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1. Abstract  

 

I sistemi di raccomandazione svolgono un ruolo sempre più centrale nell’aiutare i 

consumatori a prendere decisioni d’acquisto online, andando oltre la semplice analisi 

predittiva. Questa ricerca esplora come la trasparenza percepita di un algoritmo 

influenzi la soddisfazione dell’utente, analizzando il ruolo della reciprocità e del 

controllo percepito come mediatori in questo processo. È stato condotto un esperimento 

con 200 rispondenti e i risultati evidenziano il ruolo fondamentale che il controllo 

decisionale e la percezione di scambio equo svolgono nella definizione della 

soddisfazione. Viene anche evidenziato come un algoritmo competente impatti sul 

rapporto, già significativo, tra trasparenza e soddisfazione.  

 

2. Introduzione  

Negli ultimi anni, il modo in cui i consumatori prendono decisioni si è profondamente 

trasformato. Sempre più spesso, le persone si affidano a piattaforme digitali per 

informarsi, confrontare alternative e infine scegliere un prodotto o un servizio. Di pari 

passo, è cresciuta in modo esponenziale l’offerta disponibile online, tanto che orientarsi 

tra centinaia di opzioni può diventare un compito complicato. Per questo motivo gli 

strumenti in grado di semplificare questo processo abbiano assunto un ruolo sempre più 

importante. 

Tra questi, i sistemi di raccomandazione si sono affermati come una delle tecnologie più 

diffuse e influenti. Presenti ormai in moltissimi contesti – dall’e-commerce allo 

streaming, dalle piattaforme turistiche ai social network – questi sistemi aiutano gli 

utenti a filtrare le informazioni e a ricevere suggerimenti personalizzati, sulla base dei 

propri interessi e comportamenti precedenti. 

 

In origine, il valore di questi sistemi veniva misurato principalmente in termini di 

precisione: quanto erano bravi a prevedere ciò che sarebbe potuto piacere all’utente. 

Con il tempo, è diventato evidente che l’esperienza dell’utente non si esaurisce nella 

correttezza del suggerimento. La fiducia, il coinvolgimento, la sensazione di essere 
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compresi e rispettati come individui sono diventati aspetti centrali. Ed è proprio in 

questo contesto che si inserisce il tema della trasparenza algoritmica. 

Quando un sistema riesce a spiegare in modo chiaro perché sta suggerendo un certo 

contenuto, si genera nell’utente un senso di comprensione e controllo. Al contrario, 

quando le raccomandazioni sembrano arbitrarie o “imposte”, si innesca un senso di 

distanza e talvolta di diffidenza.  

 

Questo lavoro si propone di esplorare più da vicino proprio questa relazione: quanto 

incide la trasparenza percepita sull’esperienza dell’utente e, soprattutto, se esistono altri 

fattori che possono spiegare o rafforzare questo legame. La ricerca si focalizza su tre 

concetti fondamentali: la reciprocità percepita, intesa come la sensazione che ci sia uno 

scambio equo tra utente e sistema; il controllo percepito, ovvero la possibilità per 

l’utente di sentirsi parte attiva del processo decisionale; e infine l’expertise attribuita 

all’algoritmo, cioè quanto il sistema viene considerato competente e “intelligente”. 

 

L’obiettivo è duplice: da un lato, proporre un modello teorico che tenga conto di queste 

dinamiche psicologiche; dall’altro, verificarlo attraverso un’analisi empirica, basata su 

un esperimento controllato.  

 

3. Literature Review 

3.1. Sistemi di raccomandazione 

Nel contesto di utenti che effettuano scelte sul web, i sistemi di raccomandazione 

(Recommender System -RS) sono diventati strumenti centrale che guidano le scelte di 

consumo. Questi sistemi sono progettati per filtrare l’abbondanza di contenuti disponibili 

con l’obbiettivo di suggerire prodotti da valutare o acquistare (Burke et al., 2011). 

Secondo (Castells & Jannach, 2023) i sistemi raccomandazione usano statistiche modelli 

di machine learning per determinare quali item presentare al singolo utente.  

L’obbiettivo principale dei RS è di minimizzare lo sforzo dell’utente e il tempo necessario 

per cercare informazioni rilevanti (Roy & Dutta, 2022)Se inizialmente venivano definiti 

come strumenti per aggregare e distribuire le raccomandazioni (Resnick & Varian, 1997), 

più recentemente la definizione si è allargata e con sistema di raccomandazione si intende 
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qualsiasi sistema che, come output, produce raccomandazioni personalizzate per guidare 

l’user a scegliere tra un grande numero di opzioni  (Burke, 2002). 

 Un RS può essere descritto come un sistema che propone elementi agli utenti utilizzando 

qualsiasi tipo di dato relativo a uno o a entrambi i soggetti, incluse le loro precedenti 

interazioni (Marcuzzo et al 2022). (Roy & Dutta, 2022) allargano questa definizione 

sostenendo che gli utenti danno una valutazione agli elementi e che queste sono (1) 

implicite, che si basano sull’interazione tra utente e elemento o (2) esplicite, in cui l’utente 

assegna un punteggio. Il sistema di raccomandazione usa le informazioni per creare una 

matrice di utilità, che associa ogni utente a un valore atteso di preferenza.  

I sistemi di raccomandazioni si basano (1) sui dati che possiedono prima di iniziare il 

processo, (2) sulle informazioni che comunica l’utente, (3) su un algoritmo che mette 

insieme le informazioni e arriva alla raccomandazione. La tecnica di raccomandazione 

più usata negli ultimi anni è il collaborative filtering (CF) si basa sulla similitudine tra 

utenti e item. Le raccomandazioni individuali sono date in base ai dati di utenti con 

preferenze simili (Thorat et al., 2015). Questa tecnica parte dall’individuazione di un 

gruppo di utenti X con preferenze simili al gruppo di utenti A, secondo il CF i prodotti 

che piacciono a X possono essere raccomandati ad A (Roy & Dutta, 2022). Questa tecnica 

comprende due metodi: (1) memory-based, (2) model based. Nei metodi memory based 

utilizzano la user-item rating matrix per valutare i punteggi e arrivare alla 

raccomandazione. I metodi model based, invece, richiedono una fase di approfondimento 

precedente alla fase di suggerimento (Chen et al. 2018). Questo approccio ha delle 

limitazioni legate alla numerosità di dati necessari (cold start) e alla vasta capacità di 

calcolo (scalability) per fare le raccomandazioni (Thorat et al., 2015). 

Un’altra tecnica è il content base filtering (CBF), si basa sulla creazione di diversi “profili 

di item” in base alle loro caratteristiche. Quando un utente da un parere positivo su un 

item, allora quelli presenti nel profilo verranno raccomandati.(Roy & Dutta, 2022) 

(Afoudi et al., 2021). Questo approccio è utile quando ci sono molti utenti e pochi dati 

disponibili, ma tende a ridurre la diversità e la scoperta di nuovi prodotti (Kim et al. 2006, 

Thorat et al 2015).  
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Per mitigare le limitazione dei CF e CBF si utilizzano modelli ibridi di raccomandazione, 

che le tecniche content-based filtering e collaborative filtering per migliorare la validità 

della raccomandazione ((Castells & Jannach, 2023). Sono stati identificate sette classi di 

modelli ibridi: weighted, switching, mixed, feature combination, feature augementation, 

cascade, meta-level (Burke, 2002) Successivamente sono state riorganizzate Jannach & 

Dietmar (2010) in 3 macrocategorie: monolothic, parrallelized e pipelined.  

3.2. Trasparenza dei sistemi di raccomandazione 

La trasparenza del sistema è definita come la misura in cui le informazioni relative al 

ragionamento vengono fornite al consumatore (Hosseini et al., 2018) ed è legata alla 

capacità dell’utente di comprenderne le logiche interne (Pu et al., 2012). La trasparenza 

viene presa in considerazione da tre prospettive: objective transparency, ciò che viene 

effettivamente divulgato dal sistema, user transparency, basata sulla percezione che 

l’utente ha della capacità del sistema di spiegare le sue raccomandazioni (Gedikli et al., 

2014), e subjective transparency, il fatto che l’utente sia a conoscenza della presenza di 

informazioni su come lavora il sistema (Zhao et al., 2019). 

Zhao et al (2019) dimostrano che se il sistema è in grado di comunicare le ragioni dietro 

ad un suggerimento, l’utente si sentirà più coinvolto e soddisfatto. Analogamente 

Herlocker et al. (2000) hanno dimostrato che la capacità di fornire spiegazioni circa la 

raccomandazione rende il sistema più comprensibile e accettabile per l’utente, che avrà 

un’esperienza più soddisfacente. Quando gli utenti hanno abbastanza informazioni sul 

sistema di raccomandazioni lo valutano più utile e facile da usare (Sinha e Swaeringen, 

2002). La percezione di trasparenza porta i consumatori a ritenere le raccomandazioni più 

credibili e, dunque, a seguirle più facilmente (Mazzù et al., 2024) 

Tuttavia, l’assenza di trasparenza può avere l’effetto opposto. Aysolmaz et al. hanno 

dimostrato come la mancanza di informazioni sul funzionamento degli algoritmi porti a 

una sfiducia verso la decisione. Questo fenomeno è rilevante nel momento in cui l’utente 

deve affidarsi completamente al sistema per prendere decisioni importanti.  

Nella letteratura c’è una ricchezza di studi che analizzano separatamente la relazione tra 

i sistemi di raccomandazione e la soddisfazione e quella tra la trasparenza e la fiducia. 
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Tuttavia, vi è una lacuna di studi che esplorano le dimensioni in modo integrato. Il modo 

in cui il livello di trasparenza, inteso come grado di disclocure, può influenzare la 

soddisfazione verso le decisioni prese è ancora poco esplorato. Questo rappresenta il 

primo gap che questo studio si propone di colmare con la seguente domanda di ricerca:  

RQ1: Vi è una relazione tra il livello di trasparenza del sistema di raccomandazione 

(livello di disclosure alto vs basso) e la soddisfazione verso la decisione da parte del 

consumatore?  

Da questa prima domanda di ricerca scaturisce l’ipotesi per cui:  

H1: Un alto livello di disclosure del sistema di raccomandazione ha un impatto positivo 

sulla soddisfazione verso la decisione da parte del consumatore.  

3.3. Soddisfazione nei confronti della decisione  

La soddisfazione viene considerata come una valutazione totale sull’acquisto e 

dell’esperienza di consumo (Anderson et al., 1994). La soddisfazione nei sistemi di 

raccomandazione si riferisce alla valutazione completa della raccomandazione ricevuta 

(Lin et al., 2014). Secondo Pu et al. (2012) gli aspetti che influiscono sulla soddisfazione 

quando si parla di sistemi di raccomandazione sono: la trasparenza, che aumenta anche il 

senso di controllo, la personalizzazione, in questo caso la raccomandazione è vista come 

più qualitativa e la soddisfazione migliora, e la percezione di aver fatto poco sforzo 

cognitivo per raggiungere la decisione.  Il consumatore, quando si trova davanti a troppe 

opzioni tra cui scegliere (Choice Overload Effect) ha una riduzione nella soddisfazione 

della scelta (Gerensa e Tonetto, 2013). 

3.4. Il ruolo della reciprocità  

All’interno di questo contesto appena delineato bisogna tenere in considerazione una serie 

di fattori che ampliano la prospettiva dei sistemi di raccomandazione e che sono in grado 

di spiegare in profondità la relazione tra i RS e la soddisfazione del consumatore.  
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Uno di questi elementi è la reciprocità tra utente e sistema di raccomandazione. Gouldner 

(1960) spiega che nell’interazione tra due parti, quando una offre del valore, l’altra sarà 

spinta a ricambiare.  

Questo principio, che si fonda sulle relazioni sociali, se applicato al contesto di 

riferimento suggerisce che nel momento in cui il sistema di raccomandazioni è trasparente 

ed è aperto alla reciprocità con l’utente, quest’ultimo avrà un esperienza più soddisfacente 

(Lee & Choi, 2017). 

I comportamenti trasparenti portano a risposte positive, contribuendo a creare fiducia tra 

sistema e utente, facendo diventare quest’ultimo una parte attiva del processo decisionale 

e aumentando la soddisfazione del consumatore (Cialdini, 2009). 

Su questo tema la letteratura presenta delle lacune, il ruolo della reciprocità non viene 

studiato come un elemento di mediazione tra la trasparenza della raccomandazione e la 

soddisfazione dell’utente. Il presente studio si pone l’obiettivo di spiegare questa 

relazione ponendosi la seguente domanda di ricerca:  

RQ2: La reciprocità percepita dall’utente può spiegare come la trasparenza del sistema di 

raccomandazione impatti positivamente sulla soddisfazione della scelta del consumatore?  

La risposta a questa domanda guida la seconda ipotesi dello studio:  

H2: La relazione tra trasparenza del sistema di raccomandazione e soddisfazione della 

scelta viene spiegata dalla reciprocità (effetto di mediazione).  

3.5. Percezione di controllo  

Un ulteriore elemento cruciale da tenere in considerazione è la percezione di controllo, 

che viene definita da Rotter (1966) come l’impressione che quello che accade dipenda 

dalle proprie azioni, piuttosto che da fattori esterni. Numerosi studi, come quelli condotti 

da Botti & Iyengar (2006) e da Peterson & Stunkard (1992) hanno dimostrato come la 

sensazione di avere il controllo sulle proprie scelte può portare ad una maggiore 

soddisfazione verso i risultati. Al contrario, la percezione di non essere più in controllo 

porta a uno stress decisionale.  
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Per Pu et al., (2012)il controllo nei sistemi raccomandazione si collega alla possibilità di 

cambiare le preferenze, personalizzare i suggerimenti e richiederne altri. Al contrario, se 

questo non accade l’utente percepisce una sensazione di impotenza riducendo, così, la 

soddisfazione finale (De Bellis e Johar (2020).  

Parallelamente Aggarwal and Mazumdar (2008) osservano che, nel momento in cui c’è 

la sensazione di perdita di controllo, gli utenti sono meno inclini ad accettare di delegare 

le decisioni e che preferiscono mantenere una maggiore autonomia.  

Integrando questa prospettiva a quelle delineate in precedenza, emerge che la trasparente 

del sistema di raccomandazione favorisce la creazione di una relazione di reciprocità, che 

porta l’utente ad essere maggiormente coinvolto. Questo coinvolgimento contribuisce a 

ridurre il senso di perdita di controllo, che a sua volta potrebbe spiegare una maggiore 

soddisfazione. In questa integrazione risiede la terza domanda di ricerca di questo studio  

RQ3: La presenza della percezione di controllo può spiegare la relazione tra la trasparenza 

del sistema di raccomandazione e la soddisfazione verso la decisione presa?  

H3: la percezione di controllo spiega la relazione tra trasparenza del sistema di 

raccomandazione e la soddisfazione verso la decisione presa.  

 

3.6. Livello di expertise dell’RS  

I sistemi di raccomandazione sono, per definizione, informati sull’utente a cui stanno 

rivolgendo i suggerimenti. Questa conoscenza viene definita livello di expertise, che fa 

riferimento alla capacità dell’RS di conoscere l’utente e comprenderne i bisogni e le 

preferenze. Un algoritmo con elevata expertise è in grado di fornire suggerimenti 

personalizzati e rilevanti, riducendo il carico cognitivo (Zhang, 2025).  

Gli algoritmi per diventare “esperti” raccolgono e analizzano dati in profondità, incluse 

le interazioni precedenti e le preferenze espresse. Wen e Zhou (2025) hanno condotto uno 

studio nell’ambito del settore del turismo, da questo di comprende che sistemi sofisticati 

e con alta conoscenza possono migliorare la soddisfazione dell’utente. Secondo Araujo 
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et al. (2020) l’expertise si basa sull’accuratezza delle previsioni e sulla capacità del 

sistema di adattarsi ai cambiamenti di preferenze.  

Questo studio intende analizzare se la trasparenza dei RS combinata a una alto livello di 

expertise sull’utente portino a livelli più alti di soddisfazione. La prospettiva di partenza 

suggerisce che se l’utente percepisce che il sistema sia a conoscenza delle sue necessità e 

che per questo gli offre raccomandazioni pertinenti, la soddisfazione aumenta.  

Questi livelli di conoscenza potrebbero avere dei limiti legati alla riduzione della scoperta 

di nuovi contenuti. Avere un sistema che conosce perfettamente i gusti dell’utente 

potrebbe portare ad un effetto echo, non vengono mostrate alternative diverse.  

RQ4: Il livello di expertise dell’algoritmo modera la relazione tra la trasparenza del 

sistema di raccomandazione e soddisfazione dell’utente?  

H4: Un alto livello di expertise dell’algoritmo ha un impatto positivo sulla relazione tra 

la trasparenza dell’algoritmo di raccomandazione e la soddisfazione dell’utente. 

 

Tabella 1  

Autore Anno Descrizione dettagliata 

Burke 2011 Descrive i sistemi di 

raccomandazione come 

strumenti personalizzati 

per aiutare l’utente a 

esplorare spazi informativi 

vasti e complessi, 

selezionando contenuti 

rilevanti. 

Roy & Dutta 2022 Analizzano i RS come 

strumenti per ridurre lo 

sforzo cognitivo e il tempo 
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necessario all’utente per 

trovare informazioni 

rilevanti; distinguono 

feedback espliciti e 

impliciti. 

Rensick & Varian 1997 Definiscono i RS come 

strumenti che aggregano 

input da utenti 

(raccomandazioni) per 

distribuirli ad altri utenti in 

modo mirato. 

Burke 2002 Amplia la definizione di 

RS, sottolineando il loro 

ruolo nel guidare l’utente 

tra molteplici opzioni 

attraverso suggerimenti 

personalizzati. 

Castells & Jannach 2023 Mostrano che i RS 

utilizzano modelli statistici 

e algoritmi di 

apprendimento automatico 

per ottimizzare le 

raccomandazioni 

personalizzate. 

Marcuzzo et al. 2022 Propongono una visione in 

cui i RS elaborano 

qualsiasi tipo di dato 

disponibile – inclusi 

comportamenti passati – 

per generare 

raccomandazioni. 
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Chen et al. 2018 Classificano il CF in 

approcci memory-based e 

model-based, spiegando 

che questi ultimi 

richiedono addestramento 

su dati prima di generare 

suggerimenti. 

Thorat et al. 2015 Offrono una panoramica 

dettagliata sul CF, 

spiegando che si basa sulla 

somiglianza tra utenti o 

item, ma ha limiti in 

termini di dati e 

computazione. 

Afoudi 2021 Descrive il CBF come 

metodo che costruisce 

profili di item per fornire 

suggerimenti simili a quelli 

preferiti, particolarmente 

utile con pochi dati utenti. 

Kim et al. 2006 Mostrano che il CBF può 

limitare la diversità delle 

raccomandazioni, 

riducendo l’esplorazione di 

nuovi item da parte 

dell’utente. 

Jannach et al. 2010 Riorganizzano i modelli 

ibridi in tre macrocategorie 

architetturali: monolithic, 

parallelized e pipelined, 

per una migliore 
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classificazione dei sistemi 

complessi. 

Hosseini et al. 2018 Definiscono la trasparenza 

come la quantità di 

informazione disponibile 

sul funzionamento interno 

del sistema di 

raccomandazione. 

Pu 2012 Sostiene che la trasparenza 

migliora la comprensione 

del sistema da parte 

dell’utente, accrescendo 

fiducia e soddisfazione. 

Gedikili et al. 2014 Introducono una 

distinzione tra tre forme di 

trasparenza nei RS: 

oggettiva, soggettiva e 

percepita. 

Zhao et al. 2019 Dimostrano che 

spiegazioni trasparenti 

portano a maggiore 

coinvolgimento e 

soddisfazione dell’utente 

con il sistema. 

Herlocker et al. 2000 Trovano che fornire 

spiegazioni sulle 

raccomandazioni aumenta 

la comprensione, 

accettabilità e usabilità del 

sistema. 

Sinha & Swearingen 2002 Confermano che la 

trasparenza migliora la 
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percezione di utilità e 

usabilità dei sistemi di 

raccomandazione. 

Mazzù et al. 2024 Mostrano che utenti 

esposti a raccomandazioni 

trasparenti le ritengono più 

credibili e tendono a 

seguirle con maggiore 

probabilità. 

Aysolmaz et al. 2022 Evidenziano che la 

mancanza di spiegazioni 

può minare la fiducia 

dell’utente nel sistema e 

aumentare il senso di 

impotenza decisionale. 

Anderson et al. 1994 Definiscono la 

soddisfazione come una 

valutazione globale del 

processo e dell’esperienza 

d’acquisto. 

Lin et al. 2014 Associa la soddisfazione 

alla valutazione 

complessiva della 

raccomandazione ricevuta, 

considerando qualità e 

rilevanza. 

Pu et al. 2012 Identificano tre driver della 

soddisfazione nei RS: 

trasparenza, 

personalizzazione e sforzo 

cognitivo percepito. 
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Gerensa & Tonetto 2013 Analizzano l’effetto 

'choice overload': troppe 

opzioni disponibili 

riducono la soddisfazione 

della decisione. 

Gouldner 1960 Stabilisce il principio 

sociologico della 

reciprocità: se una parte 

offre valore, l’altra tende a 

ricambiare. 

Lee & Choi 2016 Mostrano che reciprocità 

percepita e trasparenza del 

sistema aumentano il 

coinvolgimento e la 

soddisfazione. 

Cialdini 2009 Sottolinea che la 

reciprocità è un potente 

meccanismo psicologico 

per generare fiducia e 

comportamento 

cooperativo. 

Rotter 1966 Definisce il concetto di 

locus of control: 

convinzione che il risultato 

dipenda dalle proprie 

azioni. 

Botti & Iyengar 2006 Dimostrano che il 

controllo percepito sulle 

scelte porta a una 

maggiore soddisfazione 

nei risultati. 
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Peterson & Stunkard 1992 Rilevano che la mancanza 

di controllo nelle decisioni 

può causare stress e 

insoddisfazione. 

Pu & Chen 2010 Collegano il controllo nei 

RS alla possibilità di 

modificare preferenze e 

generare nuove 

raccomandazioni. 

De Bellis & Johar 2020 Mostrano che l’assenza di 

controllo percepito riduce 

la soddisfazione e la 

fiducia. 

Aggarwal & Mazumdar 2008 Osservano che la perdita di 

controllo diminuisce la 

volontà di delegare le 

decisioni al sistema. 

Zhang 2025 Definisce l’expertise 

algoritmica come la 

capacità di conoscere e 

anticipare i bisogni 

dell’utente. 

Wen & Zhou 2025 Confermano che sistemi 

con elevata expertise 

aumentano la 

soddisfazione dell’utente 

nel settore turistico. 

 

3.7. Modello di Ricerca 
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4. Metodologia 

 

Per testare la validità delle ipotesi e rispondere alle research question emerse dalla 

revisione della letteratura preesistente, è stata condotta una ricerca quantitativa 2x2 

between subject tramite un questionario. Quest’ultimo è stato sottoposto ad un campione, 

a cui sono stati mostrati in maniera randomizzata quattro scenari diversi, creati grazie alla 

manipolazione della variabile indipendente (alta vs bassa trasparenza dell’algoritmo) e 

della variabile moderatrice (alta vs bassa expertise dell’algoritmo). Grazie alla 

randomizzazione, la distribuzione degli scenari è omogenea tra il campione di 

riferimento.  

Gli scenari proposti erano i seguenti: 

 

 

 

 

 

 

 

Tabella 2  

 Alta Trasparenza Bassa Trasparenza 
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Alta 

Expertise 

Sei su un sito di una casa automobilistica per 

configurare un nuovo veicolo. Un algoritmo di 

raccomandazione ti suggerisce configurazioni 

personalizzate in base alle tue preferenze 

iniziali. Dopo aver selezionato alcune preferenze 

iniziali (budget, tipo di motore, colore), il 

sistema ti mostra configurazioni consigliate con 

spiegazioni dettagliate su ogni suggerimento (es. 

‘Abbiamo scelto questo modello perché ha un 

motore elettrico e trazione integrale, come 

indicato nelle tue preferenze.’/ 'Questo 

allestimento è tra i più scelti da clienti con gusti 

simili ai tuoi e offre un’ottima efficienza 

energetica.’).  

L’algoritmo sembra altamente competente e le 

raccomandazioni sono ben allineate ai tuoi 

bisogni e viene indicato il criterio con cui sono 

state selezionate. Puoi modificare le opzioni e il 

sistema aggiorna istantaneamente le 

configurazioni suggerite. Puoi anche valutare le 

raccomandazioni con feedback (‘Mostrami più 

modelli simili’ o ‘Nascondi questa opzione’) e 

l’algoritmo apprende dalle tue preferenze, 

migliorando continuamente i suggerimenti 

Sei su un sito di una casa automobilistica 

per configurare un nuovo veicolo. Un 

algoritmo di raccomandazione ti suggerisce 

configurazioni personalizzate in base alle 

tue preferenze iniziali. Dopo aver inserito 

alcune preferenze iniziali (budget, tipo di 

motore, colore) il sistema ti propone delle 

configurazioni personalizzate, senza 

spiegazioni dettagliate sulle motivazioni 

dietro ogni suggerimento.  

L’algoritmo sembra altamente competente 

e le raccomandazioni sono ben allineate ai 

tuoi bisogni, ma non viene indicato il 

criterio con cui sono state selezionate.  

Puoi modificare le opzioni e il sistema 

aggiorna istantaneamente le configurazioni 

suggerite. Puoi anche valutare le 

raccomandazioni con feedback (‘Mostrami 

più modelli simili’ o ‘Nascondi questa 

opzione’) e l’algoritmo apprende dalle tue 

preferenze, migliorando continuamente i 

suggerimenti. 

Bassa 

Expertise 

Sei su un sito di una casa automobilistica per 

configurare un nuovo veicolo. Un algoritmo di 

raccomandazione ti suggerisce configurazioni 

personalizzate in base alle tue preferenze 

iniziali. Dopo aver selezionato alcune preferenze 

iniziali (budget, tipo di motore, colore), il 

sistema ti mostra configurazioni consigliate con 

spiegazioni dettagliate su ogni suggerimento (es. 

Sei su un sito di una casa automobilistica 

per configurare un nuovo veicolo. Un 

algoritmo di raccomandazione ti suggerisce 

configurazioni personalizzate in base alle 

tue preferenze iniziali. Dopo aver inserito 

alcune preferenze iniziali (budget, tipo di 

motore, colore) il sistema ti propone delle 

configurazioni personalizzate, senza 
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‘Abbiamo scelto questo modello perché ha un 

motore elettrico e trazione integrale, come 

indicato nelle tue preferenze.’/ 'Questo 

allestimento è tra i più scelti da clienti con gusti 

simili ai tuoi e offre un’ottima efficienza 

energetica.’). 

Tuttavia, le raccomandazioni non sembrano 

precise o allineate ai tuoi reali interessi. Se 

cambi motore o optional, il sistema aggiorna le 

opzioni, ma continua a proporre modelli che non 

corrispondono completamente alle tue esigenze. 

Puoi modificare le opzioni e il sistema aggiorna 

istantaneamente le configurazioni suggerite. 

Puoi anche valutare le raccomandazioni con 

feedback (‘Mostrami più modelli simili’ o 

‘Nascondi questa opzione’) e l’algoritmo 

apprende dalle tue preferenze, migliorando 

continuamente i suggerimenti. 

spiegazioni dettagliate sulle motivazioni 

dietro ogni suggerimento.  

Tuttavia, le raccomandazioni non sembrano 

precise o allineate ai tuoi reali interessi. Se 

cambi motore o optional, il sistema 

aggiorna le opzioni, ma continua a proporre 

modelli che non corrispondono 

completamente alle tue esigenze. Puoi 

modificare le opzioni e il sistema aggiorna 

istantaneamente le configurazioni 

suggerite. Puoi anche valutare le 

raccomandazioni con feedback (‘Mostrami 

più modelli simili’ o ‘Nascondi questa 

opzione’) e l’algoritmo apprende dalle tue 

preferenze, migliorando continuamente i 

suggerimenti. 

 

 

Il questionario è stato condiviso tramite le principali piattaforme di messaggistica 

istantanea e tramite piattaforme social, questo ha permesso di ottenere un campione di 

200 rispondenti (105 femmine, 80 maschi, 13 genere non binario, 2 preferisco non dirlo), 

il 49% di essi è nella fascia dai 25 ai 45 anni.  

 

Ai partecipanti è stato chiesto di rispondere ad alcune domande sulle variabili dello 

studio. Le scale utilizzate nel questionario sono pre-validate e adattate dalla esistente 

letteratura.  

Lo studio ha usato cinque costrutti chiave: livello di trasparenza dell’algoritmo, 

percezione di controllo, percezione di reciprocità, soddisfazione della scelta e livello di 

expertise dell’algoritmo. Per i primi quattro sono state usate delle scale Likert a 7 punti 

pre-validate, per il livello di expertise è stata usata una scala Likert a 5 punti pre-validata.  
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Variabile Item Fonte 𝛼 di Cronbach 

Livello di 

Trasparenza 

1. Posso accedere a una 

grande quantità di 

informazioni che 

spiegano come funziona 

il sistema di 

raccomandazione 

2. Posso leggere molte 

informazioni sulla logica 

interna del sistema di 

raccomandazione 

3. Sento che la quantità di 

informazioni disponibili 

sul ragionamento del 

sistema 

di raccomandazione è 

grande 

 

Yu, Lingru & Li, 

Yi (2022) 

0.991 

Reciprocità 

percepita 

1. Io fornisco al sistema di 

raccomandazione più 

informazioni di quante 

lui ne fornisca a me 

2. Il sistema di 

raccomandazione mi 

fornisce più informazione 

di quante io ne fornisca a 

lui 

3. Il numero di 

informazioni che fornisco 

Antonucci (1990) 

e Hatfield (1985) 

0.988 



 

 

 
19 

 

 

 

 

al sistema di 

raccomandazione è 

uguale a quelle che 

vengono fornite a me 

Controllo 

percepito 

1. Sento di avere il 

controllo sulla mia 

esperienza di visita su 

questo sito 

2. Sul sito posso scegliere 

liberamente cosa vedere 

3. Sul sito non ho 

assolutamente il controllo 

su ciò che posso fare 

Song e Zinkhan 

(2008) 

0.992 

Livello di 

Expertise 

Valuta da 1 a 5 il livello di 

accuratezza con i seguenti 

aggettivi che descrivono il 

sistema di raccomandazione: 

1. Esperto 

2. Qualificato 

3. Specializzato 

4. Competente 

5. Affidabile 

Folse et al (2013) 0.992 

Soddisfazione 

della Scelta 

1. Tutto sommato sono 

soddisfatto con la 

configurazione del 

prodotto 

2. Il prodotto configurato 

risponde a quello che 

cercavo 

3. Mi sento bene per aver 

preso le decisioni di 

personalizzazione 

Hildebrand et al 

(2014) 

0.990 
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5. Risultati 

5.1. Affidabilità dei costrutti 

È stato condotta un’analisi di affidabilità per testare i costrutti prima di testare le ipotesi, 

tramite il software statistico SPSS. Tutte le scale sono risultate affidabili e con un 𝛼 di 

Cronbach > 0.900, non è stato necessario eliminare nessun item dalle scale. 

 

5.2. Manipulation check  

Per verificare se le manipolazioni delle variabili indipendente e moderatore sono state 

percepite correttamente dai rispondenti, sono stati effettuati due Indipendent Simple T-

Test.  

La manipolazione della variabile indipendente (Alta vs Bassa trasparenza dell’algoritmo) 

è stata percepita correttamente (MAlta.T: 6.461, SD: 0.603; MBassa.T: 2.085, SD: 1.378; t 

(198): 28.981; p < 0.001) e non è stato necessario riformulare le condizioni sottoposte ai 

partecipanti.  

La manipolazione della variabile moderatore (Alto vs Basso livello di expertise 

dell’algoritmo) è stata percepita correttamente (MAlta.E: 4.714, SD: 0.436; (MBassa.E: 1.276, 

SD: 0.584; t (183.1): 47.147, p <0.001). La condizione non è, dunque, stata riformulata 

 

5.3. Impatto della percezione di trasparenza sulla soddisfazione della scelta per il 

consumatore 

Per testare la validità della H1, secondo cui un’alta percezione di trasparenza ha un 

impatto positivo sulla soddisfazione della scelta per il consumatore, è stato condotto un 

Indipendent Simple T-Test. Dall’analisi è emerso che la percezione di trasparenza ha un 

effetto positivo e statisticamente significativo sulla soddisfazione e che ad alti livelli di 

trasparenza corrisponde un’alta soddisfazione. Per questo, possiamo accettare l’ipotesi 

H1 (MAlta.T: 4.209, SD: 2.712; MBassa.T: 2.946, SD: 1.732; t (198): 3.949; p < 0.001).  

 

5.4. Ruolo della reciprocità nel rapporto tra trasparenza e soddisfazione 

È stata condotta un’analisi tramite il Modello 4 dell’estensione SPSS Process Macro-

versione 4.2 di Andrew F. Hayes per testare l’effetto di mediazione della reciprocità 

percepita.  



 

 

 
21 

 

 

 

 

Dall’analisi è emerso che l’effetto della trasparenza sulla reciprocità è positivo e 

statisticamente significativo, questo suggerisce che nel momento in cui l’algoritmo è 

trasparente aumenta nel consumatore la percezione di poter avere un rapporto di 

reciprocità con esso (B: 4.244, SE: 0.260, t (1, 198): 8.487, p = 0.000). L’analisi ha 

dimostrato anche un effetto positivo e statisticamente significativo del mediatore sulla 

variabile dipendente, suggerendo che una più alta percezione di reciprocità tra il 

consumatore e l’algoritmo porta a una maggiore soddisfazione nel consumatore stesso 

(B: 0.527, SE: 0.793, t (2, 197): 1.785, p: 0.000).  

Al contrario, l’effetto diretto tra la trasparenza e la soddisfazione considerando la 

percezione di reciprocità non è statisticamente significativo (B: 0.101, SE: 0.339, t 

(2,197), p: 0.766).  

 

Andando ad analizzare i tre effetti principali dell’analisi di mediazione (effetto diretto, 

effetto indiretto ed effetto totale) si nota come ci sia un effetto di mediazione della 

percezione di reciprocità (B: 3.209, SE: 0.303, 95%, CI: 0.635, 1.901) e, dal momento 

che l’effetto diretto della variabile indipendente sulla variabile dipendente non è 

significativo, si può affermare che sia un effetto di mediazione totale. 

 

5.5. Ruolo del controllo nel rapporto tra trasparenza e soddisfazione 

È stata condotta un’analisi tramite il Modello 4 dell’estensione SPSS Process Macro-

versione 4.2 di Andrew F. Hayes per testare l’effetto di mediazione della percezione di 

controllo. 

L’effetto dell’indipendente sul mediatore è positivo e statisticamente significativo (B: 

2.531, SE: 0.209, t (1,198): 12.069, p: 0.000). Questo suggerisce come una maggiore 

percezione di trasparenza dell’algoritmo fa si che il consumatore senta di avere controllo 

sulle decisioni.  

Continuando nell’analisi della mediazione, si nota come ci sia un effetto positivo e 

statisticamente significativo della variabili mediatore sulla variabile dipendente (B: 

1.268, SE: 0.061, t (2,197): 20.731, p: 0.000) e, dunque, quando il consumatore si sente 

in maggiore controllo delle decisioni la soddisfazione sarà più alta.  

L’effetto della trasparenza sulla soddisfazione è negativo e statisticamente significativo 

(B: -1.941, SE: 0.238, t (2,197): -8.164, p: 0.000).  
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Analizzando gli effetti principali dell’analisi di mediazione si nota come tutti sia 

statisticamente significativi, dal momento che l’effetto totale (B: 3.209) è più grande 

dell’effetto diretto (1.941) si può dire che vi è un effetto di mediazione totale della 

percezione di controllo sulla relazione tra trasparenza e soddisfazione. 

 

5.6. Ruolo dell’expertise dell’algoritmo nel rapporto tra trasparenza e 

soddisfazione 

 

È stata condotta una Two Way Anova per l’effetto di moderazione dell’expertise 

dell’algoritmo. Il modello è risultato statisticamente significativo F (3,196) 597.235, p < 

0.00. C’è un effetto positivo e significativo della variabile indipendente sulla variabile 

dipendente (F (1,196): 135.661, p < 0.001) per cui quando l’algoritmo è trasparente la 

soddisfazione del cliente è maggiore (MA.tras: 4.2008, SD: 2.712; MB.tras: 2.941, SD: 1.732) 

L’effetto dell’expertise dell’algoritmo sulla soddisfazione del cliente è positivo e 

statisticamente significativo (F (1,196) 1571.589, p < 0.001) dunque, più l’algoritmo è 

esperto più il cliente sarà soddisfatto della scelta effettuata.  

L’analisi dimostra che l’effetto di moderazione è positivo e statisticamente significativo 

(F (1,196): 45.466, p < 0.001) e che in caso di alta trasparenza dell’algoritmo, un alto 

livello di expertise aumenta la soddisfazione del cliente (MA.tras – A.exp: 6.747, SD: 0.333; 

MA.tras – B.exp: 1.169, SD: 1.160) 

 

 

 

6. Discussione dei risultati 

 

L’analisi dei risultati ottenuti ha consentito di esplorare in profondità il ruolo della 

trasparenza algoritmica nella costruzione della soddisfazione del consumatore, facendo 

emergere un quadro coerente e articolato che conferma molte delle ipotesi teoriche 

formulate nella fase preliminare del lavoro. In primo luogo, è stata verificata l’affidabilità 

degli strumenti di misurazione impiegati attraverso un’analisi specifica delle scale, i cui 

esiti hanno evidenziato una coerenza interna estremamente elevata per tutti i costrutti 
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indagati. I valori ottenuti sono ampiamente superiori alle soglie generalmente accettate in 

letteratura per considerare attendibili le misure psicometriche, indicando che i 

partecipanti hanno compreso in modo coerente e stabile le affermazioni proposte. Questo 

risultato ha confermato la solidità metodologica dell’intero impianto sperimentale, 

rendendo superflua qualsiasi modifica o rimozione di item, e fornendo una base solida 

per le analisi successive. 

 

Prima di procedere alla verifica delle ipotesi, si è ritenuto opportuno eseguire un controllo 

della validità delle manipolazioni sperimentali, al fine di accertarsi che le condizioni 

proposte ai partecipanti fossero state effettivamente percepite secondo le intenzioni del 

disegno sperimentale. In questo senso, le analisi condotte hanno confermato che i 

partecipanti sono stati in grado di distinguere chiaramente tra i livelli di trasparenza (alta 

vs. bassa) e tra i diversi gradi di competenza attribuiti all’algoritmo (alto vs. basso). 

Questa verifica ha garantito la validità interna dell’esperimento, certificando che le 

differenze osservate nei risultati non sono attribuibili a fraintendimenti nella 

presentazione delle condizioni, bensì agli effetti delle manipolazioni sulle variabili 

oggetto di studio. 

 

Successivamente, è stata testata l’ipotesi secondo cui una maggiore trasparenza percepita 

da parte dell’algoritmo produce un effetto positivo sulla soddisfazione dell’utente. I 

risultati delle analisi statistiche confermano con chiarezza questa relazione, mostrando 

che i partecipanti esposti alla condizione di alta trasparenza riportano livelli 

significativamente più elevati di soddisfazione in merito alla scelta effettuata. Ciò 

suggerisce che la trasparenza, intesa come chiarezza informativa, contribuisce a generare 

un’esperienza percepita come più gratificante, riducendo l’ambiguità e promuovendo un 

senso di fiducia e coinvolgimento. 

 

Per approfondire il meccanismo attraverso cui si genera tale soddisfazione, è stato 

successivamente indagato il ruolo della reciprocità percepita come possibile variabile 

mediatore. L’analisi ha evidenziato che la trasparenza dell’algoritmo promuove una 

maggiore percezione di reciprocità da parte del consumatore, ovvero la sensazione che la 

relazione con il sistema algoritmico sia caratterizzata da uno scambio equo, in cui anche 
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l’utente ha un ruolo attivo e riconosciuto. Questa percezione, a sua volta, si è rivelata 

capace di incidere in modo significativo sulla soddisfazione finale. In altre parole, la 

trasparenza non solo migliora direttamente l’esperienza utente, ma attiva anche 

dinamiche relazionali che favoriscono un coinvolgimento più profondo e personale, 

generando un legame più positivo e duraturo con la tecnologia. È particolarmente 

rilevante notare che, nel momento in cui viene tenuta in considerazione la reciprocità 

percepita, l’effetto diretto della trasparenza sulla soddisfazione perde significatività. 

Questo dato indica l’esistenza di una mediazione totale, ovvero che la soddisfazione 

dell’utente dipende interamente dalla capacità della trasparenza di alimentare sentimenti 

di reciprocità. 

 

Parallelamente, è stato esaminato il ruolo della percezione di controllo come ulteriore 

meccanismo mediatore. Anche in questo caso, i risultati confermano l’efficacia del 

modello teorico proposto. È emerso che la trasparenza algoritmica rafforza nel 

consumatore la sensazione di avere maggiore controllo sulle proprie decisioni, 

contribuendo a un’esperienza più autonoma e meno passiva. Il senso di controllo si 

configura quindi come un elemento chiave nella costruzione della soddisfazione, in 

quanto consente al soggetto di sentirsi protagonista del processo decisionale, anche in 

presenza di un sistema automatizzato. Interessante osservare come, analogamente a 

quanto avviene per la reciprocità, anche in questo caso l’effetto diretto della trasparenza 

sulla soddisfazione si annulli una volta considerata la mediazione del controllo percepito. 

Questo risultato porta a concludere che, ancora una volta, si è in presenza di una 

mediazione totale, sottolineando come il valore della trasparenza risieda nella sua 

capacità di promuovere empowerment e protagonismo decisionale, piuttosto che nel suo 

effetto diretto. 

 

Infine, è stata esplorata la funzione moderatrice dell’expertise percepito dell’algoritmo, 

con l’obiettivo di comprendere se e in che modo il livello di competenza attribuito al 

sistema potesse influenzare l’intensità della relazione tra trasparenza e soddisfazione. I 

risultati ottenuti tramite analisi della varianza a due vie hanno confermato che tanto la 

trasparenza quanto l’expertise influenzano in maniera significativa la soddisfazione del 

consumatore. Tuttavia, ciò che risulta particolarmente interessante è l’interazione tra 



 

 

 
25 

 

 

 

 

questi due fattori: quando la trasparenza viene associata a una percezione elevata di 

competenza algoritmica, la soddisfazione raggiunge i livelli più alti. Questa sinergia 

suggerisce che la trasparenza, per quanto efficace, non è autosufficiente, e che il suo 

impatto positivo si amplifica notevolmente solo se l’utente percepisce l’algoritmo come 

competente, affidabile e capace di guidare decisioni informate. In sintesi, i dati raccolti 

mostrano con chiarezza che la soddisfazione dell’utente nei confronti dei sistemi 

decisionali automatizzati non dipende da una singola dimensione, ma è il risultato di 

un’interazione complessa e multilivello tra trasparenza, reciprocità, controllo percepito e 

expertise. Soltanto il bilanciamento armonico di questi elementi può garantire 

un’esperienza algoritmica realmente soddisfacente e significativa dal punto di vista 

dell’utente. 

 

7. Conclusioni  

Il presente lavoro si è posto l’obiettivo di approfondire il ruolo della trasparenza nei 

sistemi di raccomandazione (RS) e il suo impatto sulla soddisfazione del consumatore, 

indagando i meccanismi psicologici e relazionali che mediano o moderano questa 

relazione.  

Dal punto di vista teorico, questo studio fornisce una visione articolata dei fattori che 

incidono sulla soddisfazione nei contesti di interazione uomo-macchina, proponendo un 

approccio integrato al design degli RS. Dal punto di vista pratico, suggerisce ai progettisti 

e alle aziende tecnologiche di investire nella trasparenza come leva strategica, ma anche 

di sviluppare interfacce che rendano l’utente parte attiva, dotandolo di strumenti per 

comprendere e personalizzare le raccomandazioni. 

Tuttavia, la ricerca presenta anche alcune limitazioni. L’esperimento è stato realizzato in 

un contesto simulato (configurazione auto), e sarebbe utile validare il modello in contesti 

reali e più variati (e-commerce, servizi streaming, turismo, ecc.). 

Per il futuro, si apre la possibilità di esplorare altre variabili psicologiche (ad esempio, 

fiducia, coinvolgimento, senso di autoefficacia) e dimensioni contestuali (frequenza 

d’uso, complessità della scelta, livello di alfabetizzazione digitale) che potrebbero 

influenzare la relazione tra trasparenza e soddisfazione. Inoltre, sarebbe interessante 

indagare l’evoluzione della soddisfazione nel tempo, in funzione della familiarità con il 

sistema e della coerenza delle raccomandazioni ricevute. 
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9. Appendice  

Manipulation Check – trasparenza dell’algoritmo 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Manipulation Check – expertise dell’algoritmo 
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Indipendent Simple T-Test: VI → VD 
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Analisi di mediazione – PROCESS MODEL 4 – VD →Reciprocità→VI 
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Analisi di mediazione – PROCESS MODEL 4 – VD →Controllo→VI 
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Analisi di moderazione - Two Way Anova – VD → Expertise → VI 

• Expertise:  

- 1: alta expertise 

- 0: bassa expertise 

 

• Trasparenza: 

- 1: alta trasparenza 

- 0: bassa trasparenza 
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Analisi di affidabilità – trasparenza 
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Analisi di affidabilità – reciprocità 
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Analisi di affidabilità – expertise 
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Analisi di affidabilità – controllo 
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Analisi di affidabilità – soddisfazione 
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Analisi descrittive del campione 
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