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Abstract. Questo working paper costruisce una baseline empirica ex
ante all’apertura della linea AV/HSR Napoli—Bari, con ’obiettivo di
misurare lo “stato di integrazione” tra i due poli lungo tre canali
complementari: collaborazione scientifica, mobilita studentesca e reti
professionali. Sul piano cognitivo, un’analisi bibliometrica su Web of
Science (1985-2024) documenta un rafforzamento persistente delle
co-pubblicazioni tra istituzioni di Bari e Napoli, suggerendo la
presenza di legami gia consolidati che ’HSR potrebbe intensificare.
Sul piano formativo, i microdati MUR mostrano che nel 2024/2025
Puglia e Campania presentano elevata ritenzione (73,7% e 87,2%),
flussi bilaterali contenuti (Puglia—Campania 192, Campania—Puglia
76), ¢ un ruolo centrale della Basilicata come bacino di uscita
(self-flow 24,1%, con Basilicata—Puglia 611 e Basilicata—Campania
293). Sul piano professionale, si ¢ sperimento ['uso del webscraping
su LinkedIn attraverso Proxy URL, enrichment e classificazioni LLM
vincolate. Si ¢ costruito un DF con 105 profili LinkedIn con
connessioni effettive Bari—Napoli e 1.328 eventi: le traiettorie
risultano raramente “a due nodi”, con il resto d’Italia come hub
(destinazione finale 57% in stage4) e connessone spesso mediata
dall’universita (Bari 57,4%, Napoli 45,5). Nei passaggi lavorativi
diretti emergono asimmetrie qualitative: Bari—Napoli piu
tecnico-accademico, Napoli—Bari piu orientato a impresa e funzioni
economico-manageriali. Nel complesso, i risultati indicano una
relazione gia connessa ma non pienamente integrata, e forniscono una
base di riferimento multidimensionale per future valutazioni causali
degli effetti post-AV/HSR, tenendo conto dei potenziali rischi di
polarizzazione.
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1 Introduzione

Lo sviluppo della linea ferroviaria ad Alta Velocita (AV/HSR)
Napoli-Bari rappresenta uno dei piu significativi investimenti
infrastrutturali per il Mezzogiorno, inserendosi nel quadro pit ampio
della rete transeuropea dei trasporti (TEN-T) lungo il Corridoio
Scandinavo-Mediterraneo (Commissione Europea, 2021; Cascetta et
al., 2020). La sua realizzazione porta con sé I’ambizione implicita di
ridurre la distanza economica tra i sistemi urbani, migliorare
I’accessibilita e favorire nuove forme di integrazione territoriale in una



regione storicamente frammentata (Pagliara et al., 2021). onnettere
Adriatico e Tirreno significa quindi collocare [D’infrastruttura
all’interno di una strategia di sviluppo orientata alla crescita e alla
coesione, che necessita di un coordinamento esplicito con le politiche
territoriali e di specializzazione intelligente per evitare -effetti
polarizzanti e massimizzare le complementarita tra sistemi locali
(Prota & Viesti, 2022).

In letteratura, I'HSR ¢ interpretata come una tecnologia abilitante
capace di ridurre i costi generalizzati di trasporto, rafforzare le
interazioni face-to-face e, in determinate condizioni, sostenere
processi di policentrismo e diffusione della conoscenza (Gutiérrez,
2001; Cheng, Loo, & Vickerman, 2015, Bosurgi et al., 2025). Tuttavia,
l'evidenza empirica suggerisce risultati eterogenei e fortemente
dipendenti dal contesto: ¢ documentato il rischio di un "effetto sifone"
(siphon effect), in cui i poli principali vengono rafforzati a scapito di
quelli secondari, amplificando potenzialmente gli squilibri spaziali
qualora le complementarita locali e la connettivita dell'ultimo miglio
risultino deboli (Chen & Haynes, 2015; Zhang, Wan, & Yang, 2019;
Albano & Pagliara, 2025).

In questo quadro, un limite ricorrente negli studi ex-ante e nelle
valutazioni di impatto territoriale ¢ la difficolta di misurare I'effettivo
"stato di integrazione" tra le cittda prima che l'infrastruttura diventi
operativa. Cid ¢ particolarmente vero per le dimensioni immateriali
dell'integrazione, legate alla circolazione della conoscenza e del
capitale umano. Questo lavoro muove dalla premessa che, per
comprendere in modo credibile i futuri impatti della Napoli—Bari, sia
essenziale costruire una baseline empirica multidimensionale. Tale
base di riferimento deve osservare, attraverso fonti di dati diverse ma
coerenti, tre canali chiave attraverso i quali I'HSR influenza lo
sviluppo: (i) la cooperazione scientifica e la capacita innovativa; (ii) la
mobilita studentesca e la formazione del capitale umano; (iii) le reti
professionali e i segnali di mobilita del lavoro qualificato.

In primo luogo, la letteratura suggerisce che 1'aumento della velocita
di trasporto faciliti la collaborazione tra lavoratori altamente
qualificati distribuiti nello spazio, specialmente nelle attivita
knowledge-intensive dove la qualita e la frequenza delle interazioni
influenzano direttamente la produttivita (Dong, Zheng, & Kahn,
2020). Evidenze recenti indicano che i collegamenti HSR possono
stimolare la performance innovativa degli attori accademici e
rafforzare 1 meccanismi di trasferimento tecnologico, migliorando il
processo di matching tra universita e imprese (Li et al., 2024). In linea
con questo filone, e adottando un approccio bibliometrico per misurare
l'integrazione scientifica (Katz & Martin, 1997), lo studio integra
un'analisi basata su Web of Science. Cid permette di ricostruire
I'evoluzione di lungo periodo della produzione scientifica e delle
co-pubblicazioni tra gli atenei delle due aree (1985-2024),
evidenziando un marcato incremento delle collaborazioni nell'ultimo



decennio e una crescente densita di rete che potrebbe costituire un
terreno fertile per ulteriori sinergie dopo I'apertura della linea.

In secondo luogo, il capitale umano si forma e si redistribuisce
attraverso la mobilita studentesca. I collegamenti HSR possono
influenzare le scelte di iscrizione — incidendo sull'attrattivita, sulla
ritenzione ¢ sul pendolarismo a lunga distanza — interagendo al
contempo con le differenze strutturali tra i sistemi urbani e universitari
(Delaplace et al., 2014). Nel caso Bari—Napoli, il sistema accademico
appare eterogeneo, con differenze significative nella dimensione degli
atenei, nella loro composizione e nel peso delle universita telematiche.
Questi fattori sono potenzialmente decisivi per interpretare i flussi
"reali" di mobilita rispetto ai semplici dati di iscrizione. Di
conseguenza, il paper include un'analisi dei flussi di immatricolazione
dai dataset del MUR (Ministero dell'Universita e della Ricerca),
ricostruendo matrici origine-destinazione e indicatori sintetici di
scambio formativo, con un focus specifico sulle traiettorie
interregionali e sui pattern di concentrazione/dispersione.

In terzo luogo, la misurazione dell'integrazione territoriale richiede
l'osservazione della dimensione "post-formazione", ovvero la mobilita
e l'interazione professionale. Parallelamente alla letteratura emergente
che utilizza tracce digitali e reti spaziali — come i segnali derivanti
dai social media — per interpretare le interazioni tra i luoghi (Wu et
al., 2023), proponiamo una strategia basata sui dati di LinkedIn.
Attraverso tecniche di scraping e arricchimento dei dati (data
enrichment) per estrarre segnali sulle traiettorie educative e di carriera
collegate ai nodi di Bari e Napoli, ci allinciamo alle recenti tendenze
metodologiche nell'uso dei "Big Data" per l'analisi del mercato del
lavoro (Zherdev, 2020; Stateva et al.,, 2021). L'obiettivo non ¢
sostituire le fonti amministrative sul lavoro, ma costruire indicatori
esplorativi e replicabili sulla struttura delle reti professionali e sulle
direzioni della mobilita.

Il contributo di questo working paper ¢ dunque duplice. Sul piano
sostantivo, fornisce una baseline integrata della "capacita di
connessione" tra Bari e Napoli lungo tre dimensioni (scienza,
formazione e lavoro qualificato) che vengono spesso analizzate
separatamente. Come evidenziato da Prota e Calo (2021), i sistemi di
monitoraggio e valutazione delle politiche territoriali risultano decisivi
per orientare gli investimenti verso traiettorie effettivamente
trasformative e per evitare che le risorse si disperdano in interventi
non coordinati.

Sul piano metodologico, propone un disegno multi-sorgente che
combina bibliometria, dati amministrativi e tracce digitali. Questo
approccio mira a rendere osservabili i meccanismi di integrazione e i
potenziali trade-off distributivi, in coerenza con l'evidenza che gli
effetti dellHSR possono essere allo stesso tempo abilitanti e
polarizzanti (Albano & Pagliara, 2025; Zhang, Wan, & Yang, 2019;
Chen & Haynes, 2015).



2 Integrazione della produzione scientifica tra Bari
e Napoli

La collaborazione scientifica rappresenta una dimensione centrale
dell’integrazione cognitiva tra territori, in quanto riflette la capacita di
sistemi accademici distinti di condividere conoscenza, risorse e
competenze specializzate (Katz & Martin, 1997). La letteratura sui
sistemi di innovazione evidenzia come la prossimita geografica, pur
non essendo una condizione necessaria, continui a svolgere un ruolo
rilevante nel facilitare le interazioni conoscitive e la circolazione di
conoscenza tacita (Boschma, 2005; Ponds et al., 2007). In questo
senso, la densita delle collaborazioni accademiche € comunemente
utilizzata come indicatore dell’integrazione spaziale dei sistemi di
ricerca (Balland, 2012).

Nel contesto delle infrastrutture di trasporto, numerosi studi mostrano
come la riduzione dei tempi di viaggio possa favorire la
collaborazione tra ricercatori localizzati in citta diverse, riducendo i
costi degli incontri faccia-a-faccia e facilitando scambi ripetuti e
coordinamento progettuale (Gutiérrez, 2001; Dong, Zheng, & Kahn,
2020). Evidenze empiriche indicano inoltre che [’alta velocita
ferroviaria ¢ associata a un aumento delle co-pubblicazioni tra
universita collegate, soprattutto in presenza di reti scientifiche gia
attive (Wang et al., 2020; Li et al., 2024; Garmendia et al., 2012; He et
al., 2020).

Tuttavia, I’evidenza rimane eterogenea e fortemente dipendente dal
contesto istituzionale. Come discusso in Albano e Pagliara (2025),
I’HSR tende prevalentemente a rafforzare reti di collaborazione
preesistenti, mentre i suoi effetti redistributivi tra poli accademici di
diversa dimensione risultano ambigui. In questo quadro, I’analisi delle
co-pubblicazioni viene qui utilizzata in chiave descrittiva per mappare
il grado di integrazione cognitiva tra sistemi universitari che saranno
interconnessi dal collegamento Napoli—Bari, senza finalita di
identificazione causale.

Alla luce di queste considerazioni, la sezione analizza la struttura e
I’evoluzione della collaborazione scientifica tra Bari e Napoli
attraverso dati bibliometrici estratti da Web of Science, osservando la
dinamica delle pubblicazioni congiunte nel periodo 1985-2024 e la
configurazione delle reti accademiche interurbane (Glénzel &
Schubert, 2004).

2.1 Dati e Metodologia



L’analisi si basa su un dataset bibliometrico estratto da Web of
Science, comprendente le pubblicazioni scientifiche indicizzate nel
periodo 1985-2024. Sono stati selezionati tutti gli articoli che
includono almeno wun’affiliazione riconducibile a istituzioni
universitarie localizzate nelle aree urbane di Bari e Napoli. L'utilizzo
delle co-pubblicazioni come unita di osservazione ¢ consolidato in
letteratura quale proxy delle interazioni conoscitive tra istituzioni e
territori (Katz & Martin, 1997; Ponds, Van Oort, & Frenken, 2007).

A partire da questo insieme di record, sono stati costruiti tre indicatori
principali:

(i) produzione scientifica totale per anno e per area urbana;

(i1) co-pubblicazioni interurbane, definite come articoli con almeno
un’affiliazione a Bari e una a Napoli;

(iii) densita della rete di collaborazione, calcolata a partire dalle
relazioni di co-authorship tra istituzioni.

L’approccio adottato ¢ descrittivo e longitudinale, in linea con la
letteratura che utilizza dati bibliometrici per analizzare 1’evoluzione
delle reti scientifiche nel tempo in assenza di disegni controfattuali
(Hoekman, Frenken, & Van Oort, 2009; Balland et al., 2020).
L’obiettivo ¢ documentare 1’evoluzione storica delle interazioni
scientifiche tra 1 due sistemi universitari, fornendo una baseline
informativa per l’interpretazione di potenziali effetti futuri legati al
miglioramento dell’accessibilita.

2.2 Risultati

Il sistema universitario lungo l'asse Napoli—Bari, sintetizzato nelle
Tabella 1 e Figura 2.1, mostra una marcata eterogeneita istituzionale ¢
dimensionale. Napoli presenta un ecosistema variegato, caratterizzato
dalla coesistenza di grandi poli statali storici, come 1’Universita
Federico II (oltre 71.000 iscritti), e un forte comparto non statale come
I'Universita Telematica "Pegaso", che con quasi 100.000 iscritti e
un'elevata incidenza di docenti a contratto (68,8%), delinea un
modello formativo dematerializzato che impone una riflessione
specifica sulle dinamiche di mobilita fisica.

Al contrario, il polo di Bari appare piu concentrato e legato a modelli
accademici tradizionali. L’Universita "Aldo Moro" (circa 40.000
iscritti) funge da principale hub generalista della regione, affiancata
dal Politecnico di Bari, istituzione d'eccellenza con una forte
specializzazione tecnica ¢ una bassa incidenza di docenti a contratto
(15,1%).
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Tabella 1 Elaborazione dell’autore su dati Ministero dell’Universita e della Ricerca (MUR), Portale USTAT (2025)
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Figura 2.1 Elaborazione dell’autore su dati Ministero dell’Universita e della Ricerca (MUR), Portale USTAT (2025)

La produzione scientifica degli atenei localizzati nelle aree urbane di
Bari e Napoli evidenzia una crescita sostenuta lungo 1’intero periodo
di osservazione (1985-2024), come riportato in Tabella A.1 ¢



illustrato in Figura 2.2. Entrambi i sistemi universitari mostrano un
aumento progressivo del numero di pubblicazioni indicizzate in Web
of Science, in linea con le dinamiche di lungo periodo del sistema
accademico.

Nel confronto tra le due aree, Napoli presenta livelli di produzione
scientifica sistematicamente superiori rispetto a Bari, riflettendo la
diversa scala e articolazione dei rispettivi sistemi universitari. In
particolare, 1’Universita degli Studi di Napoli “Federico II”
rappresenta il principale contributore in termini di volume di
pubblicazioni, mentre altri atenei statali dell’area napoletana mostrano
una crescita rilevante nel tempo. A Bari, I’Universita degli Studi
“Aldo Moro” concentra la quota prevalente della produzione
scientifica, affiancata da una dinamica di crescita progressiva del
Politecnico di Bari; le istituzioni di minori dimensioni risultano invece
marginali.

Dal punto di vista temporale, entrambe le aree urbane registrano
un’accelerazione della crescita della produzione scientifica a partire
dalla meta degli anni 2010. Tale andamento € coerente con processi di
rafforzamento delle politiche di ricerca, internazionalizzazione e
integrazione nelle reti scientifiche, ampiamente documentati nella
letteratura sulle traiettorie cumulative della conoscenza (Hoekman,
Frenken, & Van Oort, 2009; Balland et al., 2020).

Nel complesso, questi risultati delineano due sistemi universitari
caratterizzati da scale differenti ma accomunati da una dinamica di
crescita nel lungo periodo.
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Numero di Pubblicazioni in comune

Le collaborazioni scientifiche tra gli atenei di Bari e Napoli mostrano
una crescita marcata e persistente lungo I’intero periodo di
osservazione (1985-2024), come documentato in Tabella A.2 ¢
Figura 2.3. Il numero di pubblicazioni congiunte aumenta
progressivamente nel tempo, con un’accelerazione evidente a partire
dalla meta degli anni 2000 e una dinamica particolarmente intensa
negli anni piu recenti.

Sebbene Napoli presenti livelli assoluti di produzione scientifica
superiori, la quota di pubblicazioni realizzate in collaborazione con
istituzioni baresi risulta sistematicamente piu elevata per Bari. Questa
asimmetria ¢ coerente con quanto osservato in letteratura per sistemi
universitari di diversa scala, in cui gli atenei di dimensioni
relativamente minori tendono a mostrare una maggiore apertura verso
collaborazioni esterne come strategia di accesso a risorse scientifiche e
reputazionali complementari (Ponds, Van Oort, & Frenken, 2007;
Hoekman, Frenken, & Van Oort, 2009).

Dal punto di vista temporale, I’incremento della quota di
co-pubblicazioni suggerisce il progressivo consolidamento di relazioni
scientifiche interurbane, in linea con dinamiche cumulative tipiche
delle reti di conoscenza accademica (Balland et al., 2020). Tali
evidenze indicano 1’esistenza di una base di integrazione cognitiva gia
strutturata tra i due sistemi universitari, che precede l’entrata in
esercizio della linea ferroviaria ad alta velocita.

In questo contesto, il collegamento HSR Napoli-Bari puo essere
interpretato come un potenziale fattore abilitante piuttosto che come
un generatore ex novo di collaborazioni, agendo sulla riduzione dei
costi di interazione e sulla frequenza degli scambi tra ricercatori gia
inseriti in reti scientifiche condivise (Dong, Zheng, & Kahn, 2020;
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Le collaborazioni scientifiche tra Bari e Napoli si inseriscono
all’interno di reti di ricerca ampie e fortemente internazionalizzate.
Come documentato in Tabella A.3 e nella Figura 2.4, le istituzioni
maggiormente coinvolte nelle pubblicazioni congiunte includono, oltre
agli atenei locali, un insieme eterogeneo di enti di ricerca e universita
di primo piano a livello europeo e globale. L’Universita di Napoli
“Federico II” e 1’Universita degli Studi di Bari Aldo Moro figurano
stabilmente tra i principali nodi della rete, affiancate da grandi
organizzazioni di ricerca nazionali e internazionali, quali CNRS, CNR,
INFN e numerose universita statunitensi ed europee.

L’analisi a livello dipartimentale (Tabella A.4) evidenzia una forte
concentrazione delle collaborazioni in specifici ambiti scientifici, in
particolare nelle scienze applicate, nella fisica e nelle discipline
tecnologiche. Alcune strutture accademiche, come i dipartimenti e le
scuole di area scientifico-tecnologica dell’Universita Federico II,
emergono come nodi centrali della rete, riflettendo dinamiche tipiche
delle collaborazioni scientifiche ad alta intensita di capitale umano e
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grado di integrazione dei due sistemi universitari in reti globali della
conoscenza.

2.3 Conclusioni della Sezione 2 — Produzione
scientifica e integrazione cognitiva

L’analisi bibliometrica presentata in questa sezione fornisce una
ricostruzione sistematica della struttura e dell’evoluzione delle
collaborazioni scientifiche tra i sistemi universitari di Bari e Napoli
nel periodo precedente all’entrata in esercizio della linea ferroviaria ad
alta velocita. In quanto indagine ex ante, 1’obiettivo non ¢ valutare
I’impatto causale dell’infrastruttura, ma identificare il grado di
integrazione cognitiva gia esistente e le condizioni strutturali entro cui
eventuali effetti futuri potrebbero manifestarsi.

I risultati mostrano che entrambi i sistemi universitari sono
caratterizzati da una crescita sostenuta della produzione scientifica nel
lungo periodo e da un progressivo rafforzamento delle collaborazioni
interurbane. In particolare, ’aumento della quota di co-pubblicazioni
tra Bari e Napoli e il loro inserimento in reti scientifiche ampie e
internazionalizzate indicano 1’esistenza di legami conoscitivi gia
consolidati, sviluppatisi indipendentemente dalla nuova infrastruttura
di trasporto. Tali evidenze sono coerenti con la letteratura che
interpreta le collaborazioni scientifiche come processi cumulativi,
fortemente dipendenti da traiettorie storiche e dalla presenza di nodi
accademici centrali (Hoekman, Frenken, & Van Oort, 2009; Balland et
al., 2020).




Alla luce di questi risultati, I’alta velocita ferroviaria Napoli—Bari puo
essere interpretata, in prospettiva, come un potenziale fattore abilitante
piuttosto che come un determinante autonomo della collaborazione
scientifica. Studi empirici condotti in altri contesti mostrano infatti che
I’HSR tende a rafforzare la frequenza e I’intensita delle interazioni tra
universita gid collegate da relazioni di ricerca, riducendo i costi di
coordinamento e facilitando incontri ripetuti, piuttosto che generare ex
novo reti scientifiche tra attori precedentemente disconnessi
(Gutiérrez, 2001; Dong, Zheng, & Kahn, 2020; Wang et al., 2020; Li
et al., 2024). In linea con la letteratura sulle reti scientifiche globali, ci
si aspetta che i benefici di un miglioramento dell’accessibilita fisica
tendano a manifestarsi soprattutto come rafforzamento ¢
intensificazione di relazioni preesistenti, piuttosto che come creazione
ex novo di legami scientifici (Wagner, 2008; Adams, 2013; Frenken,
Hardeman, & Hoekman, 2010).

Al tempo stesso, la letteratura segnala che tali effetti possono risultare
asimmetrici e dipendenti dalla struttura dei sistemi accademici
coinvolti. In assenza di politiche di accompagnamento, il
miglioramento dell’accessibilita pud tradursi in un rafforzamento
selettivo dei poli scientifici piu grandi e meglio posizionati, con il
rischio di accentuare dinamiche di polarizzazione (“siphon effect”)
nella produzione e nella visibilita scientifica (Chen & Haynes, 2015;
Albano & Pagliara, 2025). In questo senso, l’evidenza ex ante
presentata in questa sezione suggerisce che 1’impatto dell’HSR sulla
collaborazione scientifica dipendera in larga misura dalla capacita
delle istituzioni locali di valorizzare reti gia esistenti e di inserirle in
strategie coordinate di sviluppo della ricerca.

Nel complesso, 1’analisi contribuisce a definire una baseline empirica
della “capacita di integrazione scientifica” tra Bari e Napoli, utile per
interpretare in modo piu rigoroso eventuali cambiamenti osservabili
nel periodo post-apertura della linea. Questa baseline costituisce
inoltre un riferimento fondamentale per confrontare gli effetti
dell’HSR sulle altre dimensioni dell’integrazione territoriale analizzate
nel paper, in particolare la mobilita studentesca e le reti professionali.

3 Mobilita studentesca tra regioni

La mobilita studentesca rappresenta una componente fondamentale dei
processi di integrazione territoriale e di formazione del capitale
umano, in quanto riflette le scelte individuali di investimento in
istruzione e la capacita dei sistemi universitari di attrarre, trattenere e
redistribuire talenti nello spazio. In letteratura, i flussi di
immatricolazione sono ampiamente utilizzati come proxy della
circolazione del capitale umano in fase formativa e come indicatori
anticipatori di dinamiche migratorie piu strutturali (Faggian, McCann,
& Sheppard, 2007; Venhorst, Van Dijk, & Van Wissen, 2011).

Le scelte di mobilita degli studenti risultano influenzate da un insieme
eterogeneo di fattori, tra cui la qualita percepita degli atenei e



I’accessibilita spaziale (Sa, Florax, & Rietveld, 2004). In particolare, il
"costo della distanza" rimane una barriera significativa: l'evidenza
empirica mostra come la probabilita di iscrizione decresca con
I'aumentare dei tempi di viaggio, rendendo le infrastrutture di trasporto
variabili cruciali per I'equita nell'accesso all'istruzione (Frenette, 2006;
Dotti et al.,, 2013). In questo contesto, I’Alta Velocita Ferroviaria
(AV/HSR) agisce riducendo i costi generalizzati della mobilita,
rendendo sostenibili forme di pendolarismo di lungo raggio e
modificando i bacini di utenza degli atenei (Garmendia, Urefia, &
Coronado, 2011; Delaplace et al., 2014).

Diversi contributi evidenziano come I’HSR possa innescare
meccanismi di competizione spaziale tra universita, favorendo
potenzialmente la concentrazione degli studenti verso i poli
accademici piu rinomati o meglio connessi (Urefia, Menerault, &
Garmendia, 2009; Moyano, Coronado, & Garmendia, 2018). Tuttavia,
I’impatto non ¢ uniforme: mentre alcuni atenei di medie dimensioni
possono beneficiare di una maggiore attrattivita, esiste il rischio di un
deflusso netto verso i nodi principali della rete, consolidando modelli
di sviluppo polarizzati (Chen & Haynes, 2017; Pagliara et al., 2019).

Evidenza recente per I’Italia conferma questa ambivalenza: 1’apertura
di una fermata AV aumenta in media dell’8% i deflussi studenteschi
dalle province trattate, senza generare afflussi compensativi, con
effetti concentrati nel Mezzogiorno e nei movimenti di lunga distanza
(Frattola et al., 2026). L’accessibilita puo quindi facilitare dinamiche
di “brain drain” dalle aree periferiche verso nodi gia forti.

Nel caso italiano, la mobilita studentesca riflette profonde asimmetrie
tra Nord e Sud, con flussi storicamente orientati verso le regioni
settentrionali per ragioni occupazionali e di qualitda percepita (Di
Pietro, 2012; Bratti & Verzillo, 2019). Tuttavia, lungo [’asse
Napoli-Bari, la mobilita assume una dimensione interregionale
complessa, mediata dal ruolo della Basilicata. Questa regione,
posizionata strategicamente lungo il corridoio ma caratterizzata da un
sistema universitario di dimensioni ridotte, rappresenta un bacino
fondamentale per interpretare la capacita di attrazione reciproca tra i
due poli metropolitani e l'efficacia delle reti di trasporto nel trattenere
capitale umano all'interno del Mezzogiorno (Carteni et al., 2017).

Alla luce di questi elementi, la sezione analizza i flussi di
immatricolazione tra Bari e Napoli, estendendo l'osservazione alla
Basilicata per mappare la geografia degli scambi formativi nell'area
del Sud-Est. Utilizzando 1 dati amministrativi del Ministero
dell’Universita e della Ricerca (MUR), I’obiettivo ¢ ricostruire una
baseline empirica dell’integrazione formativa pre-HSR.

3.1 Dati e Metodologia

L’analisi utilizza i microdati sugli immatricolati per regione di
residenza e sede del corso, forniti dal Ministero dell’Universita e della
Ricerca. 11 dataset contiene, per ciascun anno accademico,
informazioni sul numero di immatricolati (Imm), la regione e
provincia di residenza dello studente e I’ateneo di iscrizione.



L’analisi ¢ limitata agli studenti residenti in Puglia, Campania e
Basilicata, selezionando esclusivamente le osservazioni in cui la
variabile RegioneRES appartiene a questo insieme.

Gli atenei sono stati ricondotti a una regione di localizzazione tramite
una mappatura manuale (AteneoNOME — Regione ATENEO), che
consente di aggregare coerentemente le sedi universitarie a livello
regionale.

3.2 Risultati

La Figura 3.1 rappresenta i flussi di immatricolazione in valore
assoluto dagli studenti residenti in Puglia, Campania e Basilicata verso
tutte le regioni italiane nell’anno accademico 2024/2025. I
corrispondenti valori numerici sono riportati in Appendice, Tabella
AS.

Per la Puglia, su un totale di 21.528 immatricolati, 15.861 studenti
(73,7%) si iscrivono ad atenei localizzati nella stessa regione
(self-flow). I flussi in uscita piu rilevanti sono diretti verso
Emilia-Romagna (912 studenti, 4,2%), Lombardia (838, 3,9%) e Lazio
(706, 3,3%). 1 flussi verso la Campania ammontano a 192 studenti
(0,9%), mentre quelli verso la Basilicata sono pari a 117 studenti
(0,5%). Nel complesso, la mobilita extra-regionale pugliese si
concentra prevalentemente verso regioni del Centro-Nord.

Per la Campania, il self-flow risulta particolarmente elevato: 28.714
studenti su 32.924 rimangono nella regione, pari a 87,2% del totale. I
principali flussi in uscita sono diretti verso il Lazio (1.210 studenti,
3,7%) e la Lombardia (566, 1,7%), seguiti da Abruzzo (361, 1,1%) ed
Emilia-Romagna (262, 0,8%). I flussi verso la Puglia risultano
quantitativamente contenuti (76 studenti, 0,2%), mentre quelli verso la
Basilicata sono pari a 55 studenti (0,17%).

La Basilicata presenta un profilo nettamente distinto. A fronte di 2.719
immatricolati complessivi, solo 656 studenti (24,1%) rimangono nella
regione, evidenziando una bassa capacita di ritenzione. Il principale
flusso in uscita ¢ diretto verso la Puglia (611 studenti, 22,5%), seguito
dalla Campania (293, 10,8%). Tra le regioni del Centro-Nord, i flussi
piu consistenti sono verso Emilia-Romagna (241, 8,9%), Lazio (222,
8,2%) e Lombardia (175, 6,4%).

Nel complesso, i dati mostrano una forte eterogeneita nei livelli di
self-retention tra le tre regioni: elevata per Campania e Puglia, molto
piu contenuta per la Basilicata. I flussi interregionali tra le tre regioni
considerate risultano quantitativamente limitati in valore assoluto, ad
eccezione del collegamento Basilicata — Puglia, mentre una quota
rilevante della mobilita in uscita, soprattutto per Puglia ¢ Basilicata, ¢
assorbita da regioni del Centro-Nord.

I risultati sono anche riassunti nella matrice in Figura 3.2.

Flussi di immatricolazione — Puglia, Campania e Basilicata (2024/2025)
Flussi assoluti verso tutte le regioni italiane

Puglia

Valle-d'Acsta
Lazio
Emilia=Romagna
Lombardia
Abruzzo
Piemonte

Toscana
Calabria



Figura 3.1 Elaborazione dell'autore su dati MIUR

Matrice flussi di immatricolazione - Puglia, Campania, Basilicata e Altre Regioni (2024/2025)

Puglia. 15861 192 117 4199

uglia (77.9%) (0.9%) (0.6%) (20.6%)

c . 76 55 3079

ampania (0.2%) (0.2%) (9.6%)

Basili | 611 293 656 1159

asilicata (22.5%) (10.8%) (24.1%) (42.6%)
Puglia Cambania Basilicata Altre Regioni

Figura 3.2 Elaborazione dell’autore sui dati MIUR

Osservano il fenomeno nel tempo, La Tabella A.6 riporta la serie
storica dei principali flussi interregionali di immatricolazione tra
Puglia, Campania e Basilicata nel periodo 2009/2010-2024/2025.

I1 grafico in Figura 3.3 mostra questi dati in valore assoluto, mentre la
Figura 3.4 in valori percentuali, con una scala separata per la
Basilicata che valori estremamente superiori a quelli di Puglia e
Campania.

I  flussi Puglia — Campania mostrano un andamento
complessivamente crescente nel periodo considerato, passando da 79
immatricolati nel 2009/2010 a 192 nel 2024/2025, con un massimo
locale di 277 studenti nel 2020/2021. I flussi Puglia — Basilicata
risultano piu contenuti e relativamente stabili, oscillando tra 72 ¢ 141
studenti, senza una chiara tendenza di lungo periodo.

I flussi Campania — Puglia sono sistematicamente inferiori rispetto
alla direzione opposta, con valori compresi tra 29 e 76 immatricolati
nel periodo osservato. Analogamente, i flussi Campania — Basilicata
si collocano su livelli contenuti, mostrando una lieve riduzione negli
ultimi anni, da 128 studenti nel 2009/2010 a 55 nel 2024/2025.

La Basilicata presenta flussi di dimensione nettamente superiore verso
entrambe le regioni considerate. In particolare, i flussi Basilicata —
Puglia risultano stabilmente elevati lungo tutta la serie storica,
variando tra 424 e 611 studenti, con un valore massimo nell’ultimo
anno disponibile (611 nel 2024/2025). I flussi Basilicata — Campania
mostrano livelli anch’essi consistenti, compresi tra 214 ¢ 344
immatricolati, con oscillazioni contenute nel tempo.

Nel complesso, la tabella evidenzia una persistente asimmetria nei
flussi bilaterali, con la Basilicata caratterizzata da una mobilita in
uscita di ordine di grandezza superiore rispetto a Puglia e Campania,
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mentre i flussi tra Puglia e Campania rimangono quantitativamente
limitati e relativamente stabili nel tempo.

Serie storica dei principali flussi di immatricolazione interregionali

=@= Puglia -+ Campania Campania —+ Basilicata
600 + - Puglia -+ Basilicata == Basilicata -+ Puglia
== Campania —+ Puglia 4~ Basilicata -+ Campania

i 4
© 500
o
9
5400
©
£
= 300
e
o
s
)]

200+
£
3
=

100 -

0 T T T T T T T T T T T T T T T T
) "3 g D ) o D ] S oy el
R T I S S R T U A N G ST L L S -
& S - o> > o o e o P < o o o o N
P » + » » » » P » P P P P » P P

Anno accademico

Serie storica dei flussi interregionali di immatricolazione
(percentuale sul totale della regione di origine)

Puglia e Campania

1.50
—e— Puglia - Campania ~w=— Campania = Puglia

125 —e- Puglia - Basilicata =- Campania - Basilicata

1.00
X075
0.50
0.25

0.00

Basilicata

=== Basilicata - Puglia

—# - Basilicata » Campania
2 —— *—\.________———‘—V'”—',/
—_—
15

10 T e R ———— - e r=——=" e A ——— - ——— ammm AT a
—————T
5 C A
0 . B v v T
o 2 2 B & A > S S 2 %l - el
& o & & & & s & & & & ¢ & Sl & &
q ) AP g \ N v o AQ 3 \ o \ W { i\
& & o & < S N & g S < & g o N &
v v v v Vv W v v v Vv W v v v W ¥

Portando [I’analisi a livello provinciale, emergono rilevanti
eterogeneita territoriali all’interno delle tre regioni considerate. I
risultati sono sintetizzati nella Tabella A.7, mentre le Figure
successive mostrano la distribuzione percentuale delle destinazioni
universitarie per provincia di residenza nell’anno accademico
2024/2025. 1 grafici di Puglia e Campania sono stati tagliati sull’asse




Y al 60% per valorizzare i flussi tra le due regioni, altrimenti difficili
da visualizzare.

Per la Puglia (Figura 3.5), la quota di studenti che rimane nella regione
¢ generalmente elevata, ma presenta una variabilita non trascurabile
tra le province. Bari e Barletta-Andria-Trani mostrano livelli di
ritenzione superiori all’85% (rispettivamente 87,6% e 85,4%), mentre
Taranto (67,6%), Brindisi (71,9%), Lecce (72,1%) e Foggia (72,9%)
evidenziano una maggiore propensione alla mobilita extra-regionale. I
flussi diretti verso la Campania risultano complessivamente contenuti,
ma sono relativamente piu elevati nelle province di Foggia (1,9%) e
Taranto (1,4%), che rappresentano i principali punti di connessione
pugliesi verso il sistema universitario campano. I flussi verso la
Basilicata sono invece marginali in tutte le province pugliesi (valori
inferiori o prossimi all’1%), mentre una quota rilevante della mobilita
in uscita ¢ assorbita da altre regioni del Paese, con percentuali che
raggiungono il 29,8% a Taranto e superano il 25% in Foggia, Lecce e
Brindisi.

10Ié))istribuzione delle destinazioni per provincia di residenza - Puglia (2024/2025)
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Figura 3.5 Elaborazione dell’autore su dati MIUR

La Campania (Figura 3.6) presenta un profilo provinciale
caratterizzato da una capacita di ritenzione molto elevata e piu
omogenea. Napoli costituisce un caso particolarmente accentuato, con

Dlio%tribuzione delle destinazioni per provincia di residenza - Campania (2024/2025)
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Figura 3.6 Elaborazione dell’Autore su Dati MIUR




il 94,5% degli immatricolati che rimane nella regione, seguita da
Caserta (88,1%). Anche nelle province interne, come Avellino e
Benevento, la quota di studenti che resta in Campania supera
stabilmente il 78%. I flussi verso la Puglia e la Basilicata risultano
trascurabili in tutte le province (generalmente inferiori all’1%),
confermando una debole integrazione interregionale in uscita. La
mobilita extra-regionale campana ¢ principalmente rivolta verso altre
regioni diverse da Puglia e Basilicata, con valori che oscillano tra il
5,3% di Napoli e il 21,2% di Benevento.

Il quadro cambia radicalmente per la Basilicata (Figura 3.7), che
mostra una bassa capacita di ritenzione in entrambe le province. A
Matera, solo 1’11,3% degli studenti rimane nella regione, mentre a
Potenza la quota sale al 30,7%, rimanendo comunque nettamente
inferiore rispetto alle province pugliesi e campane. I flussi verso la
Puglia sono particolarmente rilevanti, soprattutto per Matera, dove
raggiungono il 42,7%, configurando un asse di mobilita molto intenso.
Anche 1 flussi verso la Campania risultano significativi, in particolare
per Potenza (14,8%), mentre sono piu contenuti per Matera (2,8%). In
entrambe le province lucane, una quota consistente degli studenti si
dirige verso altre regioni del Paese, con percentuali superiori al 42%,
evidenziando una forte dispersione geografica della mobilita in uscita.

1(!Ostribuzione delle destinazioni per provincia di residenza - Basilicata (2024/2025)
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Figura 3.7 Elaborazione dell’Autore su Dati MIUR

Nel complesso, I’analisi provinciale conferma e rafforza i risultati
osservati a livello regionale, mettendo in Iuce una marcata asimmetria
nei flussi tra le tre regioni considerate. In particolare, la Basilicata si
distingue per un’elevata mobilita in uscita concentrata verso la Puglia
e, in misura minore, verso la Campania, mentre i flussi tra Puglia e
Campania restano quantitativamente limitati e circoscritti ad alcune
province specifiche. Allo stesso tempo, la mobilita verso il resto del



Paese assume un ruolo centrale soprattutto nelle province pugliesi e
lucane con minore capacita di ritenzione.

3.3 Conclusioni dell’analisi di mobilita tra studenti

Questo capitolo ha analizzato la mobilita studentesca tra Puglia,
Campania e Basilicata su scala regionale, temporale e provinciale,
documentando un sistema fortemente asimmetrico. I risultati mostrano
un’elevata capacita di ritenzione per Puglia e Campania, a fronte di
una mobilita in uscita strutturalmente elevata per la Basilicata, che
emerge come principale bacino di origine dei flussi interregionali
lungo il corridoio Napoli—Bari. I flussi bilaterali tra Puglia e Campania
risultano invece quantitativamente limitati e stabili nel tempo.

L’analisi provinciale evidenzia una marcata eterogeneita territoriale,
con flussi concentrati in specifiche aree di confine. In Puglia, Foggia ¢
Taranto rappresentano 1 principali punti di connessione verso il
sistema universitario campano, mentre in Basilicata il flusso verso la
Puglia assume dimensioni dominanti, soprattutto nella provincia di
Matera. Questi risultati indicano che la mobilita formativa nell’area ¢
gia oggi mediata da una struttura territoriale complessa, nella quale le
province interne svolgono un ruolo cruciale.

L’entrata in esercizio della linea AV/AC Napoli-Bari ¢ pertanto
destinata a intervenire su relazioni formative preesistenti, riducendo i
costi generalizzati di accesso agli atenei lungo il corridoio. In linea
con la letteratura, ¢ plausibile attendersi un rafforzamento dei flussi
interregionali di breve e medio raggio ¢ un ampliamento dei bacini di
utenza universitari (Garmendia, Urefia, & Coronado, 2011; Moyano,
Coronado, & Garmendia, 2018). Tuttavia, ’evidenza internazionale
suggerisce che tali effetti possano risultare asimmetrici, accentuando
processi di concentrazione verso i poli piu attrattivi e rafforzando
gerarchie territoriali esistenti (Urefia, Menerault, & Garmendia, 2009;
Chen & Haynes, 2017), con potenziali effetti avversi per le regioni a
bassa capacita di ritenzione come la Basilicata.

I risultati costituiscono quindi una baseline empirica pre-HSR,
funzionale allo sviluppo di valutazioni causali future. Analisi basate su
approcci  quasi-sperimentali, quali Difference-in-Differences o
Synthetic Control Method, potranno identificare 1’impatto dell’HSR
sui flussi di immatricolazione e la presenza di effetti eterogenei lungo
il corridoio (Gibbons & Machin, 2005; Abadie, Diamond, &
Hainmueller, 2010; Cascetta et al., 2020). Estensioni successive
potranno integrare informazioni sugli esiti occupazionali e sulla
mobilita post-laurea, valutando se I’aumento della mobilita formativa
si traduca in una maggiore circolazione o in una perdita netta di
capitale umano (Faggian, McCann, & Sheppard, 2007; Venhorst, Van
Dijk, & Van Wissen, 2011).

Nel complesso, lo studio mostra come la mobilita studentesca
rappresenti un indicatore sensibile dei potenziali effetti redistributivi
delle grandi infrastrutture di trasporto. La linea Napoli—Bari offre
un’opportunitd empirica unica per valutare se I’HSR possa favorire
una maggiore integrazione formativa nel Mezzogiorno o, al contrario,
rafforzare dinamiche di polarizzazione gia in atto.



4 Mobilita professionale: data scraping da LinkedIn
con interpretazione con linguaggio LLM

Nel contesto italiano, I’esperienza decennale dell’alta velocita ha
evidenziato effetti rilevanti su crescita, mobilitd e integrazione
territoriale (Cascetta et al., 2020). La disponibilita di “digital traces”
generate dalle piattaforme online ha ampliato in modo sostanziale la
frontiera empirica per lo studio dei mercati del lavoro, della mobilita e
delle reti professionali. In particolare, i dati ricavati da profili
professionali online consentono di osservare traiettorie occupazionali,
transizioni tra imprese e connessioni tra territori con una granularita
preclusa dalle statistiche tradizionali (Arribas-Bel, 2014). In questo
quadro, LinkedIn ¢ trattato come una fonte informativa utile per
costruire proxy di capitale umano e “pipeline” di mobilita,
coerentemente con la letteratura che interpreta i network sociali come
determinanti dell’allocazione lavorativa (Granovetter, 1973; Stateva et
al., 2021).

L’interesse per i dati di rete ¢ ulteriormente motivato dall’evidenza che
la struttura delle connessioni, inclusi i legami “deboli”, influenza la
probabilita di transizione occupazionale e la  diffusione
dell’informazione, con implicazioni dirette per la geografia della
mobilita (Gee et al., 2017; Macy, 2023). Sul piano territoriale, i profili
LinkedIn costituiscono un osservatorio complementare ai dati
amministrativi per descrivere configurazioni relazionali lungo corridoi
infrastrutturali come 1’asse Napoli—Bari.

L'analisi, pur riconoscendo i limiti di selezione e copertura tipici dei
dati di piattaforma (World Bank, 2018), ¢ ritenuta informativa per
mappare le connessioni professionali potenzialmente rilevanti per il
corridoio e costituire una baseline per successive verifiche. Dal punto
di vista metodologico, I’'impiego di modelli linguistici per la
standardizzazione e classificazione di campi testuali non strutturati
(ruoli, imprese, localitd) si inserisce nel dibattito sui “foundation
models” come infrastruttura general-purpose per la codifica di dati
economici (Bommasani et al., 2021; Korinek, 2023), garantendo
scalabilita pur richiedendo una rigorosa validazione procedurale per
mitigare rischi di opacita e bias sistematici.

4.1 Dati e Metodologia

Ad oggi non esiste un accesso strutturato, pubblico e riproducibile ai
microdati dei profili LinkedIn che consenta di identificare in modo
esaustivo insiemi di utenti sulla base di connessioni territoriali
multiple. In assenza di un frame campionario ufficiale, la costruzione
di un dataset di profili professionalmente connessi sia alla citta di Bari
sia alla citta di Napoli richiede pertanto 1’adozione di strategie
indirette di identificazione e raccolta.

La metodologia adottata in questo lavoro si configura come una
search-based data collection pipeline costruita in modo iterativo
e orientata alla riproducibilita. Essa privilegia la tracciabilita



delle unita di analisi (profili individuali) e la separazione
concettuale tra 1identificazione dei profili, arricchimento
informativo e costruzione delle variabili analitiche. Il processo si
articola in cinque fasi principali.

(a) Identificazione dei profili tramite Proxy URL.

In una prima fase, gli URL di profili LinkedIn pubblici
(linkedin.com/in/...) sono stati individuati tramite tre differenti
famiglie di query interrogando il motore di ricerca Proxy URL
Brave Search accessibile via API. Questo approccio consente di
recuperare, a partire da query testuali strutturate, gli URL dei
profili indicizzati pubblicamente, senza accedere direttamente ai
contenuti completi delle pagine della piattaforma.

Le tre famiglie di query sono state progettate per intercettare
profili potenzialmente connessi alle citta di Bari e Napoli
secondo logiche metodologicamente complementari:

(1) query semantiche dirette basate su riferimenti territoriali
espliciti (Bari/Napoli) e formulazioni di mobilita studio—lavoro;
(i) query generate sistematicamente tramite combinazioni di
localita, istituzioni accademiche e verbi di traiettoria, finalizzate
ad ampliare la copertura;

(i11) query string-based con operatori di ricerca e filtri semantici
ex post sugli snippet, come analisi di robustezza.

Questa articolazione mira ad ampliare la copertura complessiva
e a ridurre il rischio di selezione indotta da una singola
formulazione di ricerca. Il dettaglio operativo delle query ¢
riportato in Appendice (Tabella A.8).

Dal punto di vista tecnico, la ricerca via Proxy URL consente
I’accesso esclusivamente a informazioni di anteprima indicizzate
(ad es. URL del profilo, titolo sintetico, snippet testuale), senza
visibilita diretta sul contenuto completo del profilo. Tale
caratteristica comporta un duplice trade-off metodologico. Da un
lato, limita la profondita informativa disponibile nella fase di
identificazione iniziale, rendendo impossibile una selezione
esaustiva o completamente rappresentativa dell’universo dei
profili LinkedIn. Dall’altro lato, garantisce una procedura
replicabile, tracciabile e conforme a un utilizzo indiretto di dati
pubblicamente indicizzati, separando nettamente la fase di
identificazione dei profili da quella di arricchimento informativo
successivo.

Gli URL raccolti sono stati successivamente normalizzati e
deduplicati, eliminando le ripetizioni generate dalla
sovrapposizione tra query. Questo passaggio ¢ cruciale per
assicurare che ciascun profilo costituisca un’unica unita
statistica e per evitare sovra-rappresentazioni meccaniche dovute
alla strategia multi-query adottata.

(b) Arricchimento dei profili (enrichment).



Gli URL dei profili LinkedIn, precedentemente deduplicati, sono
stati utilizzati come chiavi di accesso per il servizio di profile
enrichment Enrich Layer accessibile via API, progettato per
estrarre  informazioni  strutturate a partire da profili
pubblicamente visibili. Il servizio restituisce, ove disponibili,
campi standardizzati relativi al percorso professionale e
formativo dell’utente, tra cui esperienze lavorative, istruzione,
headline professionale, localita associate allo studio e al lavoro,
e ulteriori metadati testuali.

Dal punto di vista metodologico, 1’arricchimento consente di
trasformare un insieme di identificatori (URL) in un dataset non
tabulare in formato Json, in cui le informazioni sono state rese
comparabili tra profili eterogenei attraverso parsing logico.
Questo passaggio ¢ cruciale per separare la fase di
identificazione dei profili dalla fase di osservazione delle loro
caratteristiche, riducendo la dipendenza da parsing diretto di
pagine HTML e aumentando la stabilita della pipeline rispetto a

cambiamenti nell’interfaccia della piattaforma.

E importante sottolineare che I’arricchimento si basa
esclusivamente su informazioni pubblicamente accessibili e
indicizzabili, e non garantisce una copertura completa e
uniforme per tutti i campi e per tutti 1 profili. La disponibilita e
la qualita delle informazioni estratte dipendono infatti sia dalle
impostazioni di visibilita dell’utente sia dalla struttura del
profilo stesso, introducendo una potenziale eterogeneita
informativa. In particolare, alcune sezioni possono risultare
parziali o assenti, e le informazioni testuali non seguono uno
standard semantico univoco.

Questi limiti sono affrontati in due modi. In primo luogo, le
variabili direttamente osservabili vengono costruite in modo
conservativo, evitando imputazioni arbitrarie. In secondo luogo,
I’arricchimento costituisce la base informativa per una
successiva fase di classificazione assistita da modelli linguistici,
che consente di normalizzare e sintetizzare informazioni testuali
eterogenee mantenendo una chiara distinzione tra dati osservati
e dati inferiti.

(d) Costruzione delle variabili osservabili e inferite

La costruzione delle variabili analitiche avviene lungo una
pipeline  sequenziale che separa (i) trasformazioni
deterministiche e pienamente replicabili dei campi strutturati,
(i) indicatori derivati da regole di ricodifica territoriale e
temporale, (iii) attributi inferiti tramite classificazione semantica
vincolata con modelli linguistici, impiegati esclusivamente
quando I’informazione non ¢ disponibile in forma strutturata o
comparabile tra profili.



(d.1) Parsing strutturato e normalizzazione dei campi
osservabili

A partire dal JSON restituito dal servizio di enrichment, le
sezioni education ed experience vengono trasformate in liste di
record strutturati (una per profilo), normalizzando i campi
chiave (istituzione, titolo di studio, ruolo, localita, anni di
inizio/fine). Questo passaggio produce variabili osservabili
direttamente  riconducibili alla  fonte (ad esempio
education_parsed, experience parsed) e consente di trattare in
modo omogeneo profili eterogenei, preservando la granularita
evento-specifica (piu esperienze formative e lavorative per la
stessa unita individuale).

Per rendere confrontabili istituzioni e localita, vengono applicate
procedure di pulizia e normalizzazione testuale (lowercasing,
rimozione di caratteri non informativi, gestione di varianti
linguistiche), riducendo 1’eterogeneita superficiale delle stringhe
senza introdurre inferenze sul contenuto.

(d.2) Costruzione del dataset evento-livello e ricodifica
territoriale

Per I’analisi della mobilita territoriale € cruciale disporre di una
rappresentazione “long” che renda osservabili, per ciascun
profilo, gli eventi in ordine temporale. Si costruisce quindi un
dataset evento-livello (df long) in cui ogni riga corrisponde a un
episodio di formazione o lavoro, con campi standardizzati
(tipologia evento, istituzione, ruolo, anni, localita).

La componente territoriale ¢ ricodificata in categorie discrete
con logiche conservative, distinguendo tra core cities (Bari,
Napoli) e categorie residuali informative (Italia non-core, Estero,
Unknown). In particolare:

Eventi di studio: la localizzazione ¢ ottenuta tramite un
dizionario di mapping tra istituzioni (normalizzate) e
macro-aree (STUDY_ LOOKUP), costruito e aggiornato
iterativamente. I casi non riconosciuti rimangono “Unknown” o
vengono trattati con procedure di recupero mirate solo quando
giustificato da evidenza testuale.

Eventi di lavoro: la localizzazione ¢ derivata dalla stringa di
localita associata all’esperienza, tramite regole basate su
toponimi e pattern ricorrenti, con priorita alle aree
Bari/Campania e fallback a Italia/Estero quando I’informazione
¢ generica o non discriminante.

Questa ricodifica non mira a ricostruire una residenza “vera”,
ma a costruire una variabile territoriale comparabile e
auditabile tra profili, adatta a definire connessioni e transizioni
lungo 1’asse Bari—Napoli.



(d.3) Variabili di connessione territoriale e costruzione delle
traiettorie

A partire dal dataset evento-livello si costruiscono indicatori di
connessione territoriale e sequenze temporali. In primo luogo,
per ciascun profilo si definiscono flag binari che sintetizzano la
presenza di eventi in aree core lungo due dimensioni:

studied in bari, studied in napoli, calcolati sulle sole
esperienze formative;

worked in bari, worked in napoli, calcolati sulle sole
esperienze lavorative.

In secondo luogo, si ricostruiscono le traiettorie territoriali
ordinando gli eventi per anno di inizio e introducendo una
priorita (educazione prima del lavoro a parita di tempo). Le
sequenze territoriali vengono poi (i) depurate dai segmenti non
informativi (“Unknown”, intesi come gap informativi € non
come localitd), (ii) compresse eliminando ripetizioni contigue
della stessa categoria. Ne derivano tre rappresentazioni:

trajectory_total (sequenza complessiva studio+lavoro),
trajectory_edu (solo studio),
trajectory_work (solo lavoro),

insieme alle corrispondenti versioni in lista (* list) e a misure di
intensita descrittiva (numero di eventi € numero di “step” dopo
pulizia e compressione). Questa costruzione consente di
distinguere profili con esposizione territoriale limitata da profili
effettivamente “multi-nodo”, evitando che la molteplicita di
esperienze nella stessa area generi artificialmente mobilita.

Infine, le traiettorie complessive sono riclassificate in tipologie
sintetiche (trajectory type), separando almeno: profili senza
transizioni (stayer), transizioni one-way tra Bari e Napoli, ritorni
(BA<NA con stesso nodo iniziale e finale), combinazioni con
Estero, e casi residuali.

(d.4) Variabile di origine: origin_final e razionale analitico

Una variabile chiave per 1’analisi dei flussi direzionali ¢
I’origine del profilo, intesa come il primo ancoraggio
territoriale informativo osservabile nella biografia (studio o
lavoro). Si definisce quindi origin_final come la prima categoria
territoriale non-missing/non-unknown nella sequenza ordinata
degli eventi, applicando una ricodifica “larga” che, quando
possibile, mappa province e regioni alla corrispondente citta
core (ad esempio Provincia di Bari/Puglia — Bari, Provincia di
Napoli/Campania — Napoli). Tutto cido che ¢ informazione
nazionale non-core rimane Italia, mentre Estero viene mantenuto
come categoria separata.



Questa scelta risponde a un’esigenza metodologica precisa:
I’origine non ¢ interpretata come luogo di nascita o residenza,
ma come baseline territoriale osservabile da cui misurare la
direzione delle prime transizioni rilevanti. In modo coerente,
viene costruita anche la variabile first work paper, definita
come la prima localizzazione lavorativa informativa (Bari,
Napoli, Italia) lungo la storia occupazionale, utile per
sintetizzare la rotta principale “origine — primo lavoro”.

(d.5) Variabili di profilo rule-based: genere e proxy di eta

Accanto alle wvariabili territoriali, il dataset profilo-livello
include attributi demografici costruiti con criteri conservativi:

e Genere: assegnato tramite un mapping name-based a partire dal
nome proprio normalizzato (first name clean), con categoria
mancante quando I’informazione non ¢ disponibile o non
classificabile.

e Eta (proxy): stimata a partire dal primo anno osservabile di
istruzione (first edu year), con fallback al primo anno di
esperienza lavorativa (first job_year) quando I’istruzione non ¢
temporizzata. La procedura produce una stima (age proxy, o
versione estesa quando integrata) e un indicatore della fonte
(“education” vs “job”), cosi da rendere trasparente 1’eterogeneita
informativa.

L’obiettivo di queste variabili non ¢ la misurazione demografica
puntuale, ma [Dintroduzione di controlli descrittivi sulla
composizione del campione e sulla selettivita dei flussi.

(d.6) Variabili inferite tramite LLM: -classificazione
semantica vincolata

Alcune dimensioni, pur centrali per I’interpretazione economica
della mobilita, non sono disponibili in forma strutturata e
omogenea nei profili (o risultano altamente eterogenee nelle
stringhe). In questi casi si utilizza un modello linguistico
(OpenAl, gpt-4.1-mini) come classificatore semantico
vincolato, con tre principi operativi:

1. Set di etichette chiuso: il modello puo scegliere solo tra
categorie predefinite.

2. Temperatura zero e output controllato (solo etichetta, nessun
testo libero).

3. Auditabilita: salvataggio degli output grezzi (file .jsonl) e
merge deterministico nel dataset finale.

In particolare, sono state inferite:

e highest education: livello massimo di istruzione in classi
discrete, costruito su input testuale/strutturato delle esperienze
formative quando il parsing non consente un ordinamento
univoco o quando 1 titoli sono non standard.



last employment type: tipologia dell’ultimo impiego (ad
esempio pubblico, privato, autonomo, non classificabile), basata
sull’ultimo episodio lavorativo identificato (ruolo e istituzione).

work area: macro-area professionale corrente (ad esempio
STEM/tech, economia-finanza, diritto-policy, accademia,
sanita, cultura-media, pubblica amministrazione, imprenditoria,
altro), derivata combinando segnali da  ruolo,
headline/occupation e istituzione.

La distinzione tra variabili osservate e variabili inferite viene
mantenuta esplicitamente nel dataset e nelle analisi descrittive
successive, in modo da permettere verifiche di robustezza e
un’interpretazione “a strati” dei risultati: traiettorie € connessioni
territoriali sono rule-based, mentre le dimensioni qualitative del
capitale umano sono introdotte come classificazioni semantiche
sotto vincoli.

4.2 Risultati

Come mostrato nella Tabella 2 , le tre famiglie di query basate
su Proxy URL hanno prodotto complessivamente 2.972 URL,
ridotti a 2.604 dopo normalizzazione e deduplicazione. Dopo il
parsing ¢ stato possibile individuare i profili che effettivamente
contenessero passaggi sia su Bari che su Napoli, il campione
analitico risulta composto da 105 profili, che costituiscono il
nucleo empirico su cui sono calcolate tutte le statistiche e le
figure riportate nelle pagine seguenti.

I risultati sono organizzati per livelli informativi, coerentemente
con I’architettura del dataset. In primo luogo utilizziamo un
dataset profilo-livello (df v5, variabili in Tabella A. 9 ) che
integra attributi demografici e di capitale umano, incluse
variabili osservabili (ad esempio, prima esperienza lavorativa,
anno di primo episodio formativo, proxy di etd) e variabili
inferite tramite classificazione semantica vincolata (ad esempio,
livello di istruzione, area professionale, tipo di ultimo impiego).
In secondo luogo, , utilizziamo un dataset evento-livello
(df long, variabili in Tabella A. 10 ), che contiene 1.328 episodi
complessivi di studio e lavoro associati ai 105 profili e consente
di descrivere la composizione e la distribuzione delle esperienze
nel tempo e nello spazio. In terzo luogo, utilizziamo un dataset
traiettoria-livello (df traj, variabili in Tabella A. 11) che
ricostruisce, per ciascun individuo, la sequenza territoriale
complessiva e le componenti separate di studio e lavoro,
sintetizzandole in indicatori di intensita della mobilita (numero
di eventi, numero di “step” territoriali) e in una tipologia discreta
di traiettoria.

Tabella 2 — Analisi dei profili ottenuti tramite Proxy Url




Totale profili analizzati 2604
Profili con connessione a Bari 644
Profili con connessione a Napoli 1559
Profili con connessioni a Bari e Napoli 105
Profili con nessuna connessione con entrambe le citta 685

La Figura 4.1 descrive la composizione demografica del
sottocampione di profili LinkedIn con origine formativa a Bari o
a Napoli, utilizzato per le analisi successive. La distribuzione per
origine evidenzia una composizione sbilanciata verso 1’area
napoletana. In particolare, 49 profili su 105 hanno origine
Napoli (46,7%), 37 hanno origine Bari (35,2%) e 19 risultano
classificati come Italia (18,1%). Questa asimmetria ¢ coerente
con due elementi: (i) la maggiore densita di ecosistemi formativi
e lavorativi nell’area napoletana, che pud aumentare la
probabilita di osservare “agganci” territoriali multipli nei profili,
e (i1) la natura search-based della raccolta, che tende a riflettere
I’indicizzazione e la visibilita differenziale dei profili oltre che 1
fenomeni reali. Di conseguenza, la figura va letta come
composizione del campione informativo € non come stima di
prevalenza nella popolazione.

La distribuzione per eta (proxy, costruita per I’intero campione)
evidenzia profili concentrati soprattutto nelle classi 3049, con
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differenze nella composizione tra origini.

Per 1 profili con origine Bari, la distribuzione ¢ spostata verso
classi piu mature: la fascia 40—49 ¢ dominante (45,9%), seguita
da 30-39 (24,3%). Le classi 50-59 e <30 incidono in modo
simmetrico e contenuto (8,1% ciascuna), mentre 60+ rappresenta
13,5%. Nel complesso, 1’origine Bari appare associata a
traiettorie con maggiore anzianita anagrafica osservabile,
coerente con percorsi professionali piu lunghi o con mobilita
interurbana che si manifesta in fasi relativamente avanzate della
carriera.



Per 1 profili con origine Napoli, la distribuzione ¢ invece piu
concentrata nella fascia 30-39 (38,8%), seguita da 40-49
(26,5%) e 50-59 (16,3%). Le fasce estreme rimangono
minoritarie (<30: 8,2%, 60+: 10,2%). Rispetto a Bari, Napoli
mostra quindi una maggiore incidenza di profili in eta tipica di
consolidamento iniziale della carriera, suggerendo una mobilita
Bari—Napoli osservabile piu frequentemente in una fase
relativamente precoce del ciclo lavorativo.

La categoria Italia (che include anche i profili con passaggi
internazionali accorpati) presenta una distribuzione piu
“bimodale” tra 30-39 e 4049 (entrambe 36,8%), con una quota
residuale nelle fasce piu alte (60+: 15,8%) e assenza di profili
<30. Dato il numero piu ridotto di osservazioni in questa origine,
la lettura va mantenuta prudente, ma la figura suggerisce che i
profili non ancorati inizialmente a una delle due aree core si
collocano prevalentemente nel segmento centrale dell’eta
lavorativa.

Nel complesso, la Figura 4.1 evidenzia che, a parita di selezione
su profili con doppia connessione territoriale Bari—Napoli,
I’origine si associa a una diversa struttura per eta: piu “matura”
per Bari e piu concentrata nei 30-39 per Napoli.

La figura 4.2 sul titolo di studio evidenzia un campione
fortemente selezionato verso profili ad alto capitale umano
formale, il che ¢ spiegabile con un principio di selezione
avversa: 1 profili piu “modesti” usano meno LinkedIn. In tutte le
origini prevalgono Laurea, Master/Post-laurea e
PhD/Abilitazione, mentre la quota di Diploma ¢ residuale e le
categorie non classificabili sono marginali.

La Figura 4.2 conferma che il campione LinkedIn intercetta
soprattutto profili ad alto capitale umano, coerentemente con un
bias di selezione della piattaforma: le carriere meno qualificate o
meno formalizzate risultano meno presenti € meno “tracciabili”.
In tutte le origini dominano Laurea, Master/Post-laurea e
PhD/Abilitazione, mentre il Diploma ¢ residuale. Tra 1 profili
con origine Bari (n=37) la distribuzione ¢ bilanciata tra Laurea e
Master/Post-laurea (13 casi ciascuno), con una quota rilevante di
PhD/Abilitazione (9); tra quelli con origine Napoli (n=49) il
profilo ¢ analogo ma piu spostato verso credenziali avanzate,
con 16 PhD/Abilitazione, oltre a 17 Laurea e 15
Master/Post-laurea; la categoria Italia (n=19) resta anch’essa
“alta” (8 Master/Post-laurea e 5 PhD/Abilitazione),
coerentemente con traiettorie piu articolate e spesso extra-locali.

La componente settoriale rafforza la stessa lettura: la mobilita
osservabile Bari—Napoli si colloca prevalentemente in ambiti
knowledge-intensive, con una presenza robusta di
Accademia/Ricerca, STEM/Engineering/Tech e
Impresa/Imprenditoria. Per origine Bari 1 due cluster principali
sono ricerca ¢ STEM (9 casi ciascuno), mentre per origine



Napoli emerge una maggiore incidenza di funzioni
economico-manageriali e imprenditoriali, con 9 profili in
Economia/Finanza/Management e 8 in Impresa/Imprenditoria,
oltre a 11 in ricerca e 8 in STEM; la categoria Italia, piu piccola,
concentra soprattutto impresa (5) e mantiene quote comparabili
in ricerca ¢ sanita (3 e 3). Nel complesso, la figura non descrive
la struttura “vera” del mercato del lavoro, ma il profilo del
sottocampione piu visibile su LinkedIn, e va quindi letta come
evidenza comparativa interna tra origini e come indicazione
della selettivita del capitale umano che alimenta le connessioni
professionali lungo 1’asse Bari—Napoli.

La Figura 4.3 sintetizza due aspetti complementari delle
traiettorie territoriali dei profili con origine Bari e Napoli (n=81
complessivi, 33 Bari e 48 Napoli): (i) quanto le carriere
osservate si sviluppino esclusivamente tra 1 due poli oppure
includano ulteriori nodi nazionali/internazionali, (ii) la presenza
di un ritorno verso l’area di origine lungo la sequenza degli
eventi osservabili.

Figura 2a — Titolo di studio per origine
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Sul primo punto, emerge che le traiettorie “a due nodi” (solo
Bari—Napoli) sono rare e praticamente assenti tra i profili con
origine Napoli. In particolare, tra i profili con origine Bari una
quota limitata (4 su 33, 12,1%) presenta una traiettoria
circoscritta ai due poli, mentre la maggioranza include almeno
un passaggio in altri territori italiani (18, 54,5%) o in Estero (11,
33,3%). Tra 1 profili con origine Napoli nessuna traiettoria
risulta “solo Bari—Napoli”, ¢ la mobilita osservata ¢ quasi
interamente inserita in percorsi piu ampi: Italia aggiuntiva (27 su
48, 56,2%) e soprattutto Estero (21, 43,8%). In termini
interpretativi, questo pattern suggerisce che I’asse Bari—Napoli,
almeno nel sottocampione LinkedIn selezionato, funzioni piu
come segmento di traiettorie multi-nodo (nazionali e/o
internazionali) che come canale bilaterale “chiuso”.

Sul secondo punto, la componente di ritorno risulta minoritaria
in entrambi 1 gruppi, ma leggermente piu frequente per origine
Napoli: tornano 3 su 33 profili con origine Bari (9,1%) e 7 su 48
con origine Napoli (14,6%). Anche senza inferenze causali, la
differenza ¢ coerente con 1’idea che una parte delle connessioni
interurbane osservate sia compatibile con traiettorie di andata
(verso un nodo percepito come opportunitd) pit che con percorsi
circolari stabili. Va osservato che la bassa quota di ritorni puo
essere dovuta anche alla consistente presenza di persone ancora
nel pieno della propria carriera.

Infine, come per le figure precedenti, queste evidenze vanno
lette alla luce del bias di piattaforma: LinkedIn tende a rendere
piu osservabili carriere lunghe, qualificate e internazionalizzate,
e quindi puo amplificare I’incidenza di traiettorie multi-nodo e
con passaggi esteri.

Composizione delle traiettorie e tornati per origine (%)

60 - B Bari
., 56.2% .
54.5% I Napoli

Percentuale (%)

20 A

12.1%

10 4
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La Figura 4.4 rappresenta, tramite chord diagram, i passaggi
territoriali  evento-per-evento ricostruiti  dalle  traiettorie
individuali. Ogni arco misura il numero di transizioni tra un’area
e la successiva nella sequenza temporale (dopo la compressione
delle ripetizioni consecutive, cosi da contare solo i cambi di area
effettivi). E importante notare che I’unita di conteggio non &
I’individuo ma la transizione, quindi il totale dei flussi puo
superare il numero di profili.

L’evidenza principale ¢ che la mobilita osservata lungo 1’asse
Bari—Napoli ¢ inserita in traiettorie piu ampie, in cui “Italia”
(intesa come resto del territorio nazionale non ricondotto ai due
poli) svolge un ruolo di nodo di snodo. I flussi piu intensi sono
infatti quelli che coinvolgono Italia: Italia—Bari (68),
Napoli—lItalia (68), Bari—Italia (60) e Italia—Napoli (51).
Accanto a questi, si osserva anche una componente bilaterale
non trascurabile tra i due poli: Bari—Napoli (56) e Napoli—Bari
(49), che segnala I’esistenza di connessioni dirette tra le due
aree, ma non in forma “chiusa” o isolata dal resto del sistema.

\

La componente internazionale ¢ presente e asimmetrica: i
passaggi verso Estero sono consistenti sia da Bari (27) sia da
Napoli (29), ma soprattutto dal resto d’Italia (35).
Simmetricamente, i rientri da Estero avvengono piu spesso verso
Italia (36) e, in misura minore, verso Bari (29) e Napoli (19),
suggerendo che I’esperienza internazionale, nel campione
osservato, si reinserisca frequentemente in traiettorie
multi-nodo.
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La matrice in Figura 4.5, che normalizza per origine, conferma
la stessa struttura in termini relativi. Da Bari, il passo successivo
¢ quasi equamente ripartito tra Italia (42,0%) e Napoli (39,2%),
con Estero al 18,9%. Da Napoli prevale Italia (46,6%), poi Bari
(33,6%) ed Estero (19,9%). Da Italia i flussi si dirigono piu
spesso verso Bari (44,2%) che verso Napoli (33,1%), con una
quota verso Estero pari al 22,7%. Da Estero il rientro ¢
soprattutto verso Italia (42,9%), poi Bari (34,5%) e Napoli
(22,6%). Nel complesso, 1’asse Bari—Napoli emerge come
segmento importante ma inserito in traiettorie multi-nodo, con
Italia e, in misura minore, Estero come componenti strutturali.
Queste evidenze vanno lette tenendo presente il bias di
LinkedIn: la piattaforma sovrarappresenta carriere qualificate,
mobili e ben documentate, quindi tende ad amplificare la
visibilita di traiettorie articolate e internazionalizzate. Il valore
delle due figure ¢ soprattutto comparativo, perché rende
trasparente I’architettura relativa dei passaggi e il ruolo di “hub”
esercitato dal resto d’Italia.
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La Figura 4.6 ricostruisce le traiettorie in forma dinamica su
quattro stadi, riportando 1 primi tre passaggi territoriali osservati
(dopo compressione delle ripetizioni consecutive) e, come
quarto stadio, la destinazione finale effettiva (1I’ultimo nodo della
sequenza). La lettura conferma in modo molto netto quanto gia
suggerito dalla chord e dalla matrice: la mobilita Bari—Napoli,
nel sottocampione informativo, si inserisce Spesso in percorsi
multi-nodo in cui “Italia” (resto del Paese) ha un ruolo centrale
e, soprattutto, tende a diventare 1’esito finale piu frequente.

Gia allo stadio iniziale, la sequenza parte piu spesso da Napoli
(38 casi, 44,2%) e Bari (25, 29,1%), ma una quota rilevante

Mobility Flow (First 3 Moves + Final Destination)
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entra nel percorso con un primo ancoraggio in Italia (23, 26,7%),
segnale che per una parte dei profili la componente “extra-polo”
¢ presente sin dalle prime tappe osservabili. Lo stadio 2 ¢
dominato da Italia (43 casi), e allo stadio 3 Italia e Napoli
risultano perfettamente bilanciate (29 e 29), mentre Bari rimane
piu contenuta (16) ed Estero cresce (12), indicando che
I’articolazione della traiettoria si intensifica proprio nei passaggi
intermedi. L’esito finale (stadio 4) ¢ chiaramente concentrato su
Italia con 49 casi, pari al 57,0%, mentre 1 finali su Napoli (15,
17,4%) e Bari (14, 16,3%) sono minoritari ¢ Estero rappresenta
il 9,3% (8 casi). In altre parole, il nodo “Italia” non ¢ solo un
passaggio, ma appare come una destinazione conclusiva
ricorrente nella biografia osservabile.

Ma quando avviene il passaggio tra Bari e Napoli? La Figura 4.7
scompone 1 passaggi Bari<>Napoli in base al “trigger”
osservabile nel profilo, distinguendo tra universitd e momenti
della carriera lavorativa. Per chi “parte” da Bari il collegamento
con Napoli emerge soprattutto come mobilita per universita (27
casi, 57,4%), mentre 1 passaggi riconducibili al lavoro sono piu
spesso “intermedi” (lavoro successivo: 16, 34,0%) e raramente
coincidono con il primo o ultimo lavoro (2 e 2, 4,3% ciascuno).
Per chi “parte” da Napoli la componente universitaria resta
dominante (20, 45,5%), ma la mobilita appare piu
“work-oriented” rispetto ai baresi: oltre ai passaggi per lavoro
successivo (10, 22,7%), cresce soprattutto la quota associata
all’ultimo lavoro (9, 20,5%) e, in misura minore, al primo lavoro
(5, 11,4%). In sintesi, nel campione LinkedIn la connessione tra
i due poli ¢ molto spesso mediata dall’universita, ma i profili
con origine Napoli mostrano una traccia piu frequente di
aggancio “forte” sul lato occupazionale (inizio/fine carriera).
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Le Figure 4.8 e 4.9 qualificano i passaggi lavorativi diretti tra i
due poli, mostrando la composizione dei profili che passano a
un’occupazione a Napoli partendo da Bari e, simmetricamente, a
un’occupazione a Bari partendo da Napoli.
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Nel flusso Bari—Napoli (Figura 4.8) il capitale umano ¢ molto
elevato: Laurea e Master/Post-laurea pesano entrambi 35%,
mentre PhD/Abilitazione raggiunge 25% e il Diploma resta
marginale (5%). Anche il tipo di impiego ¢ nettamente orientato



al segmento qualificato e formale: prevale il dipendente privato
(45%), ma una quota rilevante ¢ in Accademia/Ricerca (25%),
seguita da imprenditori (15%) e liberi professionisti (10%). La
struttura settoriale ¢ coerente: dominano
STEM/Engineering/Tech (25%), Accademia/Ricerca (20%) e
Impresa/Imprenditoria (20%), mentre Cultura/Media pesa 15% e
Economia/Finanza/Management 10%; Sanita e Diritto/Policy
sono residuali (5% ciascuno). In sintesi, il collegamento
occupazionale Bari—Napoli che emerge dai profili LinkedIn ¢
concentrato su traiettorie tecnico-scientifiche, accademiche e
imprenditoriali, con una base di lavoro dipendente privato ampia
ma affiancata da componenti ‘“knowledge-intensive” non
marginali.

Nel flusso opposto Napoli—Bari (Figura 4.9) I’istruzione resta
alta ma con un profilo leggermente diverso: la Laurea ¢ piu
frequente (45,8%) rispetto al Master/Post (33,3%), mentre
PhD/Abilitazione scende al 16,7%; il Diploma ¢ ancora
residuale (4,2%). Anche qui la modalita prevalente ¢ dipendente
privato (45,8%), ma si osserva una maggiore articolazione verso
funzioni “di sistema” e istituzionali: imprenditori e
Accademia/Ricerca sono entrambi al 16,7%, 1 liberi
professionisti al 12,5%, e compare una quota di settore pubblico
(8,3%) che nel flusso Bari—Napoli non emerge. Sul piano
settoriale, Bari  attrae  soprattutto  profili legati a
Impresa/Imprenditoria (29,2%), seguiti da
STEM/Engineering/Tech (20,8%) e
Economia/Finanza/Management (16,7%); Accademia/Ricerca ¢
piu contenuta (12,5%) e compaiono Pubblica Amministrazione
(8,3%) e una coda di categorie minori (ognuna 4,2%). In sintesi,
il flusso Napoli—Bari appare relativamente piu orientato verso
impresa e funzioni economico-manageriali, e include una
componente pubblica, mentre il flusso Bari—Napoli mostra una
quota piu elevata di profili in ricerca/accademia e una struttura
piu centrata su STEM.

Queste differenze vanno lette come selettivita interna del
campione LinkedIn: non descrivono la composizione “vera” dei
pendolari del lavoro tra le due aree, ma la composizione dei
profili per cui il passaggio ¢ osservabile e ben documentato.
Proprio per questo, il confronto Bari—Napoli vs Napoli—Bari ¢
informativo: segnala che, all’interno del segmento tracciabile, le
due direzioni non sono simmetriche né per titoli né per settori.

4.3 Conclusioni dell’analisi di mobilita professionale

In questa sezione abbiamo costruito, con una pipeline
search-based riproducibile (Proxy URL — enrichment —



parsing rule-based — classificazioni LLM vincolate), un dataset
di 105 profili LinkedIn con connessioni effettive tra Bari e
Napoli, organizzato su tre livelli (evento, profilo, traiettoria). I
risultati descrittivi indicano che 1’asse Bari—Napoli emerge
raramente come canale “chiuso”: le traiettorie sono tipicamente
multi-nodo e il resto d’Italia opera come hub, sia in valori
assoluti (Italia—Bari 68, Napoli—Italia 68) sia come
destinazione finale prevalente (57% in stage4). 1 profili
osservabili sono fortemente selezionati verso alto capitale
umano e settori knowledge-intensive, coerentemente con il bias
di LinkedIn, che sovrarappresenta carriere qualificate, mobili e
documentate. Il timing della connessione tra i due poli € spesso
mediato dall’universita (Bari 57,4%, Napoli 45,5%), ma per i
profili con origine Napoli si osserva piu spesso un aggancio
occupazionale “forte” (ultimo lavoro 20,5% vs 4,3% per Bari).
Nei passaggi lavorativi diretti, Bari—Napoli appare piu
tecnico-accademico (STEM 25%, Accademia 20%), mentre
Napoli—Bari ¢ relativamente piu orientato a impresa e funzioni
economico-manageriali e include una quota pubblica (PA 8,3%).
Nel complesso, 1 digital traces consentono di mappare una
“pipeline” di mobilita professionalmente rilevante lungo il
corridoio, ma le evidenze vanno interpretate come struttura del
sottocampione visibile e informativamente ricco, utile
soprattutto per confronti interni e come baseline per integrazioni
con fonti amministrative.

5 Conclusioni sulle relazioni tra Bari e Napoli

Le tre evidenze del paper convergono su un punto: tra Bari e
Napoli esiste gia una relazione “connessa”, ma non ancora un
sistema integrato, perché i1 legami osservabili sono fortemente
mediati da reti pit ampie, con il resto d’Italia (e in parte I’estero)
che opera da hub strutturale. Sul versante cognitivo, le
co-pubblicazioni  1985-2024 indicano una Dbase di
collaborazione gia consolidata e in accelerazione nell’ultimo
decennio, coerente con dinamiche cumulative, I’AV/HSR puo
quindi agire soprattutto da moltiplicatore di relazioni
preesistenti, non da generatore ex novo. Sul versante formativo,
1 flussi amministrativi mostrano che Puglia e Campania sono
altamente ‘“‘auto-ritentive” e che I’integrazione bilaterale ¢
quantitativamente piccola e stabile nel tempo, mentre la
Basilicata ¢ il vero snodo del corridoio, con uscita
strutturalmente alta e direzione dominante verso la Puglia. Sul
versante professionale, 1 digital traces (105 profili con doppia
connessione) confermano che I’asse Bari—Napoli raramente ¢ un
canale chiuso, e che la connessione ¢ spesso universitaria, con
differenze direzionali non simmetriche nei passaggi lavorativi
(Bari—Napoli pit  STEM/accademia, Napoli—Bari piu



impresa/manageriale e con una quota pubblica). Nel complesso,
la Napoli—Bari si inserisce in un contesto in cui i meccanismi di
integrazione esistono, ma sono selettivi e potenzialmente
polarizzanti: senza politiche di accompagnamento su ultimo
miglio, attrattivita universitaria e capacita di trattenere capitale
umano, il rischio ¢ che la riduzione dei tempi rafforzi soprattutto
i poli gia forti (siphon effect) invece di produrre
complementarita. Il contributo principale del working paper ¢
quindi una baseline multidimensionale pre-apertura, replicabile e
comparabile, utile per leggere gli effetti post-AV/HSR non solo
in termini di accessibilita, ma di evoluzione delle reti di
conoscenza, dei bacini formativi e delle pipeline di lavoro
qualificato lungo il corridoio.
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Appendice

Tabella A.1

Pubblicazioni scientifiche - Web of Science

Oriental  Phartenop

Anno Bari Uniba  Poliba Lum Napoli Feder. 11 Vanvitelli e e
2024 4815 3758 1057 26 8635 7624 698 89 757
2023 4889 3826 987 15 8620 7585 745 105 740
2022 4974 4004 970 15 8996 7896 849 103 685
2021 4968 3943 930 7 9066 8030 838 113 739
2020 4683 3746 925 7 8953 7907 843 101 760
2019 4085 3205 895 1 7850 6842 777 78 838
2018 3431 2639 852 2 7101 6049 874 83 797
2017 3345 2576 822 1 7487 5898 1481 74 751
2016 3040 2328 720 0 7925 5633 2234 38 713
2015 3102 2452 706 0 7321 5322 1905 50 597
2014 2809 2288 583 0 6564 4776 1740 36 478
2013 2494 1998 528 0 5906 4359 1514 29 347
2012 2390 1951 488 0 5270 3956 1307 21 343
2011 2267 1906 411 0 4836 3535 1226 25 287
2010 2313 1888 452 0 4644 3493 1148 16 216
2009 2186 1754 417 0 4565 3451 1086 22 220
2008 1991 1678 321 0 4190 3226 1011 14 147
2007 1927 1620 307 0 4160 3290 923 13 108
2006 1839 1533 333 0 3626 2864 873 7 68
2005 1611 1387 225 0 3246 2642 740 6 31
2004 1551 1331 227 0 3120 2504 741 4 31
2003 1354 1125 223 0 2798 2281 660 3 17
2002 1200 1020 179 0 2579 2052 659 2 22
2001 1107 965 150 0 2326 1932 505 1 4
2000 998 854 141 0 2343 1948 507 3 0
1999 981 872 108 0 2145 1827 414 1 0
1998 879 771 110 0 2110 1777 424 1 0
1997 918 837 84 0 2071 1722 413 4 0
1996 847 734 110 0 1956 1634 366 1 0
1995 756 692 59 0 1728 1461 262 1 0
1994 727 644 80 0 1518 1281 184 2 0
1993 646 599 41 0 1309 1141 83 3 0
1992 560 546 14 0 1102 1032 3 2 0
1991 470 462 3 0 1057 990 1 1 0
1990 400 387 5 0 1028 940 1 2 0
1989 459 428 8 0 939 852 2 2 0
1988 423 405 12 0 1054 940 1 0 0
1987 401 389 5 0 922 808 2 0 0
1986 376 354 4 0 852 738 2 0 0
1985 451 436 5 0 973 863 0 0 0

6461 1459 16289
Tot 213 9 o B 1 133101 28042 1056 9696



Tabella A.2

Pubblicazioni scientifiche - Web of Science

Anno Bari e Napoli Bari % coll. Bari Napoli % coll. Napoli
2024 2718 4815 56% 8635 31%
2023 2840 4889 58% 8620 33%
2022 2936 4974 59% 8996 33%
2021 3001 4968 60% 9066 33%
2020 2940 4683 63% 8953 33%
2019 2883 4085 71% 7850 37%
2018 2530 3431 74% 7101 36%
2017 2414 3345 72% 7487 32%
2016 1585 3040 52% 7925 20%
2015 1072 3102 35% 7321 15%
2014 795 2809 28% 6564 12%
2013 717 2494 29% 5906 12%
2012 800 2390 33% 5270 15%
2011 666 2267 29% 4836 14%
2010 621 2313 27% 4644 13%
2009 496 2186 23% 4565 11%
2008 492 1991 25% 4190 12%
2007 416 1927 22% 4160 10%
2006 383 1839 21% 3626 11%
2005 256 1611 16% 3246 8%
2004 274 1551 18% 3120 9%
2003 189 1354 14% 2798 7%
2002 196 1200 16% 2579 8%
2001 161 1107 15% 2326 7%
2000 123 998 12% 2343 5%
1999 127 981 13% 2145 6%
1998 140 879 16% 2110 7%
1997 95 918 10% 2071 5%
1996 62 847 7% 1956 3%
1995 74 756 10% 1728 4%
1994 309 727 43% 1518 20%
1993 419 646 65% 1309 32%
1992 191 560 34% 1102 17%
1991 158 470 34% 1057 15%
1990 95 400 24% 1028 9%
1989 71 459 15% 939 8%
1988 93 423 22% 1054 9%
1987 83 401 21% 922 9%
1986 77 376 20% 852 9%
1985 146 451 32% 973 15%

Tot 33644 79213 162891



Tabella
A3

Istituti affiliati in Pubblicazioni
scientifiche con Ba e Na — top 50-
Source: Web of Science

Istituzion
e

Numero

pubblicazioni

%
pubblicaz
ioni

UNIVE
RSITY
OF
NAPLES
FEDERIC
ol
ISTITU
TO
NAZION
ALE DI
FISICA
NUCLEA
RE INFN
%
SAPIE
NZA
UNIVERS
ITY
ROME
UNIVE
RSITA
DEGLI
STUDI DI
BARI
ALDO
MORO
CENTR
E
NATION
AL DE
LA
RECHER
CHE
SCIENTI
FIQUE
CNRS
CONSI
GLIO
NAZION
ALE
DELLE
RICERCH
E CNR
UNIVE
RSITY
OF PISA
UNIVE
RSITA
DELLA
CAMPAN
1A

26,707

6,745

6,256

5,967

5,02

4,93

4,628

4,617

78,7

19,9

18,4

17,6

14,8

14,5

13,6

13,6



VANVITE
LLI
UNIVE
RSITY
OF
GENOA
PARTH
ENOPE
UNIVERS
ITY
NAPLES
UNIVE
RSITY
OF
CALIFOR
NIA
SYSTEM
UNIVE
RSITY
OF
BOLOGN
A
CEA
UNITE
D
STATES
DEPART
MENT
OF
ENERGY
DOE
UNIVE
RSITE
PARIS
SACLAY
HELM
HOLTZ
ASSOCIA
TION
CNRS
NATION
AL
INSTITU
TE OF
NUCLEA
R AND
PARTICL
E
PHYSICS
IN2P3
CONSE
JO
SUPERIO
R DE
INVESTI
GACION
ES
CIENTIFI
CAS
CSIC

4,466

4,397

4,337

4,229

4,209

4,176

4,123

3,954

3,887

3,861

13,2

13,0

12,8

12,5
12,4

12,3

12,1

11,6

11,5

11,4



RUSSI
AN
ACADEM
Y OF
SCIENCE
S

CHINE
SE
ACADEM
Y OF
SCIENCE
S

UNIVE
RSITY
OF
PADUA
UNIVE
RSITY
SYSTEM
OF OHIO
UNIVE
RSITY
OF
WISCON
SIN
SYSTEM
UNIVE
RSITY
OF
TURIN
UK
RESEAR
CH
INNOVAT
ION
UKRI
UNIVE
RSITY
OF
MILAN
STATE
UNIVERS
ITY OF
NEW
YORK
SUNY
SYSTEM
SCIEN
CE
TECHNO
LOGY
FACILITI
ES
COUNCI
L STFC
STFC
RUTHER
FORD
APPLET
ON

3,843

3,809

3,771

3,65

3,51

3,483

3,463

3,462

3,436

3,428

3,425

11,3

11,2

2

10,8

10,3

10,3

10,2

10,2

10,1

10,1

10,1



LABORA
TORY
UNIVE
RSITY
OF
WISCON
SIN
MADISO
N
UNIVE
RSITY
OF
PAVIA
OHIO
STATE
UNIVERS
ITY
UNIVE
RSITY
OF IOWA
INSTIT
UTE OF
HIGH
ENERGY
PHYSICS
CAS
MASS
ACHUSE
TTS
INSTITU
TE OF
TECHNO
LOGY
MIT
UNIVE
RSITY
OF
CHICAG
O
UNIVE
RSITY
OF
FLOREN
CE
HUN
REN
EUROP
EAN
ORGANI
ZATION
FOR
NUCLEA
R
RESEAR
CH CERN
NATIO
NAL
RESEAR
CH
CENTRE
KURCHA

3,393

3,344

3,307

3,301

3,159

3,068

3,048

3,033

3,03

2,976

2,925

10,0

9,9

9,7

9,7

9,3

9,0

9,0

8,9

8,9

8,8

8,6



TOV
INSTITU
TE
CHAR
LES
UNIVERS 2,9
ITY
PRAGUE 8,5
BOSTO
N
UNIVERS 2,876
ITY 8,5
HUN
REN
WIGNER
RESEAR
CH
CENTRE
FOR
PHYSICS 8,4
NATIO
NAL
KAPODIS
TRIAN 2,849
UNIVERS
ITY OF
ATHENS 8,4
UNIVE
RSITY
OF 2,837
CATANIA 8,4
UNIVE
RSITE
PARIS 2,817
CITE 8,3
AUTO
NOMOUS
UNIVERS 2,814
ITY OF
MADRID 8,3
UNIVE
RSITY
OF 2,81
ILLINOIS
SYSTEM 8,3
DEUTS
CHES
ELEKTR
ONEN 2,77
SYNCHR
OTRON
DESY 8,2
UNIVE
RSITY
OF 2,756
BELGRA
DE 8.1

2,864

* INFN ha piu sedi sul territorio
Nazionale, di cui una a Bari e una a
Napoli



Tabella A.4

Dipartimenti affiliati in Pubblicazioni scientifiche con Ba e
Na — top 50-
Source: Web of Science

Istituzione Numero % pubblicazioni
pubblicazioni

University Of 8,586 25,279
Naples Federico

Ii Polytechnic

And Applied

Sciences School

University Of 4,038 11,889
Naples Federico

Ii Department Of

Physics Ettore

Pancini

University Of 2,691 7,923
Naples Federico

Ii School Of

Medicine And

Surgery

University Of 2,37 6,978
Rome La

Sapienza Faculty

Of Mathematical

Physical And

Natural Sciences

University Of 2,228 6,56
Rome La

Sapienza

Department Of

Physics

Lomonosov 2,195 6,463
Moscow State

University

Faculty Of

Physics

University Of 2,175 6,404
Warwick Faculty

Of Science

Engineering And

Medicine

University Of 2,155 6,345
Warwick

Department Of

Physics

University Of 2,125 6,256
Milan Faculty

Of Science And

Technology

Lomonosov 2,103 6,192
Moscow State

University

Skobeltsyn

Institute Of

Nuclear Physics



University Of
Genoa School
Of Mathematical
Physical And
Natural Sciences
University Of
Genoa
Department Of
Physics
University Of
Milan
Department Of
Physics Aldo
Pontremoli
University Of
Milan Sciences
And
Technologies Of
Physics
University Of
Pisa Department
Of Physics
University Of
California Santa
Cruz
Department Of
Physics
University Of
California Santa
Cruz Division
Of Physical
Biological
Sciences
University Of
California Santa
Cruz Santa Cruz
Institute For
Particle Physics
University Of
Oxford
Mathematical
Physical And
Life Sciences
Division
University Of
Oxford
Department Of
Physics
Heidelberg
University
Department Of
Physics And
Astronomy

Tu Dresden
Faculty Of
Mathematics
And Natural
Sciences

Tu Dresden
Department Of
Physics

2,093

2,057

2,052

2,052

2,018

1,936

1,936

1,936

1,907

1,881

1,852

1,797

1,793

6,162

6,056

6,042

6,042

5,941

5,7

5,7

5,7

5,615

5,538

5,453

5,291

5,279



Tu Dresden
Institute Of
Nuclear And
Particle Physics
Heidelberg
University
Institute Of
Physics
Uppsala
University
Faculty Of
Science And
Technology
Uppsala
University
Department Of
Physics And
Astronomy
Comenius
University In
Bratislava
Faculty Of
Mathematics
Physics And
Informatics
University Of
Naples Federico
Ii School Of
Agricultural
Science And
Veterinary
Medicine
Johannes
Gutenberg
University
Mainz Faculty
08 Physics
Mathematics
And Computer
Science
University Of
Rome Tor
Vergata Macro
Area Of
Mathematical
Physical And
Natural Sciences
University Of
Rome Tor
Vergata
Department Of
Physics
Humboldt
University Of
Berlin Faculty
Of Mathematics
And Natural
Sciences
Humboldt
University Of

1,789

1,765

1,763

1,755

1,705

1,692

1,66

1,65

1,607

1,589

1,586

5,267

5,197

5,191

5,167

5,02

4,982

4,887

4,858

4,731

4,678

4,67



Berlin Institute
Of Physics

The University
Of Tokyo
Graduate School
Of Science
Faculty Of
Science

Tel Aviv
University
Raymond And
Beverly Sackler
Faculty Of Exact
Sciences

Tel Aviv
University
School Of
Physics And
Astronomy

The University
Of Texas At
Austin College
Of Natural
Sciences

The University
Of Texas At
Austin
Department Of
Physics
Charles
University
Faculty Of
Mathematics
And Physics
The University
Of Tokyo
Graduate School
Of Science
Faculty Of
Science
Department Of
Physics
University Of
Toronto Faculty
Of Arts Science
Roma Tre
University
Department Of
Mathematics
And Physics
Middle East
Technical
University
Faculty Of Arts
And Sciences
Middle East
Technical
University
Department Of
Physics

1,585

1,577

1,571

1,563

1,546

1,54

1,528

1,513

1,507

1,479

1,477

4,667

4,643

4,625

4,602

4,552

4,534

4,499

4,455

4,437

4,354

4,349



The University
Of Edinburgh
College Of
Science And
Engineering
Nagoya
University
School Of
Science
Graduate School
Of Science
Boston
University
College Of Arts
And Sciences
University
College London
Faculty Of
Mathematical
And Physical
Sciences
Boston
University
Department Of
Physics

1,477

1,473

1,469

1,467

1,459

4,349

4,337

4,325

4319

4,296

Tabella A.5

Flussi studenti in valore assoluto da Puglia, Campania, Basilicata

Origine Destinazione Immatricolati Anno
Puglia Abruzzo 551 2024/2025
Puglia Basilicata 117 2024/2025
Puglia Calabria 32 2024/2025
Puglia Campania 192 2024/2025
Puglia Emilia-Romagna 912 2024/2025
Puglia Friuli-Venezia Giulia 49 2024/2025
Puglia Lazio 706 2024/2025
Puglia Liguria 15 2024/2025
Puglia Lombardia 838 2024/2025
Puglia Marche 148 2024/2025
Puglia Piemonte 278 2024/2025
Puglia Puglia 15861 2024/2025
Puglia Sardegna 6 2024/2025
Puglia Sicilia 26 2024/2025
Puglia Toscana 282 2024/2025
Puglia Trentino-Alto Adige 73 2024/2025
Puglia Umbria 143 2024/2025
Puglia Valle d'Aosta 1 2024/2025
Puglia Veneto 139 2024/2025

Campania Abruzzo 361 2024/2025
Campania Basilicata 55 2024/2025
Campania Calabria 38 2024/2025
Campania Campania 28714 2024/2025



Campania Emilia-Romagna 262 2024/2025
Campania Friuli-Venezia Giulia 9 2024/2025
Campania Lazio 1210 2024/2025
Campania Liguria 4 2024/2025
Campania Lombardia 566 2024/2025
Campania Marche 30 2024/2025
Campania Piemonte 82 2024/2025
Campania Puglia 76 2024/2025
Campania Sardegna 6 2024/2025
Campania Sicilia 28 2024/2025
Campania Toscana 256 2024/2025
Tabella A.6 Campania Trentino-Alto Adige 16 2024/2025
Serie storica flussi inter?@é%ia(immatricolati) Umbria 149 2024/2025
Pusli Campania c . C Veneto Basilicata 62 2024/2025
Ao élz;grri;a; gt b AbruzzdBasilicata —119 2024/2025
o BRUNGAE  puolia BJBaniligata Puglia  Campangse 2024/2025
30097201 Basiticata Eatabria 46 2024/2025
0 79 BasilicAt 60 Canlgdhia 549 21993 2024/2025
2010/201 77 Basﬂlcaba8 ];gnha-Romsﬁna 566 2% 1241 2024/2025
Basilicata Friuli-Venezia Giulia 3 2024/2025
20117207 124 97 584 307
2012/201 Basilicata Lazio 222 2024/2025
3 122 Basilicat) 43 Liddria 506 305 3 2024/2025
2013/201 195 Bas%l%ca 45 Lomb%dla 515 278175 2024/2025
4 Basilicata Marche 22 2024/2025
2014201 178 Basilicagp 35 Pienggite 481 308 65 2024/2025
6 BasilicAf Sard®na 2 2024/2025
2017/201 Basilicata Toscana 133 2024/2025
3 210 Basilicafhl Tre@tino-Alto Alflge 455 313 8 2024/2025
2018/201 Basilicata Umbria 106 2024/2025
190 56 80 499 344
9 Basilicata Veneto 37 2024/2025
2019/202 . .
0 ElaB&azione déBautore su 48ti MIUR 71 479 339
2020/20% 277 108 47 56 551 337
2021202
Tabella A.7 ) 197 113 52 61 517 309
Flussi 2022/202 Provinciali
AA 3 187 117 76 70 548 271 2024/2025
2023/202 214 128 64 4 560 Al
. . 4 . Verso 0 ..
Regione di »0Paincia Restano nella  Verso Puglia ampania Basilicata Altre regioni
residenza 192 regione (¥5) 76 (%) 5% P o, 611 )3 (%)
5 (% %)
Basilicata Eldlbﬁﬁ“%l){lfg dett autore st ddtil M?HJR 427 2.8 0-0 43.2
Basilicata POTENZA 30.7 12.2 14.8 0.0 423
Campania AVELLINO 81.4 1.0 0.0 0.2 17.4



Campania

Campania
Campania
Campania

Puglia

Puglia

Puglia
Puglia
Puglia

Puglia

BENEVENTO

CASERTA
NAPOLI
SALERNO
BARI

BARLETTA -

ANDRIA - TRANI

BRINDISI
FOGGIA
LECCE

TARANTO

78.2

88.1
94.5
834
87.6

854

71.9
72.9
72.1

67.6

0.5 0.0 0.1
0.1 0.0 0.0
0.1 0.0 0.0
0.3 0.0 0.8
0.0 0.5 1.1
0.0 0.7 0.3
0.0 1.0 0.3
0.0 1.9 0.1
0.0 0.6 0.0
0.0 1.4 1.2

21.2

11.8
53
15.5

10.8

13.6

26.8
25.1
27.3

29.8

Elaborazione dell'autore su dati MIUR

Tabella A.8

Query per I'Individuazione dei profili Linkedin connessi sia a Bari che a Napoli con Proxy Url

Query_Block Query ID Query_Text
BLOCCO 1 — Query manuali mirate (seed queries)

Q1 Ql.1 LinkedIn Bari Napoli
Ql Q1.2 LinkedIn Napoli Bari
Q1 Q1.3 LinkedIn Bari to Naples
Q1 Ql.4 LinkedIn Naples to Bari
Q1 Ql.5 LinkedIn studied in Bari works in Naples
Q1 Ql.6 LinkedIn studied in Naples works in Bari
Ql Ql.7 LinkedIn graduated Bari working Naples
Q1 Q1.8 LinkedIn graduated Naples working Bari
Q1 Q1.9 LinkedIn Universita di Bari Napoli
Ql QI1.10 LinkedIn Universita degli Studi di Bari Napoli
Q1 Ql.11 LinkedIn Federico II Bari
Ql Ql.12 LinkedIn Politecnico di Bari Napoli
Q1 Q1.13 LinkedIn Parthenope Bari
Q1 Ql.14 LinkedIn Provincia di Bari Napoli
Ql Ql.15 LinkedIn Provincia di Napoli Bari
Ql Ql.16 LinkedIn Software Engineer Bari Napoli
Ql Ql.17 LinkedIn Ingegnere Bari Napoli
Q1 Q1.18 LinkedIn Consultant Bari Napoli
Ql QIL.19 LinkedIn Manager Bari Napoli
Ql QI1.20 LinkedIn Analyst Bari Napoli
Q1 Q1.21 LinkedIn Bari Naples Italy
Ql Ql1.22 LinkedIn Naples Bari Italy



Ql QL.23 LinkedIn relocation Bari Naples
Ql Ql1.24 LinkedIn relocation Naples Bari
BLOCCO 2 — Query generate automaticamente (alta copertura)
Q2 Q2.1 LinkedIn {city 1} {city 2}
Q2 Q2.2 LinkedIn from {city 1} working in {city 2}
Q2 Q2.3 LinkedIn {verb} {city 1} {city 2}
Q2 Q24 {verb} {city 1} moved to {city 2} LinkedIn
Q2 Q2.5 LinkedIn {university} {city}
Q2 Q2.6 {university} alumni {city} LinkedIn
Q2 Q2.7 {university} {city} profilo LinkedIn
Q2 Q2.8 LinkedIn {movement pattern}
BLOCCO 3 — Query string-based con filtro semantico ex post
Q3 Q3.1 "LinkedIn" "Bari" "Napoli"
Q3 Q3.2 "LinkedIn" "Bari" "Naples"
Q3 Q3.3 "Bari" "Napoli" site:linkedin.com/in
Q3 Q3.4 "Bari" "Naples" site:linkedin.com/in
Q3 Q3.5 "Napoli" "Bari" site:linkedin.com/in
Q3 Q3.6 "Naples" "Bari" site:linkedin.com/in
Q3 Q3.7 "LinkedIn profile" "Bari" "Napoli"
Q3 Q3.8 "LinkedIn career" "Bari" "Napoli"
Q3 Q3.9 "works in Naples" "Bari" "LinkedIn"
Q3 Q3.10 "works in Bari" "Napoli" "LinkedIn"
Q3 Q3.11 "ha studiato a Bari" "Napoli" "LinkedIn"
Q3 Q3.12 "ha studiato a Napoli" "Bari" "LinkedIn"
Q3 Q3.13 "studied in Bari" "Naples" "LinkedIn"
Q3 Q3.14 "studied in Naples" "Bari" "LinkedIn"
Q3 Q3.15 "Bari Napoli" "LinkedIn"
Q3 Q3.16 "Napoli Bari" "LinkedIn"
Tabella A.9
Dataset finale — Variabili utilizzate nell’analisi Linkedin
Variable Type Source Description
linkedin_url Text Raw (Broxy URL/ Unique profile identifier (LinkedIn public URL)
- Enrichment)
raw json Text Raw (Enrichment) Raw enrichment payload (original JSON
content)
status Categorical Raw (Enrichment) Status flag of the enrichment / parsing pipeline
for the profile
ison Text Processed (Storage) Serialized/cleaned J SQN rc?presentatlon used in
the pipeline
education_parsed Text Parsed (Rule-based) Structured education ! ecords parsed from
raw_json
experience parsed Text Parsed (Rule-based) Structured work ex;; Zae;r.lscsnrecords parsed from

first edu year

Continuous  Derived (Rule-based)

First observed education start year (timeline
anchor)



City/area of first observed education (mapped

first edu city Categorical  Derived (Rule-based) from institution/location)
first_job year Continuous  Derived (Rule-based) First observed Worliisntqztigee)ar (from experience
first job city Categorical  Derived (Rule-based) City/area of first observedljob (mapped from
work location)
city timeline Text Derived (Rule-based) Ordered sequence of city/area states across
- educationtwork events (compressed)
first migration year = Continuous Derived (Rule-based) Year of first detecteq Intet-area transition in the
timeline
years_to_first migratio Continuous  Derived (Rule-based) Time (years) frqm ﬁrst anchor event to first
n migration event
L . . . Trigger of first Bari<»Napoli connection (e.g.,
first migration trigger Categorical Derived (Rule-based) University / first job / subsequent job / last job)
public_identifier Text Raw (Enrichment) LinkedIn public identifier/slug (when available)
first name Text Raw (Enrichment) First name extracted from profile
last name Text Raw (Enrichment) Last name extracted from profile
full name Text Raw (Enrichment) Full name string extracted from profile
ity Categorical Raw (Enrichment) Profile location qty field (as provided by
enrichment)
country Categorical Raw (Enrichment) Profile location country field (as provided by
enrichment)
location_str Text Raw (Enrichment) Free-text location string from profile header
headline Text Raw (Enrichment) Headline / tagline text from profile
summary Text Raw (Enrichment) About/summary free-text field (when available)
occupation Text Raw (Enrichment) Current occupation/title field (when available)
first name clean Text Derived (Rule-based) Normalized ﬁr.st flame (.C leaning for
- - matching/mapping)
gender Categorical  Derived (Rule-based) Gender proxy 1nfe;rred via pame-based mapping
(conservative; missing if unclear)
L . . First informative territorial anchor (origin_final:
origin_city Categorical  Derived (Rule-based) Bari / Napoli / Italia / Estero)
) . . LLM-based Highest education category inferred with
highest_education Categorical (Constrained) closed-label LLM classifier
LLM-based Employment type of last job
last_ employment type Categorical . (private/public/self-employed/academia/other)
(Constrained) .
inferred by LLM
work area Catecorical LLM-based Macro professional sector (STEM, academia,
- & (Constrained) finance, etc.) inferred by LLM
Age proxy inferred from first edu_year
age proxy Continuous  Derived (Rule-based) (fallback: first_job year) with fixed

assumptions

Tabella A.10

Dataset evento-livello (df long) — Variabili utilizzate nell’analisi LinkedIn

Variable Type Source Description
linkedin_url Text Raw (P_roxy URL/ Profile identifier linking events to individuals
- Enrichment)
event_type Categorical Parsed (Rule-based) Event type flag (education/work) from parsed

sections



institution Text Raw (Enrichment) Institution/employer name as extracted from profile
institution norm Text Derived (Rule-based) Normalized 1n§t1tutlop string (lowercase,
punctuation/variants cleaned)
Territorial category assigned to event
area Categorical ~ Derived (Rule-based) (Bari/Napoli/Italia/Estero/Unknown) before
collapsing
degree Text Raw (Enrichment) Degree title (education events only)
field Text Raw (Enrichment) Field of study (education events only)
cit Text Raw/Parsed City/location string associated with the event (when
Y (Enrichment) available)
count Text Raw/Parsed Country string associated with the event (when
Ty (Enrichment) available)
start year Continuous Parsed (Rule-based) Start year extracted/converted from date fields
end year Continuous Parsed (Rule-based) End year extracted/cgnverted frorp date fields (can
be missing for ongoing)
role Text Raw (Enrichment) Role/title text for work events
Collapsed core area for analysis
area_core Categorical ~ Derived (Rule-based) (Bari/Napoli/None) used to detect BA—NA
transitions
Tabella A.11
Dataset traiettoria-livello (df traj) — Variabili utilizzate nell’analisi LinkedIn
Variable Type Source Description
linkedin url Text Derived (Key) Profile identifier (pne row per individual
| trajectory)
. . ion+ i
n_events total Continuous  Derived (Rule-based) Total number of events (educationtwork) in
df long for the profile
n_events edu Continuous  Derived (Rule-based) Number of education events for the profile
n_events work Continuous  Derived (Rule-based) Number of work events for the profile
n_steps_total Continuous ~ Derived (Rule-based) Number 0ftemtor1al step§ after
cleaning/compression (education+work)
n_steps_edu Continuous  Derived (Rule-based) N}meer of terrl.torlal steps. after
cleaning/compression (education only)
n_steps work Continuous  Derived (Rule-based) Nurpber of territor ial steps after
cleaning/compression (work only)
' ' . —_—
trajectory total Text Derived (Rule-based) Temtf)rlal sequence (education Work) after
removing Unknown and compressing repeats
trajectory edu Text Derived (Rule-based) Territorial sequence for education events only
(cleaned/compressed)
trajectory work Text Derived (Rule-based) Territorial sequence for work events only
(cleaned/compressed)
trajectory total list Text Derived (Rule-based) List representation of traJF: ctory_total (ordered
categories)
trajectory_edu_list Text Derived (Rule-based) List representation of trajectory edu
traj ectoryt_work_hs Text Derived (Rule-based) List representation of trajectory work
studied in_ bari Binary Derived (Rule-based) Indicator: at least one %d;;:atlon event mapped to
studied in_napoli Binary Derived (Rule-based) Indicator: at least one education event mapped to

Napoli



worked in_bari Binary Derived (Rule-based) Indicator: at least one work event mapped to Bari
Indicator: at least one work event mapped to
Napoli
Synthetic trajectory class
trajectory_type Categorical ~ Derived (Rule-based)  (stayer/one-way/return/multi-node/estero-combo/re
sidual)

worked in_napoli Binary Derived (Rule-based)



