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Introduzione 

Nel corso della storia i dati sono sempre stati oggetto di studio da parte dell’uomo, 

il quale, ha cercato di estrarre informazioni capaci di produrre conoscenza, portando 

numerosi progressi nel campo della scienza, medicina, economia, etc. Negli ultimi 

anni, la produzione dei dati è aumentata considerevolmente, complici anche la 

diffusione di social media, tecnologie mobile e macchine con processi automatizzati 

connesse in rete. Ed è proprio in rete che questi dati confluiscono, come ad esempio 

l’attività social di milioni di persone, formando un conglomerato di informazioni dal 

contenuto eterogeneo (audio, video, JSON, e-mail etc.) con velocità di produzione 

talmente elevata da rendere difficile analizzarli con tecniche di analisi classiche. 

Questi dati, che prendono il nome di Big Data, oltre all’alta velocità di produzione, 

eterogeneità e dimensione dei dati, presentano altre caratteristiche che ne rendono 

difficile la memorizzazione, la gestione e l’elaborazione. Nonostante le difficoltà 

intrinseche richieste per l’uso dei Big Data, vi è un grande interesse da parte di 

aziende ed enti governativi per lo sviluppo di tecnologie in grado di analizzarli in 

tempi ragionevoli ed estrarre, da dati grezzi e non strutturati, conoscenza utile che 

possa portare benefici economici e sociali. 

 

Sono stati sviluppati numerosi framework e sistemi per analizzare grandi volumi di 

dati immagazzinati nei data center, che, però, intercorrendo anche molto tempo 

dalla data di raccolta a quella di elaborazione, potrebbero risultare inutili in alcuni 

ambiti dov’è richiesto un feedback in real time. Per tali ragioni, in particolare 

nell’ultimo decennio, la tecnologia ha visto un notevole progresso nello sviluppo di 

framework e soluzioni tecnologiche per gestire non solo grandi moli di dati, ma anche 

l’elaborazione in tempo reale, così da portare l’analisi dei dati ad un livello mai 

raggiunto prima. 

 

Le tecniche di Big Data Analytics, sfruttando anche i progressi nello sviluppo di 

algoritmi di analisi dei dati paralleli e distribuiti, sono in grado di espandersi verso 

ambiti di studio prima impensabili come l’andamento dei mercati, fraud detection 
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e analisi dei desideri e delle opinioni dei clienti, che consentono di offrire un 

feedback istantaneo e un supporto alle decisioni in diversi contesti. Ad esempio, 

l’analisi dei dati raccolti potrebbe consentire di apportare piccole correzioni nel 

sistema produttivo, ottimizzando così la produttività e riducendo il tempo di 

intervento in situazioni di errore, con conseguenti benefici economici. 

 

I social media rappresentano una sorgente immensa di dati, contenenti informazioni 

sui comportamenti, i gusti e le opinioni delle persone. L’ampia diffusione dei social 

media, inoltre, ha portato anche allo sviluppo di tecnologie di emulazione del 

comportamento umano, i bot, che possono eseguire operazioni in maniera del tutto 

automatica e sembrare, all’occhio di un osservatore esterno, utenti normali. 

L’influenza dei bot in tutti i campi dell’informatica è evidente: infatti, esistono 

numerose sfaccettature di questo strumento in tutti gli ambiti a partire dai chat bot, 

passando dai web crawler e terminando nei social bot. Quest’ultima categoria di 

bot, in particolare, simula il comportamento di un utente trusted, rendendola 

difficilmente individuabile da sistemi di contrasto sviluppati per combatterli. 

L’analisi della loro influenza all’interno dei social è diventata interesse per la 

sicurezza nazionale, ad esempio per prevenire attacchi informatici da parte di altre 

potenze al fine influenzare il pensiero dei cittadini.  

 

L’uso elevato dei social media, in particolare, ha raggiunto soglie elevatissime, 

instaurando connessioni tra persone più intricate, così da creare una “realtà 

virtuale” specchio della società moderna, degli usi e costumi di ciascuno di noi. L’uso 

assiduo di questi strumenti varia dall’ambito lavorativo, sociale e politico. Durante 

le elezioni, eventi politici e referendum, l’uso massivo delle piattaforme, da parte 

sia dei partiti sia dei cittadini, è tangibile. Ad ogni evento elettorale o dibattito, 

infatti, le diverse fazioni in campo si danno battaglia per la raccolta di voti e 

consenso, anche attraverso una robusta attività mediatica sui social media. 

 

Grazie alla possibilità di analizzare i Big Data raccolti durante le campagne 

elettorali, i social sono divenuti ambito di ricerca per lo sviluppo di algoritmi in grado 

di predire il risultato delle elezioni o altro avvenimento politico. Il limite di queste 

analisi è quello di riuscire a predire dei risultati molto tempo dopo della raccolta dei 
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dati, rendendo difficili l’attuazione di decisioni in grado di rispondere ad una 

tendenza negativa dell’opinione pubblica e adattare di conseguenze i programmi 

politici in base a specifiche tendenze e sentimenti che ha l’elettorato. 

 

Questo lavoro di tesi prevede lo sviluppo di una tecnica per l’analisi in streaming dei 

dati social al fine di stimare i risultati di un evento politico, analizzando anche come 

i bot possano influire sui risultati ottenuti. Lo studio si basa su dati delle elezioni 

presidenziali americane del 2016 per il rinnovo del presidente degli Stati Uniti 

d’America e contestualmente il rinnovo del parlamento e dei suoi 435 membri. Nello 

specifico, è stato utilizzato un dataset di circa 8 milioni di tweet, raccolti fino a 40 

giorni prima dell’evento. Lo stream di dati è stato simulato utilizzano Apache Kafka, 

mentre la fase di analisi dello stream è stata implementato utilizzando Apache 

Storm. Il dataset riguardava i cosiddetti swing state, ovvero gli stati dove vi è sempre 

un’incertezza politica. 

 

Nel primo capitolo vengono esplicitate le caratteristiche dei big data, le tecniche 

di analisi e le architetture sviluppate per la gestione di grandi quantità di dati. 

 

Nel secondo capitolo sono studiate i framework e le tecnologie sviluppate per 

l’analisi di dati in tempo reale, evidenziando le caratteristiche e lo scopo di sviluppo. 

 

Nel terzo capitolo sono descritte le principali tecniche di bot detection e user 

polarization presenti in letteratura. 

 

Nel quarto capitolo verrà proposta una metodologia di analisi di dati politici 

combinando vari framework e ne verranno mostrati i risultati su un dataset 

elettorale. 
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