et al., 2023): 
 

A. iden=ficazione delle determinan= di qualità, ovvero degli elemen= più frequentemente 
discussi dai clien= e che, quindi, hanno un maggiore impaAo sulla qualità percepita. 

B. Analisi dei profili IMTP: tale passaggio si traduce nel riconoscimento delle determinan= il cui 
interesse è in aumento, in diminuzione o rimane stabile nel tempo. 

C. Il comportamento delle determinan= di qualità può essere sfruAato per dare priorità alle 
aree di intervento al fine di migliorare la qualità del prodoAo/servizio in analisi: si dovrà dare 
maggiore priorità ai potenziali interven= vol= a migliorare le determinan= di qualità con un 
livello crescente di discussione (IMTP) ed una minore priorità agli aspeL che diventano via 
via meno importan= per i clien= (IMTP decrescente). 

D. RiprogeAazione del prodoAo/servizio analizzato: esso può essere considerato un processo 
con=nuo ed ogni iterazione iden=fica come si stanno evolvendo le determinan= di qualità e 
quali sono le aree più cri=che che devono essere migliorate.  

 
 

3.2 APPLICAZIONE DELLE CARTE DI CONTROLLO A MEDIA MOBILE 
(EWMA – UWMA) 
 
La carta di controllo EWMA è spesso u=lizzata con misurazioni individuali e, per tale mo=vo, presenta 
numerose estensioni e varian= (Montgomery & Wiley, 2010).  
 
MacGregor e Harris nel 1993 discussero l’u=lizzo delle sta=s=che basate su EWMA per monitorare 
la deviazione standard del processo; sia xi normalmente distribuito con media µ e deviazione 
standard s, allora l’exponen>ally weighted mean square error (EWMS) sarà definito come: 
 

 
 

Si può dimostrare che 𝐸(𝑆'/) = 	𝜎/	(per i grande) e, se le osservazioni sono indipenden= e 
normalmente distribuite, allora 𝑆'//𝜎/ ha una distribuzione chi-quadra=ca approssima=va con 𝑣 =
(2 − 𝜆)/𝜆 gradi di libertà. Pertanto, se 𝜎0 rappresenta il valore target della deviazione standard di 
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processo, si potrà tracciare ?𝑆'/ su una carta di controllo exponen>ally weighted root mean square 

(EWRMS) con i seguen= limi= di controllo (Montgomery & Wiley, 2010): 
 

 
 

Inoltre, MacGregor e Harris (1993) evidenziarono che la sta=s=ca EWMS può essere sensibile agli 
spostamen= sia nella media del processo che nella deviazione standard. Essi, infaL, suggerirono di 
sos=tuire µ nell’equazione precedentemente mostrata, con una s=ma �̂�i in ogni punto del tempo; 
una s=ma logica di µ risulta essere l’EWMA zi ordinario e la risultante exponen>ally weighted moving 
variance (EWMV) sarà: 

 
 

Un’altra applicazione della carta di controllo EWMA è con i da= di Poisson e Borror, Champ e Rigdon 
nel 1998 ne descrissero la procedura, mostrando come progeAare la carta di controllo. Se xi è un 
conteggio, allora: 
 

 
 
con z0 = µ0 il tasso di conteggio target. I parametri della carta EWMA in quest’applicazione saranno: 
 

 
 

dove AU e AL sono i faAori rispeLvamente del limite di controllo superiore ed inferiore; in molte 
applicazioni si pone AU = AL = A.  
 
Inoltre, la carta di controllo EWMA può anche essere u=lizzata come prediArice del livello di 
processo (Montgomery & Wiley, 2010) in quanto è in grado di fornire una previsione su dove sarà la 
media del processo nel periodo di tempo successivo: vale a dire che zi è, in realtà, una previsione del 
valore della media del processo µ al tempo i + 1. La carta di controllo EWMA può, pertanto, essere 
u=lizzata come base per un algoritmo di controllo dinamico del processo. I limi= di controllo, 
dunque, possono essere u=lizza= per segnalare quando è necessaria una regolazione e la differenza 
tra l’obieLvo e la previsione della media µi+1 può essere u=lizzata per determinare la “quan=tà” di 
regolazione necessaria (Montgomery & Wiley, 2010). La carta di controllo EWMA usuale può essere 
scriAa come: 
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e se si considera zi-1 come una previsione della media del processo nel periodo i, si può pensare a 
𝑥' −	𝑧'1#	come errore di previsione ei per il periodo i (Montgomery & Wiley, 2010): 
 

 
 
Dunque, la carta di controllo EWMA per il periodo i è uguale a quella del periodo i – 1 più una 
frazione l dell’errore di previsione ei nel periodo i.  
Nelle applicazioni di controllo sta=co dei processi in cui la media può variare nel tempo, tale 
proprietà della sta=s=ca di EWMA di zi che può essere vista come una previsione della media del 
processo al tempo i + 1, trova ampio u=lizzo e, conseguentemente, si tende a tracciare la sta=s=ca 
EWMA un periodo di tempo in avan= consentendo all’analista di vedere visivamente la differenza tra 
l’osservazione corrente e la s=ma della media corrente del processo (Montgomery & Wiley, 2010). 
 
 

CAPITOLO 4: CASO STUDIO 
 
Nel seguente paragrafo verrà applicata la metodologia STM, presentata nel capitolo precedente, ad 
un caso di studio pra=co (Uber), con lo scopo di calcolare l’IMTP per i vari topics e di graficare le 
carte di controllo a media mobile (UWMA e EWMA) sull’IMTP, per andare, successivamente, a 
valutarne i trends e le variazioni nel tempo 
 
 

4.1 CASO DI STUDIO: UBER 
 
Il caso di studio in cui trova applicazione lo Structural Topic Modelling (STM) riguarda il servizio di 
traspor= privato Uber che, con la sua piaAaforma di ride-hailing, ha rivoluzionato l’intero seAore dei 
traspor= consentendo ai clien= di prenotare viaggi tramite un app mobile, meAendoli in contaAo 
con au=s= partner indipenden= (Uber.com). 
Nel deAaglio, l’utente, una volta aperta l’app di Uber, dovrà inserire la des=nazione e verificare le 
opzioni di corsa disponibili ovvero dimensioni del veicolo, prezzo ed orario di arrivo s=mato; una 
volta confermata l’offerta, un’au=sta partner nelle vicinanze potrà decidere se acceAarla o meno. 
Infine, al termine di ogni corsa, l’app di Uber fornisce la possibilità sia al viaggiatore che all’au=sta di 
valutarsi a vicenda assegnando un punteggio variabile da 1 a 5 stelle e consentendo, inoltre, la 
possibilità da parte dell’utente di inviare un eventuale mancia all’au=sta direAamente tramite l’app 
(Uber.com). Le valutazioni rilasciate saranno, successivamente, visibili a tuAa la community di Uber. 
 
Nell’analisi presentata nei paragrafi successivi, si è deciso di prelevare i campioni UGC da diverse 
fon= e pubblica= in diversi anni al fine di comprendere l’evoluzione dei feedbacks degli u=lizzatori 
dell’app di Uber. 
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4.2 DESCRIZIONE DEL DATASET E PRE-PROCESSING DEI DATI 
 
Il campione UGC messo a disposizione è composto da un database di 10197 documen= contenen= 
sei campi; ogni singolo record con=ene i da= ineren= alle recensioni effeAuate dai clien= al termine 
dell’u=lizzo del servizio offerto da Uber. I campi di ogni record sono: 
 

- Review date: corrisponde alla data di pubblicazione della recensione. 
- ID: stringa univoca di riconoscimento per ciascuna recensione. 
- Reviews: campo testuale in cui il viaggiatore ha espresso il suo parere posi=vo/nega=vo in 

merito al servizio di cui ha usufruito. 
- Reviewer score: ra=ng rilasciato dal cliente subito dopo aver usufruito del servizio. Esso parte 

da 1 (servizio scarso) ed arriva a 5 (servizio eccellente). 
- Review source: indica le fon= da cui è stato possibile prelevare il set di da=. Esse sono cinque 

e sono le seguen=: Google PlayStore, Hello Peter, Product Review, Yelp e Consumer Affairs. 
- Number of characters: determina la lunghezza della recensione considerate. 

 
In seguito ad un’analisi preliminare del dataset fornito, è emerso che il numero di recensioni fornito 
è di quasi 10200, rilasciate tra il 2014 ed il 2022 in lingua inglese. Esse presentano una lunghezza 
media di circa 400 caraAeri e provengono quasi per il 60% da Google PlayStore, circa il 12% da 
Consumer Affairs, circa il 16% da Hello Peter, circa il 2% da Product Review e circa il 10% da Yelp. In 
linea generale, il ra=ng correlato alle recensioni è molto basso: circa il 37% degli uten= ha rilasciato 
una valutazione pari a 1, il 24% pari a 2, circa il 19% pari a 3, circa il 9% pari 4 e circa l’11% pari a 5.  
 
 
FIGURA 13 – Distribuzione del rating attribuito alle recensioni (Draft on Microsoft Excel). 
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FIGURA 14 – Distribuzione fonti di provenienza delle reviews (Draft on Microsoft Excel). 
 
 

 
 
 
 

4.3 IDENTIFICAZIONE DEL NUMERO DI TOPICS IDEALE  
 
Come descriAo nel capitolo precedente inerente alla metodologia STM, in seguito alla fase di 
composizione e pre-processing dei da=, segue l’iden=ficazione del numero oLmale di topics da 
considerare (parametro K).  
 
In questa fase l’indice da tenere in considerazione è l’held-out likelihood: esso è presente nel file csv 
op>miza>on results determinato dal souware RStudio in seguito all’applicazione della funzione 
searchK che applica itera=vamente l’algoritmo STM variando il numero di topics secondo l’insieme 
c (topic da valutare). Nel caso di studio in esame, sono state valutate numerosità di topics comprese 
tra 5 e 50.  Al fine di individuare il numero K di topics da estrarre, è stato riportato il file op>miza>on 
results su Microsou Excel, si è proceduto a graficare l’held-out likelihood, oAenendo così una 
visualizzazione migliore dell’andamento della funzione; un valore elevato dell’held-out likelihood 
indica una performance migliore. 
 
Al termine dell’analisi svolta su Microsou Excel per il caso studio di Uber, è emerso un valore di K 
pari a 17 e, di seguito, è riportato il grafico u=lizzato. 
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FIGURA 15 – Andamento held-out likelihood (Draft on Microsoft Excel). 

 

 
 
 

4.4 APPLICAZIONE DI STM E LABELLING  
 

Proseguendo nell’analisi, andando ad inserire su RStudio il K oLmale nel processo di applicazione 
STM, si è oAenuto un file csv matrice review topics in cui viene indicato il peso di ciascun topics per 
ciascuna recensione; in seguito, esaminando le keywords e stampando le reviews su R, si è proceduto 
ad effeAuare il labelling. Esso è stato svolto manualmente, andando a leggere ed a valutare 
singolarmente ciascun topic individuato. 
 
Di seguito, nella tabella 16, sono riportate le parole chiave associate ad ogni topic ed iden=ficate 
secondo i criteri di high probability e FREX, con conseguente e=cheAa assegnata e descrizione del 
contenuto del topic stesso. 
 
TABELLA 16 – Keywords e labelling dei 17 topics identificati (Draft on Wondershare EdrawMax). 
 

 
 
 



 32 

 
 
 

 
 

 



 33 

 
 
 
 

 
 



 34 

 
 
 
 

 



 35 

 
 
 

4.5 CALCOLO DELL’IMTP PER I VARI TOPICS 
 
In questa sezione del capitolo 4, si è posta l’aAenzione sull’analisi dell’andamento delle determinan= 
nel tempo: in par=colare, il database fornito di Uber consente di esaminare le reviews negli anni 
compresi tra il 2014 ed il 2022. Le recensioni sono state filtrate, grazie all’u=lizzo di Microsou Excel, 
per anno, per semestre e per trimestre oAenendo i risulta= presenta= di seguito e, successivamente, 
i topics sono sta= cataloga= in quaAro categorie: (A) stazionari nel tempo, (B) crescen= nel tempo, 
(C) decrescen= nel tempo, (D) irregolari nel tempo. 
 
FIGURA 17 – Rappresentazione degli IMTP per anno dal 2014 al 2022 (Draft on Microsoft Excel). 
 
 
(A) IMTP STAZIONARI 
 
Non risultano esserci topics stazionari nel database fornito, valutando l’IMTP su base annua. 

 
 
(B) IMTP CRESCENTI 
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(C) IMTP DECRESCENTI 
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(D) IMTP IRREGOLARI 
 

 

 
 
 

 
 
 

Le categorie individuate si compongono come segue: 
 

A. Topics stazionari: come già an=cipato nel capitolo 3, l’andamento di tali topics rimane 
pressoché stabile nel tempo (figura 20A). In par=colare, nell’analisi annua dal 2014 al 2022, 
non risultano esserci topics appartemen= a tale gruppo.  
 

B. Topics crescen=: sono quelli che presentano un andamento crescente nel tempo (figura 20B). 
Nel deAaglio, risultano far parte di tale categoria il topic 3 (problemi di prenotazione), il topic 
5 (problemi funzionalità app), il topic 7 (problemi sul tariffario), il topic 9 (problemi di 
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rimborso), il topic 11 (lunghe aAese per la corsa), il topic 13 (problema aggiunta metodo di 
pagamento) ed il topic 14 (problemi mappa e localizzazione app). 
 

C. Topics decrescen=: sono quelli che presentano un andamento decrescente nel tempo (figura 
20C). Rientrano in tale soAoinsieme il topic 1 (problemi pagamen= Uber), il topic 2 (frode ed 
addebi= non autorizza=), il topic 4 (affidabilità e convenienza), il topic 10 (problemi con i 
conducen=), il topic 12 (aumen= ingius=fica= sulle tariffe), il topic 15 (cancellazioni/ritardi 
corse), il topic 16 (cri=che al servizio clien=) ed il topic 17 (problemi disponibilità drivers e 
tariffe elevate) 

 
Infine, il topic 6 (addebi= extra non specifica=) ed il topic 8 (difficoltà di accesso all’app) sono 
sta= inseri= nella categoria dei topics irregolari (figura 20D) in quanto alternano annualmente 
fasi crescen= a fasi decrescen=; nel complessivo, però, il topic 6 risulta essere decrescente, 
mentre il topic 8 mostra un andamento crescente. 

 
FIGURA 18 – Rappresentazione degli IMTP per semestre dal 2014 al 2022 (Draft on Microsoft Excel). 
 
(A) IMTP STAZIONARI 
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(B) IMTP CRESCENTI 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 



 44 

 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



 45 

 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 



 46 

 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 



 47 

(C) IMTP DECRESCENTI 
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Per quanto riguarda l’andamento semestrale dei topics dal 2014 al 2022, la categorizzazione si 
compone come segue: 
 

A. Topics stazionari (figura 21A): rientrano in tale gruppo il topic 6 (addebi= extra non 
specifica=) ed il topic 17 (problemi disponibilità drivers e tariffe elevate). 
 

B. Topics crescen= (figura 21B): il topic 3 (problemi di prenotazione), il topic 5 (problemi 
funzionalità app), il topic 7 (problemi sul tariffario), il topic 8 (difficoltà di accesso all’app), il 
topic 9 (problemi di rimborso), il topic 11 (lunghe aAese per la corsa), il topic 13 (problema 
aggiunta metodo di pagamento), il topic 14 (problemi mappa e localizzazione app). 
 

C. Topics decrescen= (figura 21C): il topic 1 (problemi pagamento Uber), il topic 2 (frode ed 
addebi= non autorizza=), il topic 4 (affidabilità e convenienza), il topic 10 (problemi con i 
conducen=), il topic 12 (aumen= ingius=fica= sulle tariffe), il topic 15 (cancellazioni/ritardi 
corse) ed il topic 16 (cri=che al servizio clien=). 

 
 
FIGURA 19 – Rappresentazione degli IMTP per trimestre dal 2014 al 2022 (Draft on Microsoft Excel). 
 
(A) IMTP STAZIONARI 
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(B) IMTP CRESCENTI 
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(C) IMTP DECRESCENTI 
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Per quanto riguarda l’andamento trimestrale dei topics dal 2014 al 2022, esso è, in linea generale, 
irregolare tra i trimestri, ma la categorizzazione complessiva, valutando esclusivamente il primo 
trimestre del 2014 ed il secondo del 2022, si compone come segue: 
 

A. Topics stazionari (figura 22A): rientrano in tale gruppo il topic 6 (addebi= extra non 
specifica=), il topic 8 (difficoltà di accesso all’app), il topic 11 (lunghe aAese per la corsa), il 
topic 16 (cri=che al servizio clien=) ed il topic 17 (problemi disponibilità drivers e tariffe 
elevate). 
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B. Topics crescen= (figura 22B): il topic 1 (problemi pagamento Uber), il topic 3 (problemi di 
prenotazione), il topic 5 (problemi funzionalità app), il topic 7 (problemi sul tariffario), il topic 
9 (problemi di rimborso), il topic 13 (problema aggiunta metodo di pagamento) ed il topic 14 
(problemi mappa e localizzazione app). 
 

C. Topics decrescen= (figura 22C): il topic 2 (frode ed addebi= non autorizza=), il topic 4 
(affidabilità e convenienza), il topic 10 (problemi con i conducen=), il topic 12 (aumen= 
ingius=fica= sulle tariffe) ed il topic 15 (cancellazioni/ritardi corse). 

 
 
4.5.1 APPLICAZIONE DELLE CARTE DI CONTROLLO A MEDIA MOBILE SU IMTP 
 
Nei paragrafi seguen= vi è l’applicazione delle formule presentate ai paragrafi 2.4.1 e 2.4.2 ineren= 
alle carte di controllo UWMA e EWMA; esse sono state calcolate a par=re dagli IMTP annuali, 
semestrali e trimestrali grafica= nel soAocapitolo 4.2.1. 
 
 
4.5.1.1 CARTE UWMA 
 
La carta a media mobile uniforme UWMA è stata costruita u=lizzando soAogruppi di numerosità pari 
a 4 (W = 4) ed applicando le formule precedentemente descriAe. Di seguito, sono riporta= i grafici 
scaturi= dalla costruzione delle carte di controllo UWMA su IMTP andando a considerare dapprima 
gli anni, poi i semestri e, infine, i trimestri. 
 
FIGURA 20 – Rappresentazione carte a media mobile UWMA su IMTP per anno dal 2014 al 2022; gli anni di riferimento sono indicati nel 
grafico da M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7, M8, M9 (rispettivamente in ordine crescente dal 2014 al 2022) (Draft on Microsoft Excel). 
Dall’analisi dei grafici, si evince come i Topic 1, 10 e 15 risultino essere fuori controllo in quanto presentano sei punti consecutivi al di 
sopra del limite di controllo centrale; contrariamente i Topic 3, 5, 7, 11, 13, 14 risultano essere fuori controllo poiché presentano sei o più 
punti consecutivi al di sotto della linea centrale. Infine, i Topic 2, 4, 6, 8, 9, 12, 15, 16, 17 risultano essere in controllo. 
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FIGURA 21 – Rappresentazione carte a media mobile UWMA su IMTP per semestre dal 2014 al 2022 (Draft on Microsoft Excel). 
Dall’esamina dei grafici, i Topic 1, 2, 4, 10, 12, 15, 16 risultano essere fuori controllo in quanto presentano sei o più punti consecutivi al di 
sopra il limite di controllo centrale, mentre i Topic 3, 5, 7, 11, 13, 14 risultano essere fuori controllo poiché caratterizzati da sei o più punti 
consecutivi al di sotto il limite di controllo centrale. Il Topic 17 è fuori controllo poiché tre punti del grafico si trovano al di fuori del limite di 
controllo superiore: esso, andando a considerare gli anni (figura 23), risultava essere in controllo e, tale discrepanza, deriva dal fatto che 
la carta di controllo UWMA utilizza una media mobile pesata la cui sensibilità al cambiamento dipende dalla finestra temporale scelta. 
Pertanto, una carta di controllo annuale, presenta un intervallo di tempo doppio rispetto a quello considerato nelle carte di controllo 
semestrali e, dunque, è meno probabile che un singolo punti superi i limiti controllo superiore ed inferiore.  
Infine, i Topic 6, 8, 9 risultano essere in controllo. 
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FIGURA 22 – Rappresentazione carte a media mobile UWMA su IMTP per trimestre dal 2014 al 2022; di seguito, è riportata una legenda 
per indicare la correlazione tra le M ed i trimestri considerati (Draft on Microsoft Excel). Dall’analisi dei grafici, tutti i Topics, eccetto il 
numero 6, risultano essere fuori controllo: in particolare, i Topic 1, 2, 8, 15, 16 presentano sei o più punti consecutivi al di sopra il limite di 
controllo centrale; i Topic 3, 5, 7, 9, 11, 13, 14 presentano sei o più punti consecutivi al di sotto il limite di controllo centrale; infine, i Topic 
4, 10, 17 presentano alcuni punti che fuoriescono dal limite di controllo superiore. Quest’ultimo avvenimento deriva dal fatto che una carta 
di controllo trimestrale considera un intervallo di tempo più breve rispetto a quella semestrale ed annuale e, pertanto, è più sensibile alle 
variazioni di breve periodo. 

 
 

CORRELAZIONE M-TRIMESTRE 
M1 T1 2014 
M2 T2 2014 
M3 T3 2014 
M4 T4 2014 
M5 T1 2015 
M6 T2 2015 
M7 T3 2015 
M8 T4 2015 
M9 T1 2016 
M10 T2 2016 
M11 T3 2016 
M12 T4 2016 
M13 T1 2017 
M14 T2 2017 
M15 T3 2017 
M16 T4 2017 
M17 T1 2018 
M18 T2 2018 
M19 T3 2018 
M20 T4 2018 
M21 T1 2019 
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M22 T2 2019 
M23 T3 2019 
M24 T4 2019 
M25 T1 2020 
M26 T2 2020 
M27 T3 2020 
M28 T4 2020 
M29 T1 2021 
M30 T2 2021 
M31 T3 2021 
M32 T4 2021 
M33 T1 2022 
M34 T2 2022 
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4.5.1.2 CARTE EWMA 
 
Nella costruzione delle carte di controllo EWMA si è deciso di u=lizzare un valore della costante di 
smorzamento l pari a 0,2 ed un valore di L pari a 3. 
 
FIGURA 23 – Rappresentazione carte a media mobile EWMA su IMTP per anno dal 2014 al 2022; gli anni di riferimento sono indicati nel 
grafico da 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 (rispettivamente in ordine crescente dal 2014 al 2022) (Draft on Microsoft Excel). Dall’esamina dei grafici, 
i Topic 1, 2, 6, 8, 9, 12, 14, 15, 16, 17 risultano essere in controllo; i Topic 3, 13 sono fuori controllo poiché presentano un punto che 
fuoriesce dal limite di controllo inferiore; il Topic 4 è, anch’esso, fuori controllo in quanto mostra un punto al di fuori del limite di controllo 
superiore; i Topic 5, 7, 11 presentano sei o più punti consecutivi al di sotto del limite di controllo centrale e risultano, dunque, fuori controllo; 
infine il Topic 10 è fuori controllo perché ha sei o più punti consecutivi al di sopra del limite di controllo centrale. 
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FIGURA 24 – Rappresentazione carte a media mobile EWMA su IMTP per semestre dal 2014 al 2022 (Draft on Microsoft Excel). Dai 
grafici risulta che i Topic 6, 12, 16, 17 sono in controllo; i Topic 1, 2, 8, 10, 15 sono fuori controllo poiché presentano sei o più punti 
consecutivi al di sopra la linea centrale di controllo; i Topic 5, 7, 11 sono, anch’essi, fuori controllo in quanto hanno sei o più punti 
consecutivi al di sotto il limite centrale di controllo e, infine, i Topic 3, 4, 9, 13, 14 presentano uno o più punti che fuoriescono dal limite di 
controllo superiore o inferiore risultando, pertanto, fuori controllo. 
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FIGURA 25 – Rappresentazione carte a media mobile EWMA su IMTP per trimestre dal 2014 al 2022; di seguito, è riportata una legenda 
per indicare la correlazione tra le M ed i trimestri considerati (Draft on Microsoft Excel). Dall’analisi dei grafici risulta che tutti i topics ad 
eccezione del 6 sono fuori controllo; questo accade perché la carta di controllo EWMA, con intervalli temporali più corti, rileva più 
velocemente cambiamenti nel processo. Nel dettaglio, i Topic 1, 2, 8, 10, 15, 16 e 17 presentano sei o più punti consecutivi al di sopra 
della linea centrale di controllo; i Topic 5, 11, 12 mostrano sei o più punti consecutivi al di sotto la linea centrale; i Topic 3, 7, 9, 13, 14 
risultano fuori controllo in quanto uno o più punti oltrepassano il limite inferiore di controllo; infine, il Topic 4 risulta fuori controllo in quanto 
presenta due punti che fuoriescono dal limite superiore di controllo. 
 

CORRELAZIONE M-TRIMESTRE 
M1 T1 2014 
M2 T2 2014 
M3 T3 2014 
M4 T4 2014 
M5 T1 2015 
M6 T2 2015 
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M8 T4 2015 
M9 T1 2016 
M10 T2 2016 
M11 T3 2016 
M12 T4 2016 
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M14 T2 2017 
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M25 T1 2020 
M26 T2 2020 
M27 T3 2020 
M28 T4 2020 
M29 T1 2021 
M30 T2 2021 
M31 T3 2021 
M32 T4 2021 
M33 T1 2022 
M34 T2 2022 
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CAPITOLO 5: DISCUSSIONE GENERALE 
 
 

5.1 VALUTAZIONE DELL’EFFICACIA E DELLE CRITICITA’ DELLE CARTE DI 
CONTROLLO A MEDIA MOBILE SU IMTP  
 
Le carte di controllo a media mobile (UWMA e EWMA) presentano alcuni vantaggi e svantaggi 
riguardo la loro applicazione. In par=colare, le carte UWMA e EWMA risultano efficaci per 
individuare piccoli spostamen= e, inoltre, consentono un con=nuo aggiornamento in modo semplice 
non appena si oLene una nuova osservazione; contrariamente, esse sono poco adaAe se il processo 
in ques=one è caraAerizzato da cicli e/o trends e non sono in grado di reagire tempes=vamente a 
grandi spostamen=. 
 
Proseguendo nell’esamina dell’u=lità delle carte di controllo a media mobile, esse risultano essere 
par=colarmente efficaci nel monitorare variazioni graduali nella distribuzione dei topics traAa= nel 
tempo; questo è molto u=le per gli IMTP al fine di rilevare un cambiamento progressivo nelle 
proporzioni medie dei topics in un determinato intervallo temporale. Inoltre, la natura dinamica 
della media mobile ponderata consente di mantenere una visione sempre aggiornata e puntuale 
degli IMTP, permeAendo, anche, di dis=nguere i vari cambiamen= nelle proporzioni medie dei topics 
dalle fluAuazioni temporanee. Tale azione consente di prevenire i falsi allarmi, stabilizzando il 
monitoraggio. 
 
Le principali cri=cità circa l’u=lizzo delle carte UWMA e EWMA sono correlata alla loro reaLvità 
limitata ai cambiamen= rapidi nei topics: infaL, se le proporzioni di quest’ul=mi cambiassero 
dras=camente in un breve intervallo di tempo, le carte a media mobile potrebbero non caAurare 
immediatamente tali variazioni, risultando poco efficaci. Inoltre, il valore della costante di 
smorzamento l, per le carte EWMA, può influenzare significa=vamente i risulta=: il Montgomery, a 
tal proposito, suggerisce un valore di l appartenente all’intervallo [0,05; 0,25]. 
 
 

5.2 RIFLESSIONI SU POSSIBILI MIGLIORAMENTI DELLA METODOLOGIA 
 
L’azione più adaAa da intraprendere al fine di migliorare il monitoraggio sugli IMTP è quella di 
affiancare le carte di controllo a media mobile ad altre carte di controllo in grado di offrire 
prospeLve complementari, consentendo di rilevare sia i trends len= che le variazioni improvvise. 
Le carte di controllo che possono essere affiancate a quelle UWMA e EWMA risultano essere: 
 

A. Carte di controllo Shewhart (X-bar, R): possono essere u=lizzate per monitorare picchi 
improvvisi nelle proporzioni di specifici topics poiché le carte di controllo a media mobile 
forniscono una visione più stabile e di lungo termine dei trends. In deAaglio, la carta X-bar 
viene u=lizzata per monitorare la media, mentre la carta R per monitorare la variabilità. 
 

B. Carte di controllo CUSUM (Cumula=ve Sum Control Chart): sono carte di controllo che, come 
la EWMA, sono sensibili a piccoli cambiamen= progressivi con la differenza, però, che sono 
anche in grado di calcolare la somma cumula=va delle deviazioni della media target, 
rendendola ancora più reaLva ai cambiamen= len= rispeAo alle carte Shewhart. Inoltre, 
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combinando la CUSUM con le carte UWMA e EWMA è possibile migliorare la capacità di 
rilevare derive graduali nel tempo, offrendo una doppia verifica sulle deviazioni nel lungo 
periodo. 
 

C. Carte di controllo per da= non conformi (p, np, c, u): sono u=li per monitorare da= discre= e 
possono essere affiancate alle carte a media mobile per tracciare l’evoluzione dei topics che 
appaiono con bassa frequenza o che devono essere traAa= come unità discrete. 

 
D. Carte di controllo mul=variate (MEWMA, MCUSUM): sono progeAate per monitorare 

contemporaneamente più variabili correlate. In un contesto come l’IMTP, queste carte 
consentono di caAurare le relazioni tra i topics e di rilevare variazioni che potrebbero non 
essere eviden= osservandoli individualmente. Un approccio di questo =po consen=rebbe, 
dunque, di oAenere una visione globale dell’evoluzione dei topics e delle loro eventuali 
interdipendenze. 
 

E. Carte di controllo adaLve: esse regolano i loro limi= di controllo in base alla variabilità del 
processo e, pertanto, risultano essere molto u=li quando il processo di monitoraggio dei 
topics è altamente dinamico e richiede con=nui adaAamen=. Un loro affiancamento a carte 
di controllo più sta=che, come la EWMA, consen=rebbe di migliorare la capacità di risposta 
ai cambiamen= in tempo reale.  
 

F. Carte di controllo per da= temporali (Time-Series Control Charts): tali carte sono progeAate 
per monitorare da= che variano nel tempo in modo sistema=co o ciclico. Esse possono essere 
affiancate alle carte di controllo a media mobile per migliorare il monitoraggio di da= IMTP 
e fornire informazioni aggiun=ve sui paAern stagionali. 

 
Altre possibili azioni da poter adoAare per migliorare il monitoraggio sugli IMTP riguardano: 
 

- Il calibro della lunghezza dell’intervallo temporale: è preferibile u=lizzare un intervallo 
più breve per analisi a breve termine (per cambiamen= immedia=) ed un intervallo più 
lungo per trends più stabili.  
 

- Integrazione soglie dinamiche: le carte di controllo classiche adoperano limi= fissi per 
iden=ficare le condizioni di fuori controllo. Un correAo monitoraggio degli IMTP può 
prevedere l’u=lizzo di soglie dinamiche adaAabili in base alla variazione della 
proporzione dei topics nel tempo, consentendo di evitare falsi allarmi quando ci sono 
fluAuazioni naturali nei topics. 

 
- Monitoraggio in tempo reale: configurare un sistema di monitoring automa=zzato con 

carte di controllo a media mobile aggiornate in tempo reale al fine di rilevare più 
velocemente i cambiamen= nelle proporzioni dei topics e di intervenire subito in caso di 
deviazioni significa=ve. 
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CAPITOLO 6: CONCLUSIONI 
 
In questo lavoro di tesi è stata svolta un’analisi della Digital Voice of Customers, a par=re dalle 
reviews presen= nel campione UGC di Uber fornito, aAraverso la tecnica di topic modelling STM 
implementata mediante l’u=lizzo del souware R, con lo scopo di graficare gli IMTP dei topics, di 
analizzarli e classificarli e di andare, infine, a rappresentare le carte di controllo a media mobile 
UWMA e EWMA sugli IMTP stessi. 
 
L’analisi è par=ta considerando un database di quasi 10200 recensioni rilasciate online dai clien= di 
Uber, tra il 2014 ed il 2022, su cinque piaAaforme diverse: Google PlayStore, Consumer Affairs, Hello 
Peter, Product Review e Yelp. A par=re da tali reviews, è stato possibile individuare, mediante 
l’algoritmo Structural Topic Modelling (STM) e il grafico dell’held-out likelihood ricavato, i 17 topics 
più discussi all’interno del corpus delle recensioni: “Problemi pagamen= Uber”, “Frode ed addebi= 
non autorizza=”, “Problemi di prenotazione”, “Affidabilità e convenienza”, “Problemi funzionalità 
app”, “Addebi= extra non specifica=”, “Problemi sul tariffario”, “Difficoltà di accesso all’app”, 
“Problemi di rimborso”, “Problemi con i conducen=”, “Lunghe aAese per la corsa”, “Aumen= 
ingius=fica= sulle tariffe”, “Problema aggiunta metodo di pagamento”, “Problemi mappa e 
localizzazione app”, “Cancellazioni/ritardi corse”, “Cri=che al servizio clien=”, “Problemi disponibilità 
drivers e tariffe elevate”. 
 
In seguito, proseguendo nell’esamina, andando ad inserire il K oLmale nel processo di applicazione 
STM su RStudio, si è oAenuto un file csv matrice review topics in cui veniva indicato il peso di ciascun 
topic per ciascuna recensione. Successivamente, correlando tale matrice con il database iniziale 
fornito, contenente altri da= (data di pubblicazione della recensione, campo testuale della review, 
ra=ng rilasciato dal cliente dopo aver usufruito del servizio, fonte in cui è stata rilasciata la 
recensione), è stato possibile graficare gli IMTP andando a valutare l’andamento annuale, semestrale 
e trimestrale. Tali rappresentazioni hanno mostrato il diverso trends avuto dai vari topics, 
consentendo di classificarli in quaAro categorie in base al loro andamento: stazionari, crescen=, 
decrescen= ed irregolari. Infine, a par=re dagli IMTP grafica=, si è proceduto alla costruzione delle 
carte di controllo a media mobile UWMA e EWMA annuali, semestrali e trimestrali.  
 
Il lavoro di tesi ha mostrato una serie di limi= riguardan=, in par=colar modo, l’applicazione delle 
carte di controllo a media mobile sugli IMTP: esse, infaL, risultano efficaci nell’individuazione di 
piccoli spostamen=, ma sono molto limitate per la loro poca reaLvità nei confron= dei possibili 
cambiamen= rapidi che un topic può subire. Inoltre, osservando le rappresentazioni delle carte di 
controllo a media mobile nei diversi intervalli di tempo (annuale, semestrale e trimestrale), si può 
notare come vi siano discrepanze importan= poiché un topic che risulterebbe in controllo nelle carte 
annuali, potrebbe risultare fuori controllo in quelle semestrali e trimestrali poiché la sensibilità al 
cambiamento dei control charts dipende dalla finestra temporale u=lizzata.  
 
Conseguentemente alle cri=cità mostrate dalle carte di controllo a media mobile, una proposta per 
un futuro lavoro di tesi riguarda un loro affiancamento ad altre carte di controllo quali le carte 
Shewhart (X-bar e R) e le carte adaLve al fine di migliorare il monitoraggio dei topics in presenza di 
cambiamen= di trends improvvisi e la capacità di risposta delle carte sta=che (a media mobile) ai 
mutamen= in tempo reale. 
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