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Abstract 

I processi di spopolamento delle aree interne italiane, alimentati da 

dinamiche migratorie verso i centri urbani e da difficoltà socioeconomiche 

locali, richiedono strumenti analitici in grado di cogliere la complessità 

territoriale. La Strategia Nazionale per le Aree Interne (SNAI), pur 

fondamentale, si basa unicamente sulla distanza spaziale dai servizi 

essenziali e trascura dimensioni demografiche e socio-ambientali cruciali. 

Per superare tali limitazioni, il presente studio adotta un approccio data-

driven che integra il concetto di demografia potenziale – misurata come 

variazione percentuale degli Anni Potenziali di Vita in età lavorativa – con 

indicatori di fragilità comunale. Applicando modelli di regressione a 

miscele finite si identificano due profili latenti di comuni siciliani: uno 

caratterizzato da un declino demografico marcato e da forti pressioni 

antropiche; l’altro, più omogeneo, con calo attenuato e condizioni socio-

ambientali relativamente più favorevoli. L’analisi conferma l’esistenza di 

un netto gradiente spaziale nelle probabilità di appartenenza ai due cluster, 

ma dimostra come il metodo applicato sia in grado di offrire una 

segmentazione multidimensionale per politiche territoriali mirate ed 

efficaci. 
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1. Introduzione 

Negli ultimi decenni si assiste, in numerose regioni del mondo, a processi 

di spopolamento indotti da mutamenti nei cicli economici, che si abbattono 

con particolare forza sulle aree caratterizzate da una morfologia che ne 

rende impervia l’accessibilità, dove le possibilità di riconversione 

produttiva e di adeguamento tecnologico risultano più complesse. Eventi 

come il boom economico e industriale del secondo dopoguerra e la crisi 

economica globale del 2011 hanno accentuato la polarizzazione territoriale: 

le attività produttive e, conseguentemente, le forze lavoro si sono 

concentrate nelle grandi aree urbane e nei poli industriali in grado di offrire 

redditività superiore (Mazza et al. 2018). Tale riassetto ha innescato 

fenomeni di de-antropizzazione nelle zone marginali, caratterizzate da 

difficoltà di accesso ai servizi essenziali, alle infrastrutture digitali e di 

trasporto. L’emigrazione continua, prevalentemente di individui in età 

lavorativa, ha profondamente trasformato la struttura demografica dei 

territori di origine. Sullo sfondo di questi cambiamenti, si colloca la seconda 

transizione demografica, descritta da Lesthaeghe e van de Kaa a partire 

dagli anni ‘70: essa include una fecondità costantemente inferiore al livello 

di sostituzione, nuove forme di convivenza non matrimoniali, la 

dissociazione fra matrimonio e procreazione e l’assenza di popolazioni 

stabili (Lesthaeghe & van de Kaa, 1986; van de Kaa, 1987; Lesthaeghe & 

Surkyn, 1988; Lesthaeghe, 1995). Nei territori demograficamente più fragili, 

dove l’emigrazione di giovani e adulti è elevata, queste dinamiche 

aggravano la sostenibilità locale: l’aumento della longevità porta a un 

invecchiamento marcato, che non trova compensazione nella quasi 

inesistente migrazione di sostituzione. Il risultato è un calo della natalità e 

un innalzamento dei tassi di mortalità, che alimentano ulteriormente lo 

spopolamento (Collantes & Pinilla, 2004). 

Lo spopolamento non è solo un processo che si autoalimenta, ma 

amplifica la contrazione di servizi pubblici e privati, riduce gli investimenti 

e genera perdita di posti di lavoro, creando un circolo vizioso di 

marginalizzazione delle aree meno resilienti ai cambiamenti economici e 

tecnologici (Franklin, 2021).  
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Nonostante differenze socioeconomiche, culturali e geografiche, e 

indipendentemente dai criteri utilizzati per identificarle (come le “inner 

peripheries” a livello UE (ESPON, 2017b), le “aree interne” in Italia (Barca et 

al., 2014) o le “Kaso chiiki” in Giappone (Feldhoff, 2011)), fenomeni analoghi 

di contrazione demografica cronica si riscontrano in molte parti del mondo. 

Si pensi alle contee rurali del Midwest e delle Grandi Pianure americane, 

sede di un lungo processo di “rural flight” dovuto all’automazione agricola 

e alla conseguente diminuzione della domanda di lavoro locale (Leistritz & 

Ekstrom, 1986; Butler et al., 2020; Johnson et al., 2005; Johnson & Lichter, 

2019; Leonard & Gutmann, 2005; Lichter & Johnson, 2020; Nickels & Day, 

1997). Analogamente, le aree rurali cinesi mostrano flussi migratori in uscita 

dei giovani, con invecchiamento e marginalizzazione di chi rimane (Cheng 

et al., 2019; Feng et al., 2020). In Giappone, le zone montuose e molte isole, 

designate come “Kaso chiiki” (aree fortemente spopolate), registrano una 

diminuzione demografica persistente fin dagli anni ‘60, in un contesto 

nazionale di super-invecchiamento, dove una persona su dieci ha oltre 

ottant’anni (Fukuda & Okumura, 2020; Inoue et al., 2022; Kim, 2021; 

Muramatsu & Akiyama, 2011; Shiode et al., 2014). In Europa, lo 

spopolamento riguarda sia paesi del bacino del Mediterraneo, come Spagna 

(Matanle et al., 2022; Pinilla & Sáez, 2017) e Italia (Basile & Cavallo, 2020; 

Reynaud & Miccoli, 2018; Scrofani & Accordino, 2023), sia realtà 

dell’Europa settentrionale e continentale, quali Germania (Gregory & 

Patuelli, 2015), Paesi Bassi (Ubels et al,. 2019), Polonia (Bański & Mazur, 

2016) e Regno Unito (Bibby & Shepherd, 2004), nonché aree orientali come 

Lituania (Daugirdas & Pociute-Sereikiene, 2018) e Montenegro (Mickovic et 

al., 2020). 

Le trasformazioni demografiche legate allo spopolamento sollevano 

importanti sfide sociali, economiche e culturali. Uno strumento cruciale in 

grado di fornire una misura prospettica della vitalità di una popolazione o 

di un suo sottocomponente è il potenziale demografico della forza lavoro. 

Tale indicatore è definito come il contributo attuale e futuro delle coorti dai 

0 ai 65 anni alla produttività e alla vitalità economica dei territori, che ogni 

area dovrebbe raggiungere per affrontare le sfide dei prossimi decenni 

(Blangiardo, 2013). 
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Nel contesto italiano, a partire dal 2014, è stata avviata la cosiddetta 

Strategia Nazionale per le Aree Interne (SNAI), una politica governativa per 

lo sviluppo e la coesione territoriale volta a contrastare la marginalizzazione 

e il declino demografico nei territori più marginali e a rischio di 

spopolamento – le cosiddette “Aree Interne” (AI) – e definita dall’”Accordo 

di partenariato 2014-2020” approvato con decisione della Commissione 

Europea il 29 ottobre 2014 (Barca et al., 2014). Nello specifico, la SNAI si 

serve di un processo di classificazione territoriale basato sulla distanza dai 

centri dei servizi essenziali per definire i comuni in base al livello di 

“internalità” registrato. Nonostante il dichiarato obiettivo della SNAI, 

diversi autori rimarcano la rigidità dell’approccio operativo, definito in 

sede centrale, che non permette di cogliere l’eterogeneità delle condizioni 

intraregionali, e la scarsa coerenza della classificazione SNAI rispetto alle 

specificità dei contesti locali (Bitonti e Mazza, 2025; Scrofani e Accordino, 

2023). Le aree interne non sono omogenee: alcuni comuni rispondono 

meglio alla vicinanza a servizi di base (sanità, istruzione), altri traggono 

maggior vantaggio da reti di trasporto o infrastrutture digitali. Si ravvisa 

inoltre una perdita di informazione spaziale continua dovuta alla natura 

stessa della classificazione che, categorizzando in maniera discontinua il 

territorio, implica una inevitabile perdita di dettagli spaziali, penalizzando 

soprattutto aree con morfologie complesse (Scrofani e Accordino, 2023). 

Infine, Vendemmia et al. (2022) evidenziano la ridotta multidimensionalità 

della SNAI che trascura indicatori di coesione sociale, tessuto economico 

locale e infrastrutture digitali, essenziali per cogliere le potenzialità delle 

aree marginali. In particolare, la focalizzazione su tre diritti fondamentali – 

mobilità, istruzione e sanità – è considerata uno schema troppo ridotto per 

cogliere le molteplici forme di marginalità territoriale. 

Il presente lavoro si prefigge di ovviare, almeno parzialmente, alle 

suddette criticità intrinseche della classificazione SNAI attraverso 

l’implementazione di misture di regressione che mettano in relazione il 

potenziale demografico dei territori con le condizioni socioeconomiche che 

li caratterizzano. Queste ultime sono considerate sulla base degli indicatori 

elementari che compongono l’Indice Composito di Fragilità Comunale 

(IFC). L’IFC, calcolato dall’Istat a partire dal 2018, sintetizza il grado di 
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vulnerabilità dei comuni intesa come l’esposizione di un territorio ai rischi 

di origine naturale e antropica e a condizioni di criticità connesse con le 

principali caratteristiche demo-sociali della popolazione e del sistema 

economico-produttivo.  

L’adozione di un modello a misture di regressione, anziché limitarsi a 

usare “a pioggia” la sola classificazione SNAI per segmentare i comuni, 

offre diversi vantaggi. Il modello a misture permette di scoprire gruppi 

“nascosti” (o classi latenti o cluster) di comuni che condividono dinamiche 

simili tra potenziale demografico e indicatori socioeconomici, anche al di là 

delle etichette SNAI. Inoltre le misture permettono di effettuare stime 

differenziate dei coefficienti che riflettono l’associazione tra le condizioni 

socioeconomiche e il potenziale demografico. Nello specifico ogni gruppo 

ha la propria regressione: ad esempio, in un cluster il reddito pro-capite può 

avere un effetto molto forte sul potenziale demografico, in un altro un 

effetto trascurabile. Inoltre, nel modello proposto la classificazione SNAI 

entra come variabile che spiega la probabilità di appartenenza a ciascun 

gruppo latente invece di vincolare rigidamente i comuni a classi discrete. 

Questo aiuta a capire quanto e come la SNAI, insieme agli indicatori 

socioeconomici, influenzi la formazione dei “nuovi” cluster, restituendo 

un’immagine più sfumata e multidimensionale. Le misture infatti 

gestiscono bene eterogeneità, outlier e relazioni non lineari mentre con la 

sola SNAI si rischia di non cogliere sottogruppi che, pur classificati allo 

stesso modo, reagiscono in maniera diversa a cambiamenti socioeconomici. 

Da ultimo, ma non minore per importanza, un’analisi per cluster “data-

driven” evidenzia i fattori maggiormente rilevanti per ciascun gruppo di 

comuni (es. disoccupazione, accesso a banda larga, infrastrutture), 

consentendo interventi politici e sociali calibrati. 

Partendo da queste premesse, il presente studio si propone di: 1. 

Mappare il potenziale demografico della forza lavoro nei comuni siciliani, 

utilizzando indicatori classici della demografia potenziale per evidenziare 

le diversità territoriali; 2. Riclassificare i territori andando oltre le rigidità 

della SNAI al fine di identificare gruppi di aree omogenee rispetto alle 

condizioni socioeconomiche che le caratterizzano. 
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La struttura del lavoro è la seguente: il paragrafo successivo presenta 

brevemente il quadro della SNAI e i criteri classificatori sottostanti, il terzo 

paragrafo descrive le metodologie implementate per l’analisi statistica, il 

quarto illustra i dati utilizzati e il contesto geografico studiato, il quinto 

paragrafo discute i risultati e l’ultimo chiude il lavoro con i commenti finali. 

 

2. La Strategia Nazionale per le Aree Interne 

Ispirandosi al concetto di “periferie interne” proposto dall’UE (ESPON, 

2017a), la SNAI, avviata in Italia nel 2012 e poi implementata a partire dal 

2014, ha declinato tale visione individuando le cosiddette “Aree Interne” 

(AI), basandosi unicamente sulla prossimità dei comuni ai servizi essenziali 

(Barca et al., 2014). La SNAI classifica ciascun comune in funzione della 

distanza dai centri principali, definiti “poli”, individuati come quei comuni 

in grado di offrire contemporaneamente: a) un ospedale con pronto 

soccorso; b) una rete di scuole secondarie sufficientemente estesa; c) una 

stazione ferroviaria (livello argento italiano). Successivamente, i restanti 

comuni vengono classificati secondo il tempo di percorrenza stradale ideale 

necessario per raggiungere il polo più vicino: 

 Aree cintura: percorrenza inferiore a 20 minuti; 

 Aree intermedie: tra 20 e 40 minuti; 

 Aree periferiche: tra 40 e 75 minuti; 

 Aree ultra-periferiche: oltre 75 minuti. 

Le AI comprendono tutte le località con tempo di viaggio superiore a 20 

minuti (ovvero aree intermedie, periferiche e ultra-periferiche). Le distanze 

sono calcolate in termini di durata di viaggio, ipotizzando condizioni di 

percorrenza ottimali. Dopo la prima classificazione del 2014, nel 2022 è stata 

rilasciata una versione aggiornata per gli stessi comuni (avviata già nel 

2020). La metodologia è rimasta invariata: i poli sono stati rideterminati 

secondo i criteri originari, mentre i tempi di viaggio sono stati ricalcolati 

grazie a strumenti GIS avanzati e a dati più dettagliati. 

 
  



53 

3. Metodi 

La demografia potenziale 

Secondo l’approccio della demografia potenziale, il “futuro” di una 

popolazione può essere interpretato come una vera e propria risorsa 

economica: più sono gli anni di vita potenzialmente disponibili (grazie a 

un’età media bassa e a condizioni di buona salute), maggiore è la ricchezza 

demografica e, di conseguenza, il potenziale economico del gruppo 

considerato (Blangiardo & Rimoldi, 2012). Per quantificare questo “capitale 

futuro” si ricorre agli Anni Potenziali di Vita (APV), ideati da Hersch (1944) 

e definiti come la somma delle speranze di vita di tutti gli individui di una 

popolazione. In ciascun anno gli APV crescono per effetto delle nascite e 

delle migrazioni nette, mentre diminuiscono per il semplice passare del 

tempo che “consuma” un anno di vita potenziale, e per i decessi 

(Blangiardo, 2012). L’intuizione di Hersch è la seguente: un individuo di età 

x contribuisce al totale dei suoi APV con la propria aspettativa di vita 

residua 𝑒𝑥  (Panush & Peritz, 1996). Se 𝑃𝑥 indica il numero di persone di età 

x, allora l’aggregato degli anni potenziali di vita di una popolazione si 

calcola come: 

𝐴𝑃𝑉 =
1

2
∑ 𝑃𝑥(𝑒𝑥 + 𝑒𝑥+1)
100+
𝑥=0                                             (1) 

gli APV possono essere suddivisi in diversi modi significativi. Quindi, 

seguendo l’approccio di Panush & Peritz (1996), gli APV trascorsi in età 

lavorativa sono: 

𝐴𝑃𝑉𝐿 =
1

2
∑ [𝑃𝑥(𝑒𝑥:65−𝑥̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ + 𝑒𝑥+1:65−𝑥−1̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ )]64
𝑥=20 + 𝑒20:65−20̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ ∙ 𝑙20∑ 𝑃𝑥𝐿𝑥

−119
𝑥=0        

(2) 

dove 𝑒𝑥:65−𝑥̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  è il numero atteso di anni vissuti prima dei 65 anni da un 

individuo di età x, 𝑙20 sono i sopravviventi a 20 anni e 𝐿𝑥 sono gli anni 

vissuti all’età x. Gli APV possono essere considerati come gli anni di vita 

totali che una popolazione in un determinato istante di tempo ha la 

probabilità di vivere in futuro. Le misure tradizionali dell’invecchiamento 

demografico, come gli indici di dipendenza degli anziani rispetto alla 

popolazione in età lavorativa o ai giovani, sono comunemente impiegate 

come proxy della dipendenza economica. Tuttavia, per cogliere in modo 

più accurato il prolungarsi della speranza di vita nelle diverse coorti, si 
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possono adottare indicatori quali gli APVL. Questi consentono di attenuare 

l’impatto di eventuali variazioni brusche negli indici di dipendenza classici, 

che derivano esclusivamente dalla struttura per età della popolazione 

analizzata. Il concetto di APV è già stato utilizzato per dare rilievo alla 

visione prospettica delle condizioni demografiche attuali delle aree interne 

e della loro potenziale ricaduta sulla sostenibilità socioeconomica futura 

delle aree più a rischio (Bitonti & Mazza, 2025). Questo lavoro estende 

l’utilizzo degli strumenti di demografia potenziale mettendoli a diretto 

confronto con le dinamiche socioeconomiche dei territori al fine di 

individuare gruppi latenti di zone con livelli omogenei di stress 

sociodemografico. 

 

Le misture di regressione 

Molti ambiti delle scienze sociali riconoscono l’esistenza di eterogeneità 

negli effetti dei predittori sulle variabili di outcome (Bauer, 2011). L’evidenza 

teorica ed empirica suggerisce che gli effetti differenziali sono nella maggior 

parte dei casi molto articolati e difficilmente riconducibili a un singolo 

fattore (Van Horn et al., 2015). Definiamo “effetti differenziali” la 

condizione in cui la relazione tra un predittore, x, e un outcome, y, varia 

all’interno di specifici sottoinsiemi di individui. L’analisi di tali effetti risulta 

complicata se l’eterogeneità degli effetti è complessa (Bauer, 2011; Boyce et 

al., 1998), ad esempio qualora dipenda da molteplici predittori, da misure 

imperfette o dal variare della forma e dell’intensità dell’associazione in 

corrispondenza di diversi livelli dei fattori considerati.  

Per esplorare in modo più completo queste dinamiche, sono nate diverse 

tecniche esplorative, fra cui i modelli a mistura di regressione. I modelli 

mistura utilizzano una variabile latente categorica (classe latente) per 

descrivere la struttura sottostante (medie e covarianze) dei dati osservati 

(MacLachlan & Peel, 2000; Magidson & Vermunt, 2004). Tali modelli 

ipotizzano che la distribuzione complessiva della popolazione emerga dalla 

combinazione di sottopopolazioni, ciascuna con una propria distribuzione. 

Il modello associato a una variabile di classe latente include il numero di 

classi (componenti della mistura), la prevalenza di ciascuna (pesi di 
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mistura) e le caratteristiche distributive che ne distinguono le classi, ad 

esempio medie e varianze.  

Si consideri un campione di n individui misurati su una variabile 

continua, dove yi è il valore osservato di y per il soggetto i. La densità di 

probabilità di y è modellata come miscela di K classi, definite da una 

variabile latente C = 1,…,K; K è fissato a priori, mentre i pesi di mistura 

π1,…,πK (prevalenze di ciascuna classe) devono soddisfare πk>0 per ogni k e 

∑ 𝜋𝑘
𝐾
𝑘=1 = 1. La densità fY(·) si esprime come somma pesata di densità 

condizionate (cioè specifiche per ogni classe) 𝑓𝑌|𝑘(∙) = Pr⁡(𝑌|𝐶 = 𝑘): 

𝑓(𝑦|𝜑) = ∑ (𝜋𝑘 ∙ 𝑓𝑘(𝑦𝑘|𝜃𝑘))
𝐾
𝑘=1                                        (3) 

dove 𝜑 = (𝜋, Θ) è il vettore dei parametri da stimare, con π = (π1,…,πK) e 

Θ = (θ1,…,θK), ciascun θk comprendente i parametri della distribuzione per 

la classe k. Generalmente si assume che tutte le componenti appartengano 

alla stessa famiglia parametrica, di norma la famiglia normale, per cui θk 

include media e varianza di classe k. Le stime di massima verosimiglianza 

per φ si ottengono tramite l’algoritmo expectation–maximization (EM) 

(Muthén & Shedden, 1999). È possibile includere predittori 

dell’appartenenza di classe nel modello di stima di φ. Dato un insieme di Q 

covariate, con ziq valore di zq per l’individuo i, la probabilità di appartenenza 

alla classe k si esprime mediante regressione multinomiale: 

Pr(𝑐𝑖 = 𝑘|𝒛𝑖) =
exp⁡(𝛼𝑘+∑ γ𝑞𝑘𝑧𝑖𝑞)

𝑄
𝑞=1

∑ exp⁡(𝛼𝑠+
𝐾
𝑠=1 ∑ 𝛾𝑞𝑠𝑧𝑖𝑞)

𝑄
𝑞=1

                                    (4) 

in cui la classe K è scelta come riferimento con αK = γK = 0. Nei modelli di 

regressione a mistura, la variabile latente di classe cattura l’eterogeneità 

discreta nei coefficienti di regressione di uno o più predittori x sull’esito y. 

Le misture di regressione espandono l’eq.(3) modellando la distribuzione 

condizionata di una variabile aleatoria y, dato il predittore x, 𝑓𝑌|𝑥(∙) =

Pr⁡(𝑌|𝑋 = 𝑥), descritta da una mistura di K componenti, ciascuna con 

distribuzione condizionata 𝑓𝑌|𝑥,𝑘(∙) = Pr(𝑌|𝑋 = 𝑥, 𝐶 = 𝑘),descritta da una 

regressione lineare normale: 

𝑦𝑖𝑘 = 𝛽0𝑘 + 𝛽𝑥𝑘𝑥𝑖𝑘 + 𝜀𝑖𝑘                                                 (5) 

dove yik è la variabile dipendente continua per l’individuo i nella classe k, xik 

il corrispondente valore di x e εik l’errore casuale con 𝜀𝑖𝑘~𝑁(0, 𝜎𝑘
2). La 

determinazione del numero di componenti k si ottiene valutando un 
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appropriato criterio di selezione basato sulla verosimiglianza su un 

intervallo ragionevole di valori di k, e scegliendo quindi il valore che 

ottimizza tale criterio. Nell’analisi è stato impiegato il Bayesian Information 

Criterion (BIC) (Schwarz, 1978). I modelli mistura sono stati stimati 

implementando il tradizionale algoritmo EM tramite funzioni ad hoc 

contenute nella libreria “flexmix” (Gruen & Leisch. 2025; Leisch. 2004) sul 

software R (R Core Team. 2025). La classificazione SNAI è stata inserita nel 

modello come variabile concomitante al fine di elucidare al meglio le 

caratteristiche dei singoli gruppi. 

 

Dati e area geografica di studio 

Per il calcolo degli APVL sono stati utilizzati i dati di popolazione relativi al 

2018 e 2021 delle ricostruzioni intercensuarie operate dall’Istat e 

liberamente disponibili nella repository online DemoIstat.it. I dati riguardanti 

la classificazione SNAI dei comuni siciliani sono stati di fonte SNAI e 

disponibili sulla piattaforma online dedicata.  

 

Gli indicatori della fragilità comunale 

L’Indice Composito di Fragilità Comunale (IFC) sintetizza il grado di 

vulnerabilità dei comuni, al fine di evidenziare quelli maggiormente esposti 

a rischi specifici e di monitorarne l’evoluzione nel tempo. L’IFC, calcolato 

dall’Istat a partire dal 2018 (https://www.istat.it/indice-di-fragilita-

comunale-ifc/), è costruito aggregando dodici indicatori elementari, che 

coprono le principali dimensioni ambientali, territoriali e socioeconomiche 

alla base della fragilità comunale. Il concetto di fragilità qui adottato riflette 

l’esposizione del territorio sia ai pericoli naturali (frane, dissesti 

idrogeologici) sia ai fattori di pressione antropica, oltre alle caratteristiche 

demo-sociali (struttura per età, livello di istruzione, tassi di occupazione) e 

produttive (densità imprenditoriale, produttività del lavoro) della 

popolazione locale. Si veda l’Appendice A per la descrizione dei dodici 

indicatori elementari che compongono l’IFC. Per ovviare ai problemi di 

multicollinearità, gli indicatori utilizzati come covariate all’interno dei 

modelli di mistura sono stati selezionati tra tutti quelli sottostanti all’IFC 

seguendo una procedura di selezione che ha eliminato gli indicatori con un 

https://www.istat.it/indice-di-fragilita-comunale-ifc/
https://www.istat.it/indice-di-fragilita-comunale-ifc/
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indice di correlazione pari o superiore a +/-0.40. Gli indicatori considerati 

fanno riferimento al 2018 e sono stati normalizzati prima di essere utilizzati 

nella stima della mistura di regressione per poter controllare la variabilità 

nell’ordine di grandezza degli stessi. 

 

La regione Sicilia secondo la SNAI 

Nel 2020 la classificazione SNAI (Dipartimento per le politiche di coesione 

- Mappa Aree Interne 2020 (governo.it)) include 310 comuni siciliani su 390 

tra le AI (evidenziati in verde nella Figura 1). Di questi, 34 sono definiti 

“ultra-periferici” e si collocano prevalentemente nelle zone interne nord-

orientali e occidentali (escludendo le isole minori).  

Tabella 1. Area e conteggio della popolazione nelle aree SNAI siciliane. Valori 

percentuali tra parentesi.  

Classificazione SNAI Area geografica (km2 – 2019) 
Popolazione totale 

(2020) 

Polo 2882.30 (11.16) 1758272 (36.38) 

Cintura 3409.22 (13.20) 763426 (15.79) 

Intermedio 6584.51 (25.50) 1151185 (23.82) 

Periferico 10749.76 (41.61) 1059083 (21.91) 

Ultra-periferico 2206.71 (8.53) 101739 (2.11) 

Sicilia 25832.54 (100.00) 4833705 (100.00) 

      Fonte: elaborazione degli autori su dati Istat.  

 

Nel 2020 le AI coprivano il 75,64 % della superficie regionale e ospitavano 

il 47,84 % della popolazione residente (Tabella 1), a conferma della loro 

rilevanza sia geografica sia demografica. Negli ultimi decenni, in Sicilia la 

spinta verso la globalizzazione economica e l’espansione urbana ha 

esacerbato il divario tra le città metropolitane costiere – Palermo, Catania e 

Messina – dotate di un’offerta articolata di servizi pubblici e privati, e le 

zone interne, tradizionalmente vocate all’agricoltura (Scrofani & 

Novembre, 2015). Queste aree risultano spesso difficilmente accessibili, 

poco note ai visitatori stranieri e soggette a marginalità economica e 

culturale. I dati dei censimenti degli ultimi trent’anni mostrano un 

progressivo fenomeno di concentrazione della popolazione lungo le coste 

https://politichecoesione.governo.it/it/strategie-tematiche-e-territoriali/strategie-territoriali/strategia-nazionale-aree-interne-snai/le-aree-interne-2021-2027/lavori-preparatori-snai-2021-2027/mappa-aree-interne-2020/
https://politichecoesione.governo.it/it/strategie-tematiche-e-territoriali/strategie-territoriali/strategia-nazionale-aree-interne-snai/le-aree-interne-2021-2027/lavori-preparatori-snai-2021-2027/mappa-aree-interne-2020/
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settentrionali e orientali, soprattutto in prossimità dei principali centri 

urbani (Bitonti et al., 2023). Tale dinamica ha accentuato la polarizzazione 

territoriale, lasciando le aree interne sempre più isolate, scarsamente 

popolate e quasi prive di servizi di base. 

 

Figura 1. Classificazione SNAI dei comuni siciliani nel 2020 

Fonte: elaborazione degli autori su dati SNAI. 

Note: confini delle Aree Progetto in nero; per facilitare la rappresentazione, alcune 

isole siciliane sono state rimosse dalla figura attuale. 
 

Nei territori interni della Sicilia, lo spopolamento sta determinando due 

fenomeni demografici chiave: da un lato, l’aumento del rapporto tra 

popolazione anziana e popolazione in età lavorativa; dall’altro, un 

progressivo assottigliamento delle coorti giovani, ossia di quelle classi di 

età che costituiscono il principale serbatoio per il rinnovamento 

socioeconomico futuro delle comunità locali. Quest’ultima dinamica 

accentua le deformazioni nella struttura per età degli abitanti rimasti, 

poiché la riduzione dei giovani ne compromette la capacità rigenerativa, 

spingendo l’assetto demografico verso un invecchiamento sempre più 

marcato. Le trasformazioni in atto comportano conseguenze sociali, 

economiche e culturali di lungo periodo, che richiedono un’attenzione 

mirata (Bitonti, in pubblicazione). 
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4. Risultati 

Il modello è stato calibrato sui dati considerando un numero di gruppi 

compreso tra 1 e 10. Il numero ottimale di componenti (o gruppi), come di 

consueto nella letteratura sulle misture di regressioni, viene scelto tramite 

il BIC. Secondo questo criterio, il numero migliore di componenti della 

mistura risulta essere 2. I parametri stimati sono mostrati nella Tabella 2. 

L’ultima riga di tale tabella riporta la dimensione relativa dei gruppi. Poiché 

la variabile dipendente è la variazione percentuale dell’ APVL tra il 2018 e il 

2021, i risultati della stima mostrano che, in media, un anno aggiuntivo di 

istruzione aumenta i guadagni di circa il 5,5 % per gli individui del primo 

gruppo, dell’1 % per quelli del secondo gruppo e risulta trascurabile per il 

terzo e il quarto gruppo. La dimensione relativa del primo gruppo indica 

che solo il 6 % dei lavoratori ottiene un buon rendimento dall’investimento 

in istruzione, mentre il resto del mercato riceve un ritorno basso o 

trascurabile. In Tabella 2 si osserva che la stima della miscela a due 

componenti del tasso di variazione percentuale di APVL tra 2018 e 2019 

identifica un primo sottogruppo (35.3 % dei comuni) caratterizzato da un 

declino medio marcato (intercetta = -7.62 %, p < 0,001), in cui la raccolta 

indifferenziata dei rifiuti urbani e il consumo di suolo esercitano un effetto 

positivo e significativo, mentre un maggiore rischio di frane e un più elevato 

tasso di occupazione contribuiscono a peggiorare ulteriormente il calo 

dell’APVL. Al contrario, nel secondo gruppo (64.7 % dei comuni), meno 

eterogeneo (σ = 1,78) e con declino medio leggermente attenuato (intercetta 

= -7.08 %), spicca l’incremento demografico come unico driver trainante, 

mentre motorizzazione ad alta emissione e raccolta indifferenziata 

mostrano deboli effetti negativi. L’utilizzo di variabili concomitanti nel 

modello a miscela ci permette di caratterizzare il profilo dei quattro gruppi. 

La classificazione SNAI usata in tal senso indica infatti che, rispetto alle aree 

di cintura (categoria di riferimento), la collocazione in poli, aree intermedie, 

periferiche o ultra-periferiche è fortemente associata a una probabilità 

significativamente più alta di essere assegnati al secondo gruppo, 

sottolineando come le dinamiche territoriali seguano un gradiente spaziale 

marcato. 
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Tabella 2. Stime dei parametri per il modello mistura con k = 2.  

  k = 1 k = 2 

Covariate 

Intercetta 
-7.6172*** 

-

7.0774*** 

Tasso di motorizzazione ad alta 

emissione 
0.8355** -0.3726** 

Raccolta indifferenziata dei rifiuti 

urbani per abitante 
1.633*** -0.2539* 

Aree protette 0.1044 0.0164 

Superficie a rischio di frane -0.613* -0.1273 

Consumo del suolo 1.4312*** 0.7559*** 

Tasso di occupazione (20-64 anni) -0.4921* 0.0632 

Tasso di incremento della 

popolazione 
0.3867˙ 2.387*** 

Addetti in unità locali a bassa 

produttività di settore per 

l’industria e i servizi - (ventile) 

-0.5787* -0.3338* 

sigma 2.9387 1.7766 

Variabili 

concomitanti 

   

Intercetta 0 -0.7989** 

 Polo 0 2.7835** 

 Area intermedia 0 1.2397*** 

 Area periferica 0 1.0381*** 

 Area ultra-periferica 0 1.2091** 

Dimensione relativa dei gruppi 0.3529 0.6471 

Note: I livelli di significatività sono codificati nel seguente modo:  ‘***’ 0.001; ‘**’ 0.01; ‘*’ 

0.05; ‘˙’ 0.1 ‘ ’ 1. 

 

Sfruttando le probabilità a posteriori (maximum likelihood probabilities), è 

stato inoltre possibile assegnare i comuni ai due gruppi per creare le Tabelle 

4, 5 e 6. I risultati contenuti in tali tabelle contribuiscono a delineare con 

maggior chiarezza due profili territoriali distinti tra i comuni siciliani. In 

primo luogo, la Tabella 4 mostra come il gruppo 1 (35.3 % dei comuni) 

registri una variazione media di APVL pari a -7.683 %, più marcata rispetto 
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al gruppo 2. Al contempo, nel primo cluster emergono pressioni antropiche 

più intense, con un consumo di suolo medio positivo e un tasso di 

incremento demografico anch’esso in controtendenza, mentre il tasso di 

occupazione e la raccolta indifferenziata risultano inferiori alla media. Nel 

gruppo 2, al contrario, il consumo di suolo e l’incremento demografico sono 

sotto la media, mentre raccolta indifferenziata e tasso di occupazione 

mostrano valori leggermente superiori, a testimonianza di una situazione 

economica meno critica e di pressioni ambientali più moderate. 

 

Tabella 3. Valori medi dei gruppi 

Gruppi 1 2 

APVL (variazione %) -7.683 -7.176 

Tasso di motorizzazione ad alta emissione 0.025 -0.014 

Raccolta indifferenziata dei rifiuti urbani per 

abitante 
-0.014 0.008 

Aree protette -0.008 0.004 

Superficie a rischio di frane -0.005 0.003 

Consumo del suolo 0.061 -0.033 

Tasso di occupazione (20-64 anni) -0.061 0.033 

Tasso di incremento della popolazione 0.081 -0.044 

Addetti in unità locali a bassa produttività di 

settore per l’industria e i servizi - (ventile) 
0.010 -0.005 

 
In secondo luogo, l’analisi delle frequenze condizionate di SNAI sui 

gruppi (Tabella 5) evidenzia come il primo gruppo sia prevalentemente 

costituito da comuni cintura (41.3 %) e aree periferiche (33.3 %), con una 

presenza quasi nulla di poli urbani (0.7 %), mentre il secondo gruppo  

include un’incidenza più alta di poli (5.1 %) e di aree ultra-periferiche (11.1 

%), nonché una quota rilevante di aree intermedie (36.4 %), a suggerire che 

i territori meno soggetti a spopolamento si collocano soprattutto in contesti 

urbani, semi-urbani o anche in alcune zone marginali. 
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Tabella 4. Frequenze condizionate delle categorie della variabile concomitante dati i 

gruppi (latenti) 

Gruppi Poli Cinture 
Aree 

intermedie 

Aree 

periferiche 

Aree 

ultra-

periferiche 

1 0.007 0.413 0.196 0.333 0.051 

2 0.051 0.036 0.364 0.439 0.111 

Campione 0.036 0.169 0.304 0.402 0.090 

 
Infine, la Tabella 6 conferma che la classificazione SNAI predice in modo 

netto l’assegnazione ai gruppi: i comuni definiti “polo” hanno il 92.9 % di 

probabilità di appartenere al gruppo 2 (e solo il 7.1% al primo gruppo). Al 

contrario i comuni “cintura” risultano per l’86.4 % ascrivibili al gruppo 1. 

Analogamente, le aree intermedie, periferiche e ultra-periferiche mostrano 

maggior probabilità di inclusione nel gruppo 2, evidenziando come il 

modello a mistura, pur andando oltre la semplice etichettatura SNAI, 

confermi un forte gradiente spaziale nelle dinamiche demografiche dei 

comuni siciliani. In particolare, sembra emergere da un lato una tendenza 

omogenea per la maggior parte dei comuni (avvalorata dalla dimensione 

del secondo gruppo che pesa per il 65%), siano essi poli o aree interne, e 

dall’altro un andamento specifico per diversi comuni cintura appartenenti 

al primo gruppo. 
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Tabella 5. Frequenze condizionate di appartenenza ai gruppi (latenti) date le categorie della 

variabile concomitante 

Gruppi Poli Cinture 
Aree 

intermedie 

Aree 

periferiche 

Aree 

ultra-

periferiche 

Dimensione 

relativa del 

gruppo 

1 0.071 0.864 0.227 0.293 0.200 0.353 

2 0.929 0.136 0.773 0.707 0.800 0.647 

Totale 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

 

Dalla stima del modello emerge un quadro territoriale ben definito in cui 

i due cluster latenti si distinguono per intensità del declino demografico e 

per la loro distribuzione all’interno della classificazione SNAI. Nel primo 

cluster, caratterizzato da un calo più marcato di APVL, si osservano 

pressioni antropiche più intense, mentre il secondo cluster presenta un 

declino meno severo e condizioni ambientali e socioeconomiche 

mediamente più favorevoli. L’analisi delle frequenze condizionate 

conferma che il primo gruppo è prevalentemente costituito da comuni 

classificati come cintura e periferia, mentre il secondo raggruppa 

soprattutto poli urbani e aree marginali. Infine, l’esame delle probabilità di 

appartenenza mostra come l’appartenenza a specifiche categorie SNAI sia 

un forte predittore della segmentazione: i poli urbani risultano quasi 

esclusivamente assegnati al cluster con declino attenuato, mentre le cinture 

si associano in gran parte al cluster con declino marcato, e anche le aree 

intermedie, periferiche e ultra-periferiche si collocano prevalentemente nel 

primo di questi due profili, sottolineando un chiaro gradiente spaziale nelle 

dinamiche demografiche dei comuni siciliani. 
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5. Conclusioni 

La classificazione SNAI, pur offrendo un quadro operativo per la 

valutazione della distribuzione spaziale dei servizi essenziali, risulta rigida 

e incapace di cogliere l’eterogeneità intraregionale, perdendo informazioni 

spaziali continue e trascurando dimensioni socioeconomiche essenziali. Per 

questo motivo, il presente lavoro ha applicato modelli a misture di 

regressione “data-driven” in grado di rilevare classi latenti di comuni sulla 

base del potenziale demografico e di indicatori di fragilità comunale. I 

risultati confermano l’esistenza di due profili nettamente distinti: un primo 

cluster, caratterizzato da un declino del potenziale demografico 

particolarmente accentuato e da forti pressioni antropiche, che coincide 

prevalentemente con comuni di cintura e periferia, e un secondo cluster, più 

ampio, con declino attenuato e condizioni socio-ambientali più favorevoli, 

sovrapposto soprattutto a poli urbani e aree marginali. L’inclusione della 

variabile concomitante SNAI ha evidenziato un marcato gradiente spaziale 

nelle probabilità di appartenenza, dimostrando come il modello a misture 

non solo integri ma anche superi le limitazioni di un approccio 

classificatorio unidimensionale, offrendo uno strumento analitico avanzato 

per orientare politiche di sviluppo territoriale più mirate ed efficaci. 

Tuttavia, il presente studio presenta alcuni limiti da considerare. 

Innanzitutto, l’analisi è circoscritta ai soli comuni siciliani e a un arco 

temporale relativamente breve (2018–2021), il che riduce la generalizzabilità 

dei risultati all’intero contesto nazionale e non coglie possibili trend di più 

lungo periodo. La scelta delle covariate, seppure ampie e mirate, potrebbe 

essere integrata con indicatori addizionali (ad es. infrastrutture di servizio, 

reti di mobilità, variabili economiche settoriali) per affinare ulteriormente la 

caratterizzazione dei cluster. Inoltre il lavoro non ha potuto tenere conto 

dell’effetto della pandemia da COVID-19, la quale ha potenzialmente 

influenzato le dinamiche demografiche e socioeconomiche dei comuni 

analizzati. Infine, l’approccio a misture finite assume indipendenza spaziale 

dei casi, trascurando possibili spill-over o autocorrelazioni territoriali. 

Tra le possibili estensioni future, si prevede di estendere l’analisi 

all’intero territorio italiano per verificare se emergano configurazioni 

diverse tra Nord e Sud, contribuendo a identificare modelli di 
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spopolamento e resilienza divergenti a scala nazionale. Un tale 

ampliamento consentirebbe anche di confrontare l’efficacia della SNAI con 

approcci “data-driven” in contesti economici e infrastrutturali eterogenei, 

nonché di esplorare soluzioni metodologiche ibride che integrino misture 

di regressione e modelli spaziali gerarchici per cogliere le interdipendenze 

spaziali tra comuni. 
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APPENDICE A 

I dodici indicatori elementari che compongono l’IFC. 

1. Percentuale di superficie a pericolosità da frana elevata/moltо elevata: 

misura l’esposizione ai rischi franosi. Fonte: elaborazione Istat su dati 

Ispra e Istat; 

2. Percentuale di suolo consumato: quota di territorio coperta da coperture 

artificiali, indicatrice di pressione antropica. Fonte: Ispra; 

3. Indice di accessibilità ai servizi essenziali: tempo medio di percorrenza 

stradale per raggiungere il comune “polo” più vicino (istruzione, sanità, 

mobilità) secondo la SNAI. Fonte: elaborazione Istat su dati grafi stradali 

commerciali (TOM -TOM) e Basi Territoriali (Istat); 

4. Tasso di motorizzazione ad alta emissione (Euro 0-3) per 100 abitanti: 

incidenza dei veicoli più inquinanti sulla popolazione. Fonte: 

elaborazione Istat su dati ACI e Istat (Censimento permanente della 

popolazione e delle abitazioni); 

5. Raccolta indifferenziata di rifiuti urbani pro capite: quantità di rifiuto 

non separato per abitante, indicatore di sostenibilità ambientale. Fonte: 

elaborazione Istat su dati Ispra (Catasto nazionale dei rifiuti) e Istat 

(Censimento permanente della popolazione e delle abitazioni); 

6. Percentuale di superficie in aree naturali protette (EUAP e Natura 2000): 

misura delle zone tutelate rispetto al territorio comunale. Fonte: 

elaborazione Ispra su dati del Ministero dell’Ambiente e della Sicurezza 

Energetica; 

7. Indice di dipendenza totale aggiustato: rapporto percentuale fra 

popolazione dipendente (0–19 e ≥ 65 anni) e popolazione 20–64 anni. 

Fonte: elaborazione su dati Istat, Censimento permanente della 

popolazione e delle abitazioni; 

8. Percentuale di 25–64enni con basso livello di istruzione (al massimo 

licenza media o analfabeti): descrive le carenze del capitale umano. 
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Fonte: elaborazione su dati Istat, Censimento permanente della 

popolazione e delle abitazioni; 

9. Tasso di occupazione 20–64 anni: quota di occupati nella fascia di età 

lavorativa. Fonte: elaborazione su dati Istat, Censimento permanente 

della popolazione e delle abitazioni; 

10. Tasso di incremento demografico: rapporto fra saldo migratorio netto e 

popolazione iniziale (31 dicembre 2011), indicatore di attrattività 

demografica. Fonte: elaborazione su dati Istat, Bilancio demografico e 

popolazione residente, Censimento permanente della popolazione e 

delle abitazioni e 15° Censimento generale della popolazione e delle 

abitazioni; 

11. Densità di unità locali di industria e servizi per 1 000 abitanti: misura 

della vitalità imprenditoriale. Fonte: elaborazione su dati Istat, Asia 

Unità Locali delle imprese e Censimento permanente della popolazione 

e delle abitazioni; 

12. Percentuale di addetti in unità a bassa produttività nominale del lavoro 

(primo quartile di produttività per divisione Ateco 2007), espressa in 

ventili: evidenzia la fragilità strutturale del sistema produttivo. Fonte: 

elaborazione su dati Istat, Frame-SBS Territoriale. 
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APPENDICE B 

Nella Tabella B.1 si osserva innanzitutto che la variazione degli APVL tra il 

2018 e il 2021 nei comuni siciliani presenta un valore medio di -7.36, e una 

deviazione standard pari a 3.47; la lieve asimmetria negativa e la curtosi 

contenuta indicano una distribuzione sostanzialmente simmetrica intorno 

a un decremento demografico moderato. Il tasso di motorizzazione ad alta 

emissione mostra una media di 37.99 veicoli per 100 abitanti, con 

asimmetria positiva moderata e curtosi bassa. La raccolta indifferenziata di 

rifiuti urbani pro capite ha una media di 229.35 kg/ab., elevata dispersione 

(sd = 133.67) e distribuzione fortemente a destra (skew = 1.80; curtosi = 4.63), 

riflettendo alcuni valori estremi fino a 900 kg/ab. Le “aree protette” 

occupano in media il 18.89 % del territorio comunale, con skew = 1.35 e 

curtosi = 0.72; analogamente, la “Superficie a rischio di frane” risulta 

fortemente asimmetrica (skew = 3.47; curtosi = 15.81). Il consumo di suolo 

presenta una media di 9.17 % (mediana = 5.65; sd = 9.21), con skew = 2.10 e 

curtosi = 4.53. Il tasso di occupazione nella fascia 20-64 anni risulta molto 

omogeneo. Il tasso di incremento demografico, negativo in media (-27.45 

‰; mediana = -30.40; sd = 40.30), presenta moderata asimmetria destra 

(skew = 0.57; curtosi = 1.69) ed estremo range da -145.71 a +125.36. Infine, 

l’indicatore degli addetti in unità locali a bassa produttività (ventile) ha 

media = 15.81, mediana = 16, sd = 3.03, range 4-20, con distribuzione 

asimmetrica a sinistra (skew = -0.92; curtosi = 1.08). In sintesi, i dati 

mostrano vari gradi di asimmetria e coda pesante, soprattutto per le 

variabili ambientali e di pressione antropica, mentre gli indicatori 

socioeconomici appaiono più uniformi. 
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Tabella B.1 – Statistiche descrittive delle variabili considerate ai fini della mistura di 

regressione 

variabile media sd mediana min max range skew curtosi se 

Tasso di 

variazione 

APVL (2018-

2021) 

-7.355 3.474 -7.32 -17.92 2.14 20.06 -0.17 0.215 0.176 

Tasso di 

motorizzazione 

ad alta 

emissione 

37.99 7.572 37.33 19.24 62.32 43.08 0.5 0.283 0.383 

Raccolta 

indifferenziata 

dei rifiuti 

urbani per 

abitante 

229.345 133.665 200.74 40.51 900.26 859.75 1.797 4.628 6.76 

Aree protette 18.89 24.931 7.15 0 95.7 95.7 1.354 0.72 1.261 

Superficie a 

rischio di frane 
2.38 4.101 0.91 0 32.63 32.63 3.469 15.811 0.207 

Consumo del 

suolo 
9.17 9.208 5.65 0.98 53.86 52.88 2.095 4.533 0.466 

Tasso di 

occupazione 

(20-64 anni) 

47.893 4.478 47.77 33.58 59.02 25.44 0.019 -0.149 0.226 

Tasso di 

incremento 

della 

popolazione 

-27.453 40.297 -30.4 
-

145.71 
125.36 271.07 0.568 1.689 2.038 
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Addetti in 

unità locali a 

bassa 

produttività di 

settore per 

l’industria e i 

servizi - 

(ventile) 

15.811 3.028 16 4 20 16 -0.924 1.082 0.153 

 

 

 

 

  



 




