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Introduzione 

 

 

 

Il complesso meccanismo di causa-effetto intercorrente tra tecnologia, società, 

cultura e abitudini sta continuamente, e progressivamente, trasformando 

molteplici aspetti della vita umana.  

Il driver principale di questi cambiamenti è in ogni caso da ricercare proprio 

nell’esponenziale evoluzione tecnologica degli ultimi anni, in particolare le 

applicazioni, i processi e i meccanismi derivanti dall’intelligenza artificiale . In 

particolare in ambito marketing, si è assistito ad una trasformaz ione sostanziale 

del consumatore, un “soggetto” oggi sempre più complesso, sfaccettato e 

differenziato, da un lato sempre più coinvolto nel processo di creazione del valore 

e dall’altro sempre più consapevole di questo suo ruolo centrale nel rapporto con 

il brand.  

L’esperienza di acquisto, quale conseguenza, trova nuove formule e nuove 

declinazioni tra gli universi analogici e digitali sempre più connessi e sovrapposti. 

Di pari passo, anche il funnel diventa sempre più articolato, frammentato e 

confuso, un aspetto che pone sfide inedite per la definizione e l’implementazione 

di strategie di comunicazione e di marketing sempre più efficaci e personalizzate.  

Se questi processi sono stati già messi in moto dal globale cambiamento socio -

culturale iniziato negli anni Ottanta e successivamente accelerati dall’introduzione 

e dalla diffusione del digitale, solo negli ultimi anni è stato compiuto un ulteriore 

passo in avanti per la disciplina grazie alle numerose applicazioni rese disponibili 

dall’intelligenza artificiale, rivoluzionando ulteriormente il concetto stesso di 

domanda e di offerta.  

L’implementazione di algoritmi capaci di raccogliere ed elaborare enormi quantità di 

dati, infatti, se dal lato aziendale consente di anticipare il comportamento dei 

consumatori e quindi suggerirgli il prodotto migliore in base ad esigenze e abitudini 

individuali, dal lato di quest’ultimo si aprono nuove possibilità e modalità per vivere 

esperienze di acquisto sempre più gratificanti e vicine alla proprie aspettative.  

Tra le tante opportunità applicative dell’ AI, di particolare interesse appaiono i c.d. 

Sistemi di raccomandazione il cui studio è ancora agli inizi, in particolare riguardo 

agli impatti generati nelle fasi del Customer Journey.  
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La pratica del passaparola del resto ha sempre svolto la sua funzione coadiuvante 

nel facilitare il nodo decisionale dell’acquisto all’interno del suo più ampio 

processo. In tal senso per molti versi, oggi, i sistemi di raccomandazione possono 

essere intesi come una sua evoluzione digitale (già diffusa nel recente passato, si 

pensi alle strategie di e-wom) ma soprattutto automatizzata. 

In via introduttiva potremmo definire un sistema di raccomandazione, o 

recommender system (RS), uno strumento di semplificazione per il processo 

decisionale del consumatore che fornisce suggerimenti su cosa acquistare (in base 

a criteri e algoritmi differenti) riuscendo ad apportare vantaggi, diretti e indiretti, 

anche all’impresa che ne fa utilizzo. Tra i vantaggi è possibile annoverare un 

incremento complessivo degli articoli venduti, in particolare quelli di nicchia o 

quelli di marchi emergenti, incrementare la soddisfazione percepita del 

consumatore, sviluppare loyalty, migliorare in termini quali -quantitavi 

l’evoluzione dei suoi bisogni. Per il consumatore invece è più facile trovare 

prodotti e servizi di suo interesse e conoscerne di nuovi.  

La diffusione piuttosto massiva di questi strumenti, ormai presenti nella maggior 

parte delle piattaforme online di vendita, ma anche nei siti e -commerce di 

proprietà, sta significativamente trasformando la CJ.  

Benché, grazie alla ricerca, appaiano piuttosto noti i possibili vantaggi e criticità 

offerti dalle implementazioni dell’AI, l’analisi della letteratura restituisce un 

quadro molto frammentato e disordinato, con evidenti lacune proprio riguardo i 

sistemi di raccomandazione. In dettaglio, si registra l’assenza di un modello 

generale di riferimento capace di interpretare come, e in quale misura, questi 

agiscano nelle singole fasi del CJ.  

Lo scopo di questo lavoro andrà dunque ad orientarsi proprio in questa direzione, 

attraverso una ricerca di tipo qualitativo volta ad indagare (fase per fase) l’utilizzo 

e i principali driver di accettazione o di rifiuto, con l’obiettivo finale di elaborare 

un framework generale. 

Il percorso di avvicinamento alla ricerca è stato avviato con un’approfondita 

analisi della letteratura, sia inerente alle trasformazione del marketing nel suo 

complesso che sulle relative applicazioni dell’AI, con particolare riferimento alle 

tipologie, alle specificità e ai meccanismi di filtraggio dei sistemi di 

raccomandazione. Nel secondo capitolo sono stati invece approfondite le 

interconnessioni tra questi e le trasformazioni accorse all’interno del CJ, ovvero 
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di come si stiano influenzando a vicenda. Nel dettaglio gli approfondimenti hanno 

riguardato molteplici studi trasversali tra le interconnessioni emergenti tra 

Customer Experience, Customer Journey e AI ed atri più dettagliati , come ad 

esempio lo Smoot” vs. “sticky” Journey Model, il Social Customer Journey e il 

Needs-Adaptive Shopper Journey Model. In chiusura, un interessante e 

recentissimo articolo sulle possibili strategie di cooperazione tra piattaforma e 

cliente per finalizzare un coinvolgimento dell’utente/consumattore a lungo 

termine. 

Nell’ultimo capitolo vene infine riportata in dettaglio la ricerca in oggetto che 

fornirà risposta, come anticipato, alla seguente Question Research: Quali sono i 

driver di acceptance e di rejection degli agenti di raccomandazione nelle diverse 

fasi del Customer Journey? 
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Capitolo 1.  

Intelligenza artificiale e sistemi di raccomandazione 

 

 

 

1.1 Il digital marketing come risposta ai cambiamenti socio-culturali 

 

Approcciare alle sfide e alle opportunità offerte dall’intelligenza artific iale e in 

particolare dai sistemi di raccomandazione1, focus di questa ricerca, è tutt’altro 

che agevole in virtù di alcune profonde trasformazioni che la stessa disciplina del 

marketing sta affrontando a partire dalla diffusione su larga scala della 

digitalizzazione.  

Nelle formulazioni definitorie tradizionali2 la disciplina si configura con un chiaro 

scopo: un processo volto ad individuare (meglio ancora anticipare) e soddisfare i 

bisogni individuali e sociali attraverso un’adeguata 

progettazione/implementazione da renderla un business profittevole. Nonostante 

oggi questa impostazione di fondo non sia concettualmente superata , almeno nella 

sostanza) oggi il quadro di riferimento appare ben più articolato e complesso per 

una molteplice serie di fattori intervenienti come la globalizzazione e 

l’internazionalizzazione dei mercati, la digitalizzazione e l’evoluzione tecnologica 

nonché le trasformazioni sociali e culturali in un complesso rapporto di causa-

effetto3.  

Una più recente e formale definizione a cura dell’American Marketing Association 

descrive la disciplina come «un insieme di attività, istruzioni e processi tesi a 

creare, comunicare, fornire e scambiare offerte che hanno valore per 

consumatori, clienti, partner e la società in generale»4.  

A partire da questi assunti iniziali comincia a delinearsi un percorso paradigmatico 

più ampio, per molti aspetti più evoluto e omnicomprensivo, andando a 

                                                 
1 Un sistema di raccomandazione o motore di raccomandazione è un software di filtraggio dei 

contenuti che crea delle raccomandazioni personalizzate specifiche per l’ utente così da aiutarlo 

nelle sue scelte. Viene utilizzato per diversi prodotti, come libri, musica, film, video, notizie e 

social media 
2 Keller K., Kotler P., Marketing management , Pearson, 2017 
3 Cellini P., La Rivoluzione Digitale , Luiss University Press, 2018 
4 https://www.ama.org/  

https://it.wikipedia.org/wiki/Utente
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sottolineare con ancor maggior forza il passaggio da un’ottica meramente 

economico-quantitaviva (fatta di volumi, fatturato e margini) ad una più incentrata 

sulle persone e sugli stakeholder5. 

Tra questi, il focus principale di questo cambiamento di prospettiva è senza dubbio 

da rintracciare nel cliente/consumatore che a seguito della digitalizzazione ha 

definitivamente perso le connotazioni passive del passato evolvendosi in 

prosumer6 (dalla fusione dei termini producer-consumer) e di consumAttore7. 

Tali considerazioni hanno condotto ad un ri-orientamento dell’attenzione verso un 

percorso di sviluppo strategico-comunicativo in direzione di questo attore, 

ponendolo cioè al centro della progettazione e dell’implementazione del marketing 

contemporaneo. 

Ma non solo, la diretta conseguenza ha finito per generare una nuova formula di 

creazione del valore, il quale non è più semplicemente creato dall’impresa ma co-

creato attraverso la stretta relazione biunivoca con il consumatore. Un processo 

progressivo che può essere definito come «[…] una forma di mercato o di strategia 

di business e di marketing che enfatizza la generazione e la realizzazione di un 

valore aziendale condiviso con il cliente. Il concetto vede il mercato come un 

luogo dove aziende e clienti/consumatori condividono, combinano e rinnovano 

insieme risorse e capacità per creare valore attraverso nuove forme d i 

interazione, servizio e metodologie di apprendimento. Si differenza dal modello, 

che possiamo definire tradizionale, dove sono presenti aziende attive e 

consumatori/clienti passivi»8. 

L’aspetto collaborativo deve essere inteso come un programma di intent i che va 

ben oltre il semplice orientamento verso il cliente, in altri termini l’evidenza 

emergente è che le aziende appaiono sempre meno autonome nel definire la 

strategia di costruzione del valore9. 

Ne consegue che, grazie all’aumentata possibilità relazionale tra le parti, la co-

creazione può essere intesa come una strategia di business che punta alla creazione 

del valore di brand condividendolo con i suoi fruitori. La brand experience dunque 

                                                 
5 Chaffey D., Smith P.R., D igital Marketing Excellence: Planning, Optimizing and Integrating 

Online Marketing , Taylor & Francis Ltd, 2017 
6 Cfr. Cova B., Giordano A., Pallera M., Marketing non-convezionale. Viral, guerrilla, tribal e i 

10 principi fondamentali del marketing postmoderno , Il Sole 24 Ore ed., 2012   
7 Cfr. Zorino M.R., Il ConsumAttore , Cleup, 2006   
8 Prahalad C.K., Ramaswamy V., The future of competition: Co-creating unique value with 

customers, Harvard Business Press, 2004, p. 12 
9 Ibidem 
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non può più essere ridotta al semplice scambio commerciale ma da considerarsi 

come lo strumento di avvicinamento ad una relazione più stretta e prolungata tra 

azienda e consumatori. L’obiettivo di lungo termine da parte delle aziende che co -

creano prodotti o servizi con i propri consumatori sarà dunque proprio quello  di 

incrementare il livello di partecipazione e di engagement in ottica relazionale10. 

Il riconoscimento della centralità del marketing relazionale sposta definitivamente 

il focus dal prodotto al consumatore, cosa che implica in primis il rispetto dei suoi 

punti di vista e delle sue aspettative da impiegare come leva principale per la 

creazione di valore attraverso l’instaurazione di un dialogo bidirezionale; una 

comunicazione, dunque, in grado di generare tra il soggetto e il brand quello stesso 

tipo di coinvolgimento affettivo e psicologico (engagement) che spinge all’azione 

e che si produce quando due persone si relazionano in maniera autentica 11. 

In questa prospettiva le parti devono così necessariamente collaborare alla 

generazione di prodotti in cui sono rintracciabili conoscenze, esperienze e consigli 

che gli individui forniscono all’azienda attraverso i comportamenti di acquisto e 

le attività rese possibili dalla rete e dai social media. Attenzione e cura del cliente 

(e per estensione a tutti gli stakeholder), responsabilità sociale, trasparenza e 

autenticità diventano così gli elementi chiave della nuova cultura di marketing, 

strumenti strategici ed operativi che permettono di affrontare il mercato non 

solamente dalla prospettiva economica e commerciale  ma anche da quella 

sociale12. 

 

 

 

1.1.1 Gli elementi chiave e il perfezionamento del Marketing mix 

 

Affrontando la questione da un versante più operativo e fattuale, semplificando, 

per digital marketing deve dunque intendersi la progettazione, l’applicazione e il 

monitoraggio di una gestione online dell’azienda sfruttando e modulando, secondo 

ogni specifica esigenza, le opportunità offerte da una molteplicità di strumenti 

come i social, il web, l’influencer marketing, i motori di ricerca, l’e -mail, le 

                                                 
10 Cfr. Kotler P., Kartajaya H., Marketing 3.0 , Gruppo24ore, 2013 
11 Turchetti V., De Nobili F., Social media marketing. Strategie per costruire e gestire 

efficacemente la comunicazione sui social media , Area 51 Publishing, 2015 
12 Meerman Scott D., Le nuove regole del marketing , Hoepli, 2013 
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piattaforme per le recensioni, i software di controllo e monitoraggio, ecc. ai quali 

vanno ad aggiungersi ulteriori potenzialità fornite dai recenti sviluppi 

dell’intelligenza artificiale.  

 Si vuole in ogni caso ricordare che il successo di queste iniziative re sta legato a 

due ordini di fattori: l’utilizzo in integrazione ai media tradizionali ed un 

approccio olistico complessivo che comunichi un messaggio multicanale 

univoco13. 

Una strategia perfettamente pianificata in tal senso permetterà14: 

 Una più precisa identificazione dei bisogni e una più efficiente 

profilazione della clientela mediante analisi dettagliate e il data mining 15 

ma anche attraverso tutti i feedback prodotti da commenti, recensioni, 

richieste, reclami, sondaggi, bacheche, community ecc.  

 Coinvolgimento e dialogo stimolano l’instaurasi di un rapporto 

fiduciario più solido rendendo possibile in molti casi l’anticipazione 

delle esigenze e dei bisogni latenti. Questo è possibile proprio grazie 

alla grande quantità di dati, abitudini, preferenze e comportamenti 

raccolti, successivamente sistematizzati e interpretati, che consentono 

campagne altamente personalizzate. 

 Più alto è il grado di coinvolgimento, tanto maggiori saranno le 

informazioni raccolte e dunque ancora più efficienti le strategie per 

soddisfare proficuamente ed efficientemente le necessità individuate.  

Nell’ambito del marketing digitale, il pieno sfruttamento delle opportunità che 

offre può essere raggiunto solo attraverso un adeguato sviluppo relazionale con il 

pubblico. Nel dettaglio, sono stati individuati cinque elementi chiave volti alla 

comprensione delle esigenze, dei problemi, degli interessi e dei bisogni del 

consumatore mediante la raccolta di dati e informazioni . Gli obiettivi sono rivolto 

ad ottimizzare la risposta, la fidelizzazione e l’instaurazione di una relazione 

positiva e duratura16:   digital devices, digital platform, digital media, digital data 

e digital techonlogy.  

                                                 
13 Keller K., Kotler P., Marketing management , Pearson, 2017 
14 Chaffey D., Smith PR, Digital Marketing Excellence: Planning, Optimizing and Integrating 

Online Marketing , Taylor & Francis Ltd, 2017 
15 L’insieme di tecniche e metodi per estrarre dati significativi ancorché impliciti, rispetto a un 

particolare scopo, da un database o comunque da una qualunque fonte informativa.  
16 Chaffey D., Smith PR, Digital Marketing Excellence: Planning, Optimizing and Integrating 

Online Marketing , Taylor & Francis Ltd, 2017 
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Ad oggi appare evidente come il digitale sia in grado di influenzare la quasi totalità 

del business e quindi anche l’insieme delle strategie e delle leve del marketing, i 

piani di comunicazione e gli adeguamenti tecnologico-organizzativi necessari. 

Appare chiaro quindi come il marketing mix debba essere ripensato ed ampliato 

in maniera da adattarlo coerentemente con le novità introdotte dalla 

digitalizzazione. Sebbene la nozione in oggetto non sia definibile a tutti gli effetti 

come una vera e propria teoria scientifica, fornisce ugualmente un quadro 

concettuale ed operativo non indifferente.  

L’originario modello delle “4P” (product, price, place e promotion) fu ipotizzato  

per la prima volta nella prima metà degli anni Sessanta e ampiamente diffuso negli 

anni successivi soprattutto ad opera di Philip Kotler17. L’evoluzione della materia a 

seguito dei cambiamenti tecnologici, del mercato e dei consumatori, nonché la 

necessaria modulazione di fondo delle prospettive dello stesso marketing, ha condotto 

all’introduzione di ulteriori variabili intervenienti trasformando così il modello in 

“8P”. Sono stati infatti aggiunti18: 

 People. Gli individui in tale accezione devono intendersi come l’insieme 

di tutti gli stakeholders con particolare enfasi sul personale interno  

(motore aziendale su cui imperare un solido vantaggio competitivo 19) ma 

soprattutto sui clienti, che in ottemperanza allo shift culturale in atto non 

può più considerarli come meri consumatori . 

 Processes. L’organizzazione procedurale dei meccanismi di marketing 

devono rientrare all’interno di una logica di processo coinvolgendo tutto 

il personale interno ed esterno. Solo attraverso una corretta 

programmazione degli interventi in processi, attività e programmi sarà 

possibile ottimizzare il valore della grande quantità di informazioni e 

gestire al meglio le variabili intervenienti. Ciò rende possibile 

                                                 
17 Per un’approfondita revisione sull’argomento cfr. Chai -Lee G., A Review of Marketing Mix: 

4Ps or more? , in International Journal of Marketing Studies, 1(1), 2009, pp. 1-12 
18 Keller K., Kotler P., Marketing management , Pearson, 2017 
19 Si considerino al riguardo gli sviluppi teorico -applicativi più recenti dell’organizzazione 

aziendale della psicologia del lavoro e del comportamento organizza tivo. Cfr. Harrington H.J., 

Voehl F., Total Innovative Managemente Exellence (TIME). The future of innovation , 

Productivity Press, 2020; Tosi H.L., Pilati M. (2015), Comportamento Organizzativo: Attori, 

Relazioni, Organizzazione, Management , Egea, 2015; Monaca M., Clima etico e leadership 

distributiva. Una nuova prospettiva del contesto organizzativo , Fortini Ed., 2020; Fellenz M.R., 

Martin J., Organizational Behaviour and Management , Cengage Learning EMEA, 2017 
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l’instaurazione di rapporti reciprocamente vantaggiosi, dischiudendo 

contemporaneamente alla creatività e all’innovazione.  

 Programs. I programmi riflettono l’insieme organizzato delle attività di 

comunicazione dirette verso il cliente. Queste attività necessitano  di 

grande integrazione e coerenza, indispensabili per creare il giusto 

ambiente di credibilità e rispetto nonché il raggiungimento reciproco dei 

rispettivi obiettivi, sia dal lato aziendale che dalla clientela.  

 Performance. Questa deve chiaramente includere tutte le prestazioni 

finanziarie ed economiche ma non certo limitarsi solo a queste. Anzi, di 

crescente importanza, sempre nell’ottica di un approccio incrementale 

degli stakeholders20, sono le componenti relative alla responsabilità 

sociale, ambientale ed etica21. 

 

 

 

1.1.2 Gli sviluppi tecnologici dell’ultimo ventennio. L’approdo del marketing 

all’intelligenza artificiale  

 

In via introduttiva è possibile descrivere la rivoluzione digitale, da una prospettiva 

strettamente “tecnica”, come quel transito dal la tecnologia meccanica ed 

elettronica di tipo analogico a quella elettronica digitale. Il processo fu 

originariamente avviato sul finire degli anni Cinquanta del secolo scorso nei Paesi 

più industrializzati mediante il progressivo sviluppo e adozione di computer e 

memorie digitali. Tale percorso è poi man mano  progredito nel corso degli anni 

in seno alla c.d. Terza Rivoluzione e all’attuale Quarta Rivoluzione Industriale 22. 

Il periodo odierno, caratterizzato da grandi mutamenti multidimensionali guidati 

dall’incessante sviluppo tecnologico, trova definizione con la nozione di 

“rivoluzione informatica”, un termine con il quale si vanno ad identificare le ampie 

trasformazioni sociali, culturali, politiche ed economiche a seguito degli impulsi 

                                                 
20 Cfr. Freeman R.E., Strategic management:  a  stakeholder approach, Pitman, 1984; Clarkson, 

M.B.E. 1995, “A Stakeholder Framework for Analizing and Evaluating Corporate Social 

Performance”, Academy of Management Review, 20, pp. 92 -117 
21 D’Orazio E., Le responsabilità degli stakeholder e la definizion e di un nuovo framework per 

l’analisi e la valutazione dei codici etici di impresa , in Politeia, XXV, 93, 2009, pp. 205-220 
22 Schwab K., The Fourth Industrial Revolution , World Economic Forum, 2015, trad. La quarta 

rivoluzione industriale , Franco Angeli, 2016 

https://it.wikipedia.org/wiki/Klaus_Schwab
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forniti dalle Tecnologie dell’Informazione e della Comunicazione (ICT). In 

particolare ci si riferisce a quel variegato insieme di dispositivi e device interattivi 

(tablet, pc, smartphone ecc.), il Word Wide Web e il digitale terrestre, tutti 

elementi che insieme hanno concorso alla moltiplicazione dei canali di accesso 

all’informazione, di fatto cambiando le stesse modalità di creazione e fruizione 

dell’atto comunicativo23.  

Dunque, in estrema sintesi, l’era digitale (o era dell’informazione) va a 

caratterizzarsi proprio attraverso l’ampia diffusione dei prodotti digitali e ai 

mutamenti sociali, politici ed economici intercorsi con l’avvento della 

digitalizzazione all’interno di un complesso meccanismo relazionale di causa -

effetto24. 

Uno degli snodi centrali di questo processo è costituito dal sistema della 

comunicazione poiché ogni sua componente si presta perfettamente ad essere 

razionalizzata, prodotta, diffusa, trasformata e condivisa digitalmente. Stessa 

rilevanza anche in ambito della finanza25 e del marketing26,  concentrata su 

creazione, gestione e scambio di conoscenze (transazioni), infatti, la rivoluzione 

digitale «ha prodotto negli ultimi vent’anni una trasformazione altrettanto grande 

in quanto è riuscita a realizzare tre condizioni di straordinaria importanza: 

connettere in modo sistematico e istantaneo tutti gli operatori del mondo; 

introdurre crescente complessità di prodotto; creare modelli per la pianificazione 

delle operazioni (valutazione del rischio inclusa) sempre più sofisticati »27. 

A partire da questa base infrastrutturale si sono andate a sviluppare e sovrapporre 

ulteriori tecnologie mettendo in moto un immenso processo di innovazione 

continua. Tra le tantissime opportunità emergenti si pensi ad esempio alla robotica 

e all’automazione, alla blockchain, all’Internet delle Cose (IoT), realtà virtuale, 

                                                 
23 Codenotti B., Leoncini M., La rivoluzione silenziosa. Le grandi idee dell’informatica alla base 

dell’era digitale, Codice, 2020 
24 Castells M., The Rise of the Network Society, The Information Age: Economy, Society and 

Culture, Vol. I., Blackwell, 1996; Giordana F.,  Tecnologie, media e società mediatica: 

evoluzioni, influenze ed effetti degli strumenti di comunicazione sulla società dagli anni sessanta 

ai giorni nostri , Franco Angeli, 2005 
25 Si pensi, a semplice titolo esemplificativo alle cryptovalute  e alla blockchain . Cfr. AA.VV., 

Criptovalute e Blockchain: Un viaggio nella tecnologia di Bitcoin, finanza decentralizzata, NFT 

e smart contract per capire una volta per tutte co me funzionano le criptovalute e la blockchain , 

FinanzaViva, 2021; Chiap G., Ranalli J., Bianchi A., Blockchain. Tecnologia e applicazioni per 

il business, Hoepli, 2019  
26 Keller K., Kotler P., Marketing management , Pearson, 2017 
27 Pilati A., Le sfide attuali della rivoluzione digitale , in “Italianieuropei”, 1, 2010 
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nuove tecnologie computazionali, computer quantistici, cloud, ecc., ma soprattutto 

ai grandi passi in avanti compiuti in ambito di intelligenza artificiale. Ogni 

elemento a sua volta si ramifica, si diversifica (o si integra) prestandosi ad 

innumerevoli ulteriori sviluppi e/o in applicazioni in ambiti disciplinari, settoriali 

o merceologici estremamente diversi e distanti  tra loro28. 

Il frame che questo stato di sviluppi sta generando è ancora ben lontano dal 

prevederne tutti i possibili esiti, ciò che è certo è che sta plasmando velocemente 

un nuovo presente. In particolare, è proprio l’intelligenza artificiale che sta 

occupando l’ambito più attivo e fecondo offrendo possibilità di sviluppo 

economico e  sociale con pochi precedenti nella storia, benché certamente non 

privo di rischi, incognite e pericoli29.  

La fusione dell’intelligenza artificiale con tecnologie innovative, l’automazione, 

l’IOT e discipline diverse, ad esempio, sta conducendo alla creazione di nuovi  

mercati, nuovi prodotti, nuove modalità di distribuzione, di comunicazione e 

promozione30.  

In estrema sintesi dunque, la diffusione di queste nuove tecnologie e applicazioni 

stanno generando enormi cambiamenti non solo nella maggior parte dei settori 

industriali, nell’organizzazione aziendale e nella vita quotidiana di tutti ma anche 

nel modo di approcciare al marketing grazie a strumenti e opportunità 

semplicemente impensabili fino a soli pochi anni fa. Anzi, sebbene l’argomento 

sarà dettagliato nelle prossime pagine, in via introduttiva si può certo affermare  

che negli ultimi anni l’intelligenza artificiale abbia definitivamente raggiunto e 

(s)travolto il mondo del marketing, contribuendo, in modo sempre più efficace, al 

raggiungimento dei suoi obiettivi, così come quelli degli utenti/consumatori31. 

 

 

 

 

 

 

                                                 
28 Mandelli A., Intelligenza artificiale e marketing. Agenti invisibili, esperienze, valore e 

business, Egea, 2018 
29 Semoli A., AI marketing , Hoepli, 2019 
30 Jarek K., Mazurek G., Central European Business Review, Marketing and Artificial 

Intelligence, 2019 
31 Semoli A., AI marketing , Hoepli, 2019 
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1.2  Introduzione all’intelligenza artificiale 

 

Innanzitutto è doveroso sottolineare un ampio spettro definitorio di intelligenza 

artificiale (AI) mancando di fatto una “soglia minima di condivisione” tra  gli 

esperti di settore. Questo è dovuto a molteplici fattori, sia dal fatto che i dettagli 

mutino in relazione alla disciplina che la osserva che per l’odierna imprevedibilità 

riguardo ai possibili sviluppi futuri. Ad intricare il quadro anche l’intrinseca 

difficoltà nel circoscrivere il significato stesso di intelligenza, tanto per le 

macchine quanto per gli esseri umani32.  

Una definizione basilare di quest’ultima la considera un «complesso di facoltà 

psichiche e mentali che consentono di pensare, comprendere o spiegare i fatti o 

le azioni, elaborare modelli astratti della realtà, intendere e farsi intendere dagli 

altri, giudicare, e adattarsi all’ambiente»33. 

Secondo l’opinione di Gottfredson34, per intelligenza umana deve intendersi una 

funzione mentale di tipo generale che ricomprende soprattutto, tra una molteplicità 

di caratteristiche, di pianificare, risolvere problemi, ragionare, astrarre e 

apprendere (anche dall’esperienza). Si vuole quindi sottolineare la capacità del 

cervello umano di apprendere e comprendere, certamente, ma anche di essere in 

grado di riutilizzare tali informazioni per guidare l’azione e le decisioni in nuove 

situazioni. 

L’AI quindi può innanzitutto essere intesa come la qualità di “meccanizzare” il 

pensiero umano il cui nucleo di definizioni ruotano attorno a due possibili 

variazioni35, da un lato la capacità di simulare le funzioni celebrali umane 36 e 

dall’altro la costruzione di modelli computazionali razionali 37.  

In via esemplificativa dunque, la definizione di IA ricomprende l’art icolato 

insieme di ricerche e studi multidisciplinari (in ogni caso “guidati” 

                                                 
32 Mandelli A., Intelligenza artificiale e marketing. Agenti invisibili, esperienze, valore e 

business, Egea, 2018 
33 Enciclopedia Treccani, in 

https://www.treccani.it/enciclopedia/intelligenza#:~:text=Psicologia,%2C%20e%20adattarsi%2

0 
34 Gottfredson, L.S., Mainstream science on intelligence: An editorial with 52 signatories, history 

and bibliography [Editorial], in Intelligence, 24(1), 1997 13–23 
35 Semoli A., AI marketing , Hoepli, 2019 
36 Cfr. Bellman R., Artificial Intelligence: Can Computers Think? , Course Technology, 1978; 

Kurzweil R., The age of intelligent machines , MIT Press, 1990 
37 Cfr. Charniak E., McDermott D., Introduction to Artificial Intelligence , Addison-Wesley, 

1985; Luger G.F., Stubblefield W.A., Artificial Intelligence: Structures and Strategy for complex 

problem solving , The Benjamin/Cummings,  1993 
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dall’informatica) volti alla progettazione e allo sviluppo di macchine con 

prestazioni simili a quelle dell’intelligenza umana38. In altri termini, computer 

capaci di simulare le funzioni cognitive proprie dell’uomo come: imparare, 

percepire, interagire con l’ambiente circostante, ragionare, affrontare e risolvere 

problemi complessi ed essere creativa39. 

Tralasciando l’evoluzione tecnologica e le relative definizioni tecnico -filosofiche 

che si sono succedute e sovrapposte nel corso del tempo, un recente studio 40 

sembra fornire una buona sintesi storica, nonché una fotografia piuttosto precisa 

di quello che oggi debba intendersi per AI. Gli autori mettono innanzitutto in 

risalto il fatto che l’AI è un campo universale che va a ricomprendere moltissime 

sottocategorie, alcune generiche (quali ad esempio l’apprendimento , il 

ragionamento, ecc.) ed altre più specifiche (dimostrazioni di teoremi matematici, 

giocare a scacchi, ecc.). I presupposti su cui poggiano entrambe afferiscono in 

ogni caso a quattro fattori: 1) l’azione, 2) l’interazione e il confronto con l’uomo, 

3) il pensiero e 4) la razionalità. A partire da questi fattori di base è possibile 

riconoscere: 

 Sistemi che agiscono come un essere umano. Trattasi di macchine 

finalizzate a svolgere attività che simulano l’intelligenza umana. L’appiglio 

teorico di questo filone fu proposto direttamente da Alan Turig 41 nel 1950, 

uno dei padri fondatori della moderna informatica. Il suo test omon imo è 

volto a misurare la corrispondenza e la conformità di un “comportamento 

umano” in una macchina. Superare il test significa quindi che un computer 

è in grado di “ingannare” l’osservatore che non sarà in grado di distinguerlo 

da un essere umano.  

 Sistemi che pensano come un essere umano. In questo caso l’accento è posto 

non tanto sui comportamenti/azioni quanto il confronto e la corrispondenza 

temporale e di ragionamento. Ponendo cioè dei quesiti , le risposte umane e 

quelle artificiali devono cioè presentarsi affini e confrontabili. Se nel primo 

                                                 
38 Lee J., Suh T., Roy D. and Baucus M. , Emerging Technology and Business Model Innovation: 

The Case of Artificial Intelligence , in Journal of Open Innovation: Technology, Market, and 

Complexity, 5(3), 2019, pp. 44-57 
39 Cautela C., Mortati M., Dell'Era C. and Gastaldi L., The impact of artificial intelligence on 

design thinking practice: Insights from the ecosystem of startups, in Strategic Design Research 

Journal, 12(1), 2019, pp. 114-134; Andriole S., Artificial Intelligence, Machine Learning, and 

Augmented Analytics, in Life in C-Suite, 2019, pp. 56-59  
40 Russell Stuart J., Norvig P., Artificial Intelligence: A Modern Approach , Pearson,  2020 
41 Turing A.M, Computing machinery and intelligence , in Mind, 59, 1950 pp. 433-460 
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caso il principale apporto disciplinare giunge proprio dall’informatica, in 

quest’ultimo le scienze e le neuroscienze cognitive giocano un ruolo di 

primo piano consentendo la creazione di modelli basati sulle ret i e sugli 

schemi neurali.  

 Sistemi che pensano razionalmente. Partendo dal presupposto che il 

pensiero umano non sia sempre del tutto razionale, il focus qui è rivolto alla 

pura capacità logica, ovvero alla inconfutabilità del ragionamento e delle 

affermazioni. Considerando la necessità di una conoscenza totale e certa 

(impensabile raggiungerla per l’uomo, che tra l’altro è chiamato ad inserirla 

nella macchina sotto forma di dati), l’approccio di per sé non è attuabile in 

ogni ambito e circostanza sebbene la teoria delle probabilità applicate al 

pensiero artificiale possa essere uno strumento utile allo scopo.  

 Sistemi che agiscono razionalmente. In quest’ultima fattispecie viene a 

realizzarsi una macchina che agisce secondo razionalità, ottimizzando il 

raggiungimento di un compito. Tuttavia, come per gli esseri umani sussi ste 

sempre il problema di una razionalità “finita” e non illimitata, data dalla 

tecnologia e dalle capacità computazionali della macchina stessa.    

 

Concludendo, in termini pratici, l’AI costituisce un cambiamento di paradigma 

epocale che sta guidando gli ultimi sviluppi del progresso scientifico in molteplici 

campi e applicazioni in ragione della sua estrema versatilità, motivo per il quale 

attrae costantemente investimenti strumentali e nella ricerca. Lo sviluppo è altresì 

guidato da altre tecnologie abilitanti e da altri fattori come la crescita dei Big Data, 

elevate prestazioni computazionali a costi relativamente bassi e la continua e 

progressiva diffusione di nuove tecnologie basate sull ’AI42. 

 

 

 

 

 

 

                                                 
42 Overgoor G., Chica M., Rand W. and Weishampel A. , Letting the Computers Take Over: Using 

AI to Solve Marketing Problems , in California management review, 1-30, 2019, pp. 156-185 
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1.3 La trasformazione del Customer Journey, il sovraccarico informativo e le 

soluzioni offerte dai sistemi di raccomandazione  

 

La nozione di Customer Journey ad oggi, costituisce probabilmente uno dei 

concetti chiave del marketing contemporaneo, ricomprendendo al suo interno 

alcuni elementi centrali, quali ominicanalità, customer experience, marketing 

multicanale, fino a sconfinare in altre discipline come la sociologia dei consumi, 

la psicologia sociale e, per certi versi, anche nell’organizzazione aziendale, 

soprattutto nei casi in cui viene richiesto per il brand un cambiamento sostanziale 

di paradigma strategico-operativo. 

In estrema sintesi per Customer Journey si intende il “viaggio” che il consumatore 

compie dalla percezione di un bisogno fino al suo soddisfacimento mediante 

l’acquisto di un bene o di un servizio. Volendo estendere la portata concettuale, 

sarebbe tuttavia più corretto intendere questo percorso come l’esito di un processo 

relazionale che si instaura tra cliente e brand, ovvero la storia del legame che viene 

a crearsi e modificarsi tra i due soggetti all’interno di un’ottica bidirezionale 43. 

Si intuisce come il concetto di Customer Journey vada a integrarsi con quello 

di omnicanalità, dove l'obiettivo è proprio quello di intercettare e coinvolgere il 

consumatore in tutti i canali, touchpoint e fasi di acquisto. Sono proprio i 

touchpoint (fisici o virtuali) le tappe di questo viaggio ed è nel passaggio tra un 

canale all'altro che si gioca una grossa fetta della  relazione con il cliente. Per 

l’azienda, conoscere nel dettaglio le fasi del percorso appare cruciale per molti 

aspetti, soprattutto per la corretta pianificazione strategica ed operativa dei suoi 

interventi e, dunque, guidare razionalmente gli stanziamenti di budget al fine di 

ottimizzare la soddisfazione dei propri clienti44. 

Se fino a qualche anno fa, almeno fino a prima dell’estrema capillarità e 

pervasività di internet, device e delle relative strategie di vendita multicanale, la 

letteratura descriveva questo processo di avvicinamento in maniera piuttosto 

“semplice” e lineare, snodandosi attraverso i caratteristici cinque passaggi 

dell’awarness, familiarity, consideration, purchase e loyalty. Oggi il processo 

appare invece estremamente più complesso e articolato mostrando tutti i limiti del 

                                                 
43 Følstad A., Kvale K, Customer journeys: a systematic literature review , in Journal of Service 

Theory and Practice, 28(2), 2018, pp. 196-227 
44 Lemon K.N. e Verhoef P.C.,  Understanding Customer Experience Throughout the Customer 

Journey, in Journal of Marketing, 80, 2016, pp. 69-96 

https://blog.osservatori.net/it_it/omnichannel-significato-strategie
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precedente modello. La molteplicità degli strumenti e dei touchpoint si incrociano 

e si sovrappongono continuamente, basti pensare all'utente che perfeziona 

l'acquisto in negozio dopo aver effettuato la propria scelta online (o viceversa), 

oppure ancora ai cosiddetti modelli  click & collect, che presuppongono che 

l’ordine avvenga online ma il ritiro in punto vendita. Appare evidente che 

l'integrazione tra touchpoint fisici e digitali  ormai si configura come un insieme 

unitario, estremamente complesso e con una sovrabbondanza di informazioni 45. 

Sul tema, alcuni osservatori rilevano l’esistenza di un “nodo decisionale” critico 

intermedio all’interno del processo, il c.d “messy middle”46, ovvero quelle fasi del 

percorso d’acquisto, molto confuse, che avvengono tra il primo trigger e l'acquisto 

effettivo. Con l'emergenza COVID-19 che ha accelerato il passaggio agli acquisti 

online e alle ricerche sul Web in tutto il mondo, anche per i brand cercare di 

comprendere il senso di tutto questo appare di strategica rilevanza. Il nodo 

primario da sciogliere verte dunque sulla comprensione del modo in cui i 

consumatori prendono decisioni in un ambiente online con innumerevoli opzioni 

e infinite informazioni a disposizione. 

Se da un lato infatti è oggi possibile accedere ad una immensa moltitudine di 

prodotti/servizi e relative informazioni in merito, dall’altro emerge la criticità di 

riuscire ad orientarsi in questo oceano informativo. Potrebbe cioè verificarsi il c.d. 

Choice overload, ovvero quel fenomeno che viene a verificarsi quando le numerose 

opportunità di scelta, tutte egualmente valide, diventano sovrabbondanti 

scatenando nel soggetto una sostanziale motivazione nello scegliere cos ì come 

della soddisfazione sulla scelta effettuata47.  

Occorrerebbe quindi trovare un giusto equilibrio tra sforzo mentale da compiere e 

la ricompensa ottenuta . Schwartz48 in proposito cita uno studio in cui vengono 

raccolte ed elaborate le sensazioni di alcuni clienti in un supermercato durante la 

scelta di acquisto di un prodotto tra la molteplicità di proposte disponibili . Le 

osservazioni finali dimostrano che all’aumentare delle  offerte diminuisce 

                                                 
45 Nosi C., Consumer Journey. Gestire strategicamente la customer experience per competere , 

Franco Angeli, 2019 
46 Belsky S., The Messy Middle: Finding Your Way Through the Hardest a nd Most Crucial Part 

of Any Bold Venture , Penguin, 2018  
47 Hadar L., Sood S., When knowledge is demotivating: Subjective knowledge and choice 

overload, in Psychological Science , 25(9), 2014, pp. 1739-1747; Chernev A., Böckenholt U., 

Goodman, J., Choice overload: A conceptual review and meta-analysis, in Journal of Consumer 

Psychology, 25(2), 2015, pp. 333-358 
48 Schwartz B., The paradox of choice: Why more is less,  Ecco, 2004 
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progressivamente l’incentivo all’acquisto e quando questo veniva comunque 

portato a termine, si registra comunque una minore soddisfazione per la scelta 

effettuata.  

Dalla prospettiva del brand invece, la questione va affrontata su un p iano 

differente, in quanto deve ottemperare a due necessità contemporaneamente: da un 

lato incrementare e diversificare le vendite e dall’altro aiutare il consumatore nella 

scelta in modo da soddisfare i suoi bisogni individuali riducendo però al minimo 

il suo impegno cognitivo per effettuarla49. 

Come è possibile notare, l’approccio multidisciplinare diventa sempre più 

indispensabile in molti ambiti del sapere e in particolare proprio nel marketing, 

chiamato a comprendere e a ottemperare a molteplici funzion i strategiche ed 

operative. Ci si riferisce in questo caso alle modalità comportamentali e 

decisionali dell’essere umano anche in virtù dell’utilizzo d i bias cognitivi, o 

distorsioni cognitive, radicati a fondo nella sua mente per affrontare e gestire i 

concetti complessi e su larga scala. Aspetti ben noti e conosciuti ben prima di 

internet ma non sufficientemente indagati sulle decisioni di acquisto online. Tra 

lo stimolo iniziale e l’azione di acquisto dunque, esiste un momento centrale in 

cui i consumatori sono confusi, disorientati e sopraffatti dalla quantità delle 

informazioni. Le persone cercano informazioni su prodotti e brand di una categoria 

e poi valutano tutte le opzioni a loro disposizione. Questo si riflette in due schemi 

mentali diversi che prendono forma nel “messy middle” del percorso di 

acquisto: esplorazione (un'attività espansiva) e valutazione (un'attività riduttiva).  

Qualsiasi cosa stia facendo una persona, in un'ampia varietà di fonti online, come 

motori di ricerca, social media, aggregatori e siti web di recensioni, può essere 

classificata in una di queste due mentalità. Le persone si muovono continuamente 

tra queste modalità gemelle di esplorazione e valutazione, ripetendo il ciclo tutte 

le volte necessarie per arrivare a una decisione di acquisto finale. Nel processo di 

valutazione-esplorazione i bias cognitivi modellano il comportamento di acquisto 

influenzando le motivazioni alla scelta di un marchio o di uno specifico prodotto. 

La diretta conseguenza è l’omnicanalità che va ripensata e progettata fin dalle sue 

                                                 
49 Johnson E.J. et al., Beyond nudges: Tools of a choice architecture , in Marketing Letters, 23, 

2012, pp. 487-504 
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fondamenta, in un’ottica olistica e integrata, piuttosto che come un processo da 

implementare di volta in volta con modalità spot 50. 

In siffatti contesti, il valore dei “dati” diventa così esponenziale, o meglio , le 

capacità e le competenze di raccoglierli ed elaborarli per sfruttali in maniera 

razionale e integrata. Dati generati dagli stessi utenti durante i loro percorsi on e 

offline, ovvero dai molteplici touchpoint (punto vendita, sito Internet, piattaforma 

eCommerce, contact center, mobile app, canali di direct marketing, advertising, 

ecc.), oppure trattasi di dati immagazzinati in svariati sistemi informativi (Crm, 

sistemi di cassa/transazionali, Erp, Pim, ecc.) oppure ancora dati che possono 

provenire dall’esterno dell’azienda (ad esempio, acquistati da data provider terzi). 

Quindi le attività di raccolta, analisi ed elaborazione dei dati  possono giocare in 

tal senso un ruolo fondamentale nella definizione del Customer Journey, anche in 

termini di Customer Journey Map51.  

 

 

 

1.3.1 Caratteristiche, funzioni e benefici dei RS 

 

Dunque, nell’epoca dei “big data”, della proliferazione delle informazioni  e della 

più accurata personalizzazione di massa dell’offerta  nella storia, grazie al web52, 

le imprese si trovano nella necessità di sciogliere e facilitare il “nodo decisionale” 

sempre più complesso del processo di acquisto. Tra le molteplici strategie messe 

in campo, la pratica del passaparola ha sempre svolto una sua funzione facilitatrice  

in tal senso ed oggi i sistemi di raccomandazione, per molti versi, possono essere 

intesi come una sua evoluzione digitale (già diffusa nel recente passato, si pensi 

alle strategie di e-wom53) ma soprattutto automatizzata. 

                                                 
50 Belsky S., The Messy Middle: Finding Your Way Through the Hardest and Most Crucial Part 

of Any Bold Venture , Penguin, 2018 
51 Cfr. Blokdyk G., Customer Journey Analytics And Big Data A Complete Guide - 2020 Edition , 

Emereo Pty, 2019. Su questi temi si tornerà nel secondo capitolo con maggiore approfondimento 

e con le relative connessioni agli sviluppi attuali dell’IA e dei sistemi di raccomandazione.  
52 A Jeff Bezos, CEO di Amazon, è stata ad esempio attribuita la seguente affe rmazione: 

«Different from a traditional brick-and-mortar store where there is only one store for all users, 

in e-commerce, if you have 3 million customers on the Web, you should have 3 million stores on 

the Web».   
53 Cfr. Donthu N. et al., Mapping the electronic word-of-mouth (eWOM) research: A systematic 

review and bibliometric analysis , in Journal of Business Research, 135, 2021, pp. 758 -773; 

Bhaiswar R., Meenaski N., Chawla D., Evolution of Electronic Word of Mouth: A Systematic 
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In via introduttiva potremmo definire un sistema di raccomandazione, o 

recommender system (RS), uno strumento di semplificazione per il processo 

decisionale del consumatore che fornisce suggerimenti su cosa acquistare (in base 

a criteri e algoritmi differenti, come si vedrà) che riesce ad apportare vantaggi, 

diretti e indiretti, anche all’impresa che ne fa utilizzo. Infatti, viene resa più 

agevole ed economica una politica commerciale più mirata e fine consentendo un 

aumento delle vendite mediante una più appropriata corrispondenza tra prodotti e 

necessità/bisogni di ogni singolo cliente, attuale, futuro o potenziale54. 

Lo studio dei sistemi di raccomandazione in ogni caso, è relativamente nuovo 

rispetto la ricerca e la prassi di altri strumenti e tecniche informative classiche 

come ad esempio le banche dati o motori di ricerca (ovvero meccanismi non 

automatizzati che richiedono il diretto intervento dell’utente). I RS in ogni caso, 

iniziano ad emergere come argomenti indipendenti già negli anni ’9055, sebbene il 

grande interesse sia molto più recente e interconnesso agli sviluppi dell’AI. Come 

osservano Ricci e colleghi56 tali risultati sono direttamente osservabili per una 

serie di fattori:    

 I sistemi di raccomandazione svolgono un ruolo importante in sit i Internet 

di alto livello come come Amazon.com, YouTube, Netflix, Spotify, 

LinkedIn, Facebook, Tripadvisor, ecc., senza considerare che molte altre 

società di medio livello cominciano a sviluppare  e distribuire RS come 

parte dei servizi che forniscono ai propri abbonati , come ad esempio 

Netflix57. 

 Sempre più numerose conferenze e workshop si susseguono 

specializzandosi proprio sul tema, tra tutte l'Association of Computing 

                                                 
Literature Review Using Bibliometric Analysis of 20 Years (2000–2020), in FIIB Business 

Review 10(3), 2021, pp. 215-231 
54 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojokoh B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal. 16, 2015, pp. 261–273 
55 Balabanovic M., Shoham Y., Content-based, collaborative recommendation , in 

Communication of ACM 40(3), 1997, pp. 66–72; Goldberg D., Nichols D., Oki B.M., Terry D., 

Using collaborative filtering to weave an information tapestry , in Commun. ACM , 35(12), 1992, 

pp. 61–70; Resnick P., Iacovou N. Suchak, M., Bergstrom P., Riedl J., Grouplens: An open 

architecture for collaborative filtering of netnews , in Proceedings ACM Conference on 

Computer-Supported Cooperative Work, 1994, pp. 175–186; Shardanand U., Maes P., Social 

information filtering: algorithms for automating “word of mouth” , in Proceedings of the 

Conference on Human Factors in Computing Systems, 1995, pp. 210 –217  
56 Ricci F., Rokach L., Shapira B., Recommender Systems Handbook (Second Edition) , Springer, 

2015 
57 Koren Y., Bell R.M., Volinsky C., Matrix factorization techniques for recommender systems ,  

in IEEE Computer 42(8), 2009, pp 30–37 
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Machinery (ACM) sui Recommender Systems (RecSys), conferenza che si 

pone come principale evento annuale nella ricerca e nelle applicazioni in 

questa tecnologia. Senza contare sessioni dedicate in altre conferenze 

generiche nel settore banche dati, sistemi informativi e sistemi adattativi.  

 Presso Università e Istituti superiori di tutto il mondo si moltiplicano corsi 

di studio e laureati con formazione interamente incentrata sui RS, così come 

tutorial e pubblicazioni58. 

 Lo stesso dicasi per le pubblicazioni in riviste scientifiche e accademiche 

tra cui AI Communications, IEEE Intelligent Systems, International Journal 

of Electronic Commerce, International Journal of Computer Science and 

Applications; ACM Transactions on Computer Human Interaction, ACM 

Transactions on Information Systems (2004) ecc.  

 

Come accennato lo strumento si rileva particolarmente utile sia dal lato cliente che 

sul versante del server provider. Tra i vantaggi principali offerti dai SR a questi 

ultimi si individuano59:  

 Incremento del numero complessivo di articoli venduti . Costituisce 

probabilmente la funzione più importante che da sola ne giustificherebbe 

l’utilizzo, ovvero arrivare a vendere un numero maggiore di prodotti o 

servizi rispetto ad una situazione senza alcuna tipologia di 

raccomandazione. Questo del resto è anche piuttosto intuitivo e sorretto da 

una logica probabilistica, poiché i consigli sono presentati mediante 

algoritmi che correlano le preferenze e i bisogni dei consumatori con offerte 

analoghe. 

 Vendere oggetti particolari o di nicchia. Il meccanismo di raccomandazione 

consente di fornire visibilità anche a prodotti/servizi semisconosciuti, 

offrendone consapevolezza, curiosità ed eventualmente interesse che può 

concretizzarsi con l’acquisto. 

                                                 
58 Jannach D., Zanker M., Felfernig A., Friedrich G., Recommender Systems: An Introduction , 

Cambridge University Press, 2010; Robillard M.P., Maalej W., Walker R.J., Zimmermann T. 

(eds.), Recommendation Systems in Software Engineering , Springer, 2014  
59 Borràs J., Moreno A., Valls A., Intelligent tourism recommender systems: A survey , in Expert 

Systems with Applications 41(16), 2014, pp. 7370–7389; Ricci F., Travel recommender systems ,  

in IEEE Intelligent Systems 17(6), 2002, pp. 55–57; Ricci F., Rokach L., Shapira B., 

Recommender Systems Handbook (Second Edition) , Springer, 2015; Aggarwal C.C., 

Reccomander System. The Textbook, Springer, 2016  
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 Aumentare la soddisfazione percepita dal cliente. Qualora il meccanismo di 

raccomandazione selezioni proposte valide e in linea con gli interessi di chi 

li riceve garantisce un elevato grado di interazione e soddisfazione. Allo 

stesso modo un’interfaccia facile da usare e immediata influenza 

positivamente l’esperienza complessiva.  

 Sviluppare la loyalty. Quanto maggiore sarà l’interazione dell’utente con la 

piattaforma, il sito o l’app utilizzata, tanto migliori e più centrate saranno 

le proposte grazie all’affinamento del suo profilo di interessi e di utilizzo. 

Questo finisce per alimentare un circolo virtuoso di feedback positivi che 

spingerà il soggetto a preferire sempre la stessa piattaforma.  

 Migliore e tempestiva comprensione dell’evoluzione dei bisogni  e del 

mercato. A seconda degli andamenti dei vari prodotti e delle rispettive 

performance, sotto forma di dati aggregati, il provider potrà essere in grado 

di prevedere le tendenze in arrivo e quindi programmare al meglio la 

gestione del magazzino, la produzione, messaggi e campagne promozionali 

diversificate, ecc. 

 

Allo stesso modo, dal versante utente/cliente, il valore aggiunto offerto dallo 

strumento appare altrettanto significativo60: 

 Trovare prodotti e servizi di proprio interesse. Ma l’aspetto più 

interessante probabilmente è dato dal fatto che la tecnologia consente di 

ottenere una “scrematura” delle possibili offerte in base alle proprie 

preferenze apportando vantaggi sia in ordine di tempo che di diluizione 

del sovraccarico informativo. Alcune piattaforme inoltre presentano gli 

articoli consigliati sottoforma di lista classificata con previsioni 

temporali di quando all’utente potrebbero tornare utili.  

 Annotazione del contesto e consigli di  sequenza. Nel primo caso, dato un 

“ambiente” esistente costituito da elementi diversi , vengono enfatizzati 

alcuni di questi a seconda delle preferenze a lungo termine dell’utente. In 

altre parole, un RS di una piattaforma che offre contenuti televisivi 

potrebbe annotare e le preferenze complessive dell’utente e consigliarlo 

                                                 
60 Herlocker J.L., Konstan J.A., Terveen L.G., Riedl J.T., Evaluating collaborative filtering 

recommender systems , in ACM Transaction on Information Systems, 22(1), 2004, pp. 5–53; 

Aggarwal C.C., Reccomander System. The Textbook , Springer, 2016 
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di conseguenza. Nel secondo caso, solo apparentemente simile al primo, 

invece di creare una semplice lista gerarchica viene creata una sequenza 

di raccomandazione, ovvero una proposta che sia valida e piacevole nel 

suo complesso. Esempi tipici includono consigliare una serie TV o una 

compilation di tracce musicali61. 

 Pacchetto completo. Un insieme di item diversificati che si adattano ad 

un’esperienza di acquisto complessa; l’esempio classico è il pacchetto 

turistico che potrebbe prevedere oltre all’albergo una serie d attrazioni, 

biglietti per il trasporto, destinazioni e vari serivizi ricettivi di una 

determinata città, zona o territorio. Dalla prospettiva dell’utente diverse 

alternative possono essere considerate e selezionate come a unica 

destinazione di viaggio62. 

 Navigazione informativa o di intrattenimento. Ovvero raccolta di 

informazioni senza alcun imminente acquisto magari solo per 

fantasticare, confrontare e/o scoprire nuove proposte precedentemente 

non considerate o conosciute. Il compito del suggeritore in questo caso è 

quello di aiutare l'utente a sfogliare elementi che hanno maggiori 

probabilità di rientrare nell'ambito in oggetto dell'utente per quella 

specifica sessione di navigazione. Questo è un compito che è stato anche  

supportato da tecniche ipermediali adattive 63. 

 Apportare miglioramenti al profilo. Sono infatti anche gli stessi utenti 

che con le loro azioni e interazioni con il provider contribuiscono 

attivamente all’affinamento del proprio profilo. In questo modo 

l’interfaccia risulterà man mano sempre più personalizzata migliorando 

sia le proposte che l’esperienza stessa di navigazione.  

 Esprimere sé stessi: in alcune situazioni gli utenti più che interessarsi 

all’accuratezza delle proposte, trovano piacere nel fornire valutazioni con 

il solo scopo di gratificare sé stessi attraverso l’espressione delle proprie 

opinioni.  

                                                 
61 Kaminskas M., Ricci F., Contextual music information retrieval and recommendation: State  

of the art and challenges , in Computer Science Review 6(2–3), 2012, pp. 89–119 
62 Ricci F., Cavada D., Mirzadeh N., Venturini A., Case-based travel recommendations, in D.R. 

Fesenmaier, K. Woeber, H. Werthner (eds.), Destination Recommendation Systems: Behavioural 

Foundations and Applications , CABI, 2006 pp. 67–93 
63 Brusilovsky P., Methods and techniques of adaptive hypermedia , in User Modeling and User- 

Adapted Interaction 6(2–3), 1996, pp. 87–129  
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 Aiutare gli altri: in stretta relazione al punto precedente, il rilascio di 

indicazioni, valutazioni e informazioni può rispondere anche all’esigenza 

di aiutare la community nel trovare contenuti più interessanti, provandone 

gratificazione. 

 

In ogni caso, un sistema di raccomandazione per potersi definire efficace nel 

soddisfare i bisogni degli utenti dovrebbe rispettare alcune specifiche 

caratteristiche. Come suggeriscono alcuni autori64 innanzitutto devono possedere 

“rilevanza”, una condizione primaria sebbene non sufficiente, cioè presentare 

suggerimenti in linea con gli interessi personali reali e potenz iali. Devono poi 

possedere un buon livello di “novità” preferendo proposte di servizi e prodotti 

innovativi e originali piuttosto che generare situazioni ed esperienze già 

ampiamente provate. A questo dovrebbe aggiungersi la “serendipità”, circostanze 

nelle quali l’utente può vivere piacevoli scoperte inaspettate e impreviste, 

aggiungendo così all’utilità dell’item consigliato un ulteriore valore aggiunto 

all’esperienza complessiva. Infine si ritiene importante l’aggiunta di un quarto 

elemento: una certa “diversità” nelle proposte, privilegiando quindi una lista con 

item non troppo simili tra loro aumentando indirettamente le probabilità che 

almeno uno presenti caratteristiche attrattive.  

 

 

 

1.3.2 La raccolta informativa e la profilazione dell’utente      

 

Se quindi possiamo rilevare che gli RS costituiscono a tutti gli effetti dei 

meccanismi di elaborazione dati dai quali generare output, risulta evidente a 

questo punto che per funzionare correttamente abbisognano di informazioni 

qualitative e quantitative su molteplici aspetti. 

Le fonti informative e la loro elaborazione, come si vedrà nel prossimo paragrafo, 

possono essere molto differenti tra loro sfruttando cioè tecniche e  modelli 

                                                 
64 Aggarwal C.C., Reccomander System. The Textbook , Springer, 2016; Ziegler C., McNee S.M., 

Konstan J.A. Lausen, G., Improving recommendation lists through topic diversification , 

Proceedings of the 14th International Conferenceon WorldWide Web, NY, 2005 pp. 22–32 
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differenti. In ogni caso, come rileva Ricci 65, come classificazione generale, i dati 

utilizzati dalle RS si riferiscono a tre tipi di oggetti: items, users e transactions, 

ovvero le relative relazioni intercorrenti . 

Gli items, altro non sono che gli articoli, i prodotti o i servizi che vengono di volta 

in volta consigliati. Le informazioni relative a questa classe ricomprendono le loro 

caratteristiche, la loro complessità, il valore o l’utilità intrinseca. Il valore di un 

articolo può essere positivo se l'articolo è utile per l'utente, oppure negativo se 

l'articolo non è appropriato.  Gli RS, in base alla loro tecnologia di base, possono 

utilizzare una gamma di proprietà e caratteristiche degli articoli. Ad esempio, in un 

sistema di raccomandazione di film, il genere (commedia, thriller, ecc.), così come il 

regista e gli attori, possono essere usati per descrivere un film e per imparare come 

l'utilità di un oggetto dipende dalle sue caratteristiche. Gli elementi possono essere 

rappresentati utilizzando vari approcci informativi e rappresentativi, ad esempio 

in modo minimalista come un unico codice ID, o in una forma più ricca, come un 

insieme di attributi, e anche come concetto in una rappresentazione ontologica del 

dominio. 

Quanto agli utenti, come osservato precedentemente, questi possono avere anche 

degli obiettivi molto diversi che non si limitano cioè ad acquistare o fruire un 

prodotto/servizio. Per personalizzare le raccomandazioni e l'interazione uomo-

computer, gli RS sfruttano una serie di informazioni degli stessi che a seconda 

della tecnica utilizzata possono ricomprende ad esempio i dati socio-demografici 

(età, sesso, professione e istruzione) relazionandoli alle rispettive preferenze ed 

esigenze66. Oppure gli utenti possono essere profilati a partire su dati relativi sui 

modelli di comportamento, ad esempio, modelli di navigazione del sito (in un 

sistema di raccomandazione basato sul Web)67  o modelli di ricerca di viaggio68. 

Inoltre, questo genere di dati, possono includere relazioni tra utenti nonché, 

eventualmente, il  livello di fiducia di queste relazioni, utilizzando ques te 

informazioni per consigliare elementi da utenti simili o fidati.  

                                                 
65 Ricci F., Rokach L., Shapira B., Recommender Systems Handbook (Second Edition) , Springer, 

2015 
66 Fisher G., User modeling in human-computer interaction , in User Modeling and User-Adapted 

Interaction 11, 2001, pp. 65–86  
67 Taghipour N., Kardan A., Ghidary S.S., Usage-based web recommendations: a reinforcement  

learning approach , in Proceedings of the 2007 ACM Conference on Recommender Systems, 

RecSys 2007, Minneapolis, MN, USA, October 19–20, 2007, pp. 113–120  
68 Mahmood T., Ricci F., Improving recommender systems with adaptive conversational 

Strategies, in C. Cattuto, G. Ruffo, F. Menczer (eds.), Hypertext, ACM, 2009, pp. 73 –82 
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Per transazioni infine, ci si riferisce genericamente a alle modalità di interazione 

registrate tra un utente e la RS. Le transazioni sono informazioni che riportano 

dettagli rilevanti generati durante l'interazione uomo-computer e che sono utili per 

l'algoritmo stesso. Ad esempio, un registro delle transazioni può contenere un 

riferimento all'elemento selezionato dall'utente e una descrizione del contesto (ad 

esempio, l'obiettivo/query dell'utente) per quella particolare raccomandazione.  

Se disponibile, tale transazione può includere anche un feedback esplicito fornito 

dall'utente, come la valutazione dell'elemento selezionato. In effetti, queste ultime 

sono la forma più popolare di dati sulle transazioni che una RS raccoglie.  

Nei sistemi conversazionali, cioè sistemi che supportano un processo interattivo, 

il modello di transazione è ancor più raffinato. In altri termini, l'utente può 

richiedere una raccomandazione e il sistema produrre un elenco di suggerimenti; 

quest’ultimo potrebbe a sua volta richiedere preferenze utente aggiuntive per 

restituire risultati ancor migliori. In questa fattispecie il sistema raccoglie le varie 

richieste-risposte e può eventualmente imparare a modificare la p ropria strategia 

di interazione osservando l'esito del processo di raccomandazione 69. 

Si ricorda, in estrema sintesi, che lo scopo ultimo di questi RS resta in ogni caso 

l’ottimizzazione delle informazioni disponibili per restituire un output il quanto 

più possibile vicino, almeno a livello probabilistico, agli interessi dell’utente, 

ovvero che possiede proprietà che massimizzano l’utilità per il cliente 70. 

 

 

 

 

                                                 
69 Ibidem 
70 Khusro S., Ullah I., Ali Z., Recommender Systems: Issues, Challenges and Research 

Opportunities, Springer, 2016 

Fig. 1 Modello generale di un tipico processo di raccomandazione . (Khusro et al., 2016) 
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Un'altra possibile modalità attraverso la quale intendere, suddividere, catalogare 

e riutilizzare i dati è proposta anche da Isinkaye e colleghi 71. I ricercatori, partendo 

dai medesimi criteri fin qui esposti pongono alla base del corretto funzionamento 

di tutto il sistema la profilazione: un profilo/modello utente , senza il quale nessun 

RS sarebbe in grado funzionare o di svolgere il compito per il quale è stato 

progettato. 

Questa “unità di base” viene costruita a partire dagli input che il sistema riceve 

attraverso dei feedback che possono essere:  

 Espliciti. Il sistema, normalmente, richiede all'utente attraverso l'interfaccia 

di sistema di fornire valutazioni per gli elementi al fine di costruire e 

migliorare il suo modello. L'accuratezza della raccomandazione dipende rà 

quindi dalla quantità di valutazioni fornite dall'utente, richiedendo un 

approccio attivo dallo stesso, non sempre disposto tuttavia a fornire 

informazioni sufficienti72. 

 Impliciti. In questo caso è il sistema stesso a dedurre in maniera autonoma le 

preferenze monitorando le diverse azioni degli utenti come la cronologia degli 

acquisti, la cronologia di navigazione, il tempo trascorso su alcune pagine 

Web, i collegamenti seguiti dall'utente, il contenuto dell'e -mail e i clic sui 

pulsanti, ecc. Il feedback implicito riduce l'onere per gli utenti deducendo le 

preferenze dell'utente dal loro comportamento con il sistema. Anche questo 

metodo però presenta degli inconvenienti, non richiede alcuno sforzo ma 

generalmente è meno accurato73. 

 Ibridi. Cerca di sfruttare i vantaggi degli altri metodi, combinandoli e 

soppesandoli a partire dalla disponibilità dell’utente a fornire informazioni 

attivamente, oppure utilizzando un dato implicito come controllo sulla 

valutazione esplicita, oppure ancora consentendo all'utente di fornire un 

feedback esplicito solo quando sceglie di esprimere un interesse esplicito. 

 

                                                 
71 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
72 Buder J., Schwind C., Learning with personalized recommender systems: a psychological view , 

in Comput Human Behav, 28(1), 2012, pp.207–16 

 
73 Gadanho S.C., Lhuillier N., Addressing uncertainty in implicit preferences , in Proceedings of 

the 2007 ACM conference on Recommender Systems, ACM, New York, 2007, p. 97 –104 
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A questa fase iniziale di raccolta informativa, segue quella di apprendimento, 

ovvero l’applicazione di algoritmo con il compito di filtrare e ottimizzare i 

feedback ricevuti nella fase precedente. Il ciclo di funzionamento terminerà con 

l’output, la fase predittiva e di raccomandazione vera e propria che potrà avvenire 

direttamente dalla base informativa raccolta nella prima fase a partire dalla 

memoria, da un modello oppure ancora dalle attività osservate dell’utente sulla 

piattaforma74. 

 

 

 

 

 

 

 

1.4 I meccanismi di filtraggio 

 

Come precedentemente accennato, apparrà a questo punto più chiaramente come 

la raccolta e la gestione di questa immensa mole di dati richieda un algoritmo 

complesso, capace di selezionarli, catalogarli, riorganizzarli, darne  una priorità e 

restituire un output quanto più preciso possibile75.  

                                                 
74 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
75 Di Fraia G., Fare marketing con l’AI. Intelligenza artificiale per comunicare brand, prodot ti 

e idee, Hoepli,  2020 

Fig. 2 Le tre fasi del processo di raccomandazione. (Isinkaye et al., 2016) 
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Per tutte queste ragioni, gli SR per poter funzionare al meglio dovranno essere in 

grado di utilizzare dei meccanismi di filtraggio delle informazioni, in maniera tale 

da assegnare un giusto valore alle informazioni implicite ed esplicite ricevute 

dall’utente e dalla sua interazione sulla piattaforma 76. La letteratura esaminata 

sembra piuttosto concorde nell’individuare tre grandi famiglie di t ecniche di 

filtraggio delle raccomandazioni, sintetizzate nella Fig.3 sottostante.     

 

 

 

 

 

1.4.1 Content-Based Filtering 

 

La tecnica basata sul contenuto è un algoritmo dipendente dal dominio e lavora  

maggiormente sull'analisi degli attributi e degli elementi al fine di generare 

previsioni. Quando devono essere raccomandati documenti come ad esempio  

                                                 
76 Ricci F., Rokach L., Shapira B., Recommender Systems Handbook (Second Edition) , Springer, 

2015; Isinkaye FO., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods 

and Evaluation , in Egyptian Informatics Journal,  16, 2015,pp. 261–273; Aggarwal C.C., 

Reccomander System. The Textbook , Springer, 2016 

Fig. 3 I principali algoritmi di filtraggio  ( Isinkaye et al., 2016) 
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pagine Web, pubblicazioni e notizie, la tecnica di filtraggio  in oggetto è senza 

dubbio una delle più efficaci77. 

I dati privilegiati sono di natura “storica”, ovvero si basano quasi esclusivamente 

sulle caratteristiche delle interazioni passate effettuate dall’utente, ciò significa 

che le raccomandazioni prodotte, in genere, sono correlate ad altri articoli similari 

valutati positivamente o acquistati dallo stesso user 78. Il CBF poggia su diverse 

tipologie di funzionamento per trovare la somiglianza tra i documenti al fine di 

generare raccomandazioni significative, tra cui il modello dello spazio vettoriale, 

come il Term Frequency Inverse Document Frequency (TF/IDF) o modelli 

probabilistici come Naıve Bayes Classifier79, il Decision Trees80 oppure ancora il 

Neural Networks81 per modellare la relazione tra documenti diversi.  Queste 

tecniche forniscono raccomandazioni “imparando” il modello sottostante 

attraverso analisi statistiche o tecniche di apprendimento automatico e non 

richiede indicazioni sul profilo di altri utenti che quindi non vanno ad influenzare 

l’output. Un aspetto particolarmente funzionale è che il modello riesce ad adattarsi 

piuttosto rapidamente ad un eventuale modificazione del profilo utente, mentre  il 

principale svantaggio è la necessità di avere una conoscenza e una descrizione 

approfondite delle caratteristiche degli elementi nel profilo 82.  

Più dettagliatamente, tra i vantaggi di questo sistema si possono menzionare83:  

 elevata scalabilità del modello per la relativamente bassa quantità di dati 

per funzionare correttamente;  

 grande capacità di adattamento in tempo molto brevi ;  

 una buona protezione della privacy non essendo richiesta alcuna 

condivisione del profilo; 

 l’opportunità di ricevere contenuti o prodotti anche nuovi non necessitando 

di un gran numero di valutazioni da parte di terzi.  

                                                 
77 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
78 Burke R., Hybrid recommender systems: survey and experiments , in User Model User-adapted 

Interact, 12(4), 2002, pp. 331–70; Bobadilla J, Ortega F, Hernando A, Gutierrez A., 

Recommender systems survey , in Knowl-Based Syst, 46, 2013, pp. 109–32 
79 Friedman N, Geiger D, Goldszmidt M., Bayesian network classifiers , Mach Learn 29(2–3), 

1997, pp.131–63 
80 Duda R.O., Hart P.E., Stork D.G., Pattern classification , John Wiley & Sons, 2012 
81 Bishop C.M., Pattern recognition and machine learning , vol. 4, no.4, Springer, 2006 
82 Ricci F., Rokach L., Shapira B., Recommender Systems Handbook (Second Edition) , Springer, 

2015 
83 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
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Di contro, tra gli svantaggi:  

 analisi del contenuto limitato poiché si necessita di una approfondita 

descrizione degli elementi e un profilo utente ben delineato altrimenti la 

restituzione dei consigli non potrà essere accurata;  

 eccessiva specializzazione del contenuto, che se da un lato può essere 

considerato un aspetto positivo, dall’altro (soprattutto in termini di 

informazione) rischia di fornire sempre gli stessi item senza nessun 

contraddittorio; 

 limitata gamma di raccomandazioni. Poiché il funzionamento si limita agli 

interessi manifesti dell’utente non sarà in grado di espanderli e 

diversificarli. 

 

 

 

1.4.2 Collaborative Filtering  

 

A differenza del primo, il filtraggio collaborativo è invece una tecnica di 

previsione indipendente dal dominio la cui natura dei contenuti mal si presta ad 

una descrizione facile ed adeguata attraverso metadati, come film e musica. In altri 

termini rappresenta un meccanismo di raccomandazione personalizzata che non va 

ad utilizzare lo storico informativo dell’utente ma va ad identificare e analizzare 

le analogie tra utenti diversi per restituire consigli e raccomandazioni 84. Più 

precisamente questi output prodotti dal sistema possono  essere sia di previsione 

che di raccomandazione vera e propria. Nel primo caso deve intendersi un valore 

numerico (Rij) che esprime il punteggio previsto dell'elemento j per l'utente i, 

mentre la raccomandazione è un elenco dei primi N elementi che l'utente 

apprezzerà di più85.  

 

 

                                                 
84 Herlocker J.L., Konstan J.A., Terveen L.G., Riedl J.T., Evaluating collaborative filtering 

recommender systems , in ACM Trans Inform Syst, 22(1), 2004, pp. 5–53 
85 Ricci F., Rokach L., Shapira B., Recommender Systems Handbook (Second Edition) , Springer, 

2015 
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La tecnica del filtraggio collaborativo a sua volta può essere suddiviso in due sotto 

categorie86: basati sulla memoria o basati su modelli87.  

 

 

                                                 
86 Per un accurato dettaglio tecnico-informatico cfr. Aggarwal S., Goswami D., Hooda M., 

Chakravarty A., Kar A., Vasudha Recommendation Systems for Interactive Multimedia 

Entertainment, in Hemanth J., Bhatia M., Geman O. (eds) Data Visualization and Knowledg e 

Engineering. Lecture Notes on Data Engineering and Communications Technologies, vol 32, 

Springer, 2020 
87 Bobadilla J, Ortega F, Hernando A, Gutierrez A., Recommender systems survey , in Knowl-

Based Syst, 46, 2013, pp. 109–32; Breese J, Heckerma D, Kadie C., Empirical analysis of 

predictive algorithms for collaborative filtering , in Proceedings of the 14 th conference on 

uncertainty in artificial intelligence (UAI-98), 1998, p. 43–52 

Fig. 4 Rappresentazione grafica 

dei due modelli a confronto 

(https://www.infomir.eu/ita/blog

/articles/40-personalized-

recommendations/) 

Fig. 5 Le specifiche del 

filtraggio collaborativo, 

(Aggarwal et al., 2020) 
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I meccanismi basati sulla memoria utilizzano come principale fonte informativa 

gli item precedentemente valutati per individuare l’utente che condivide la stessa 

opinione o apprezzamento88. Identificato l’utente in questione, attraverso 

differenti algoritmi e metriche di similarità, è possibile elaborare un quadro di 

preferenze tra utenti confrontabili che condividono un medesimo dataset 

informativo. Ciò può essere ottenuto seguendo due strade differenti 89: 

 metodologie basate sulla memoria che elaborano il grado di somiglianza tra 

utenti diversi a partire dalle loro rispettive caratteristiche e valutazioni, 

utilizzando come presupposto logico che se l’utente X presenta 

caratteristiche simili all’utente Y, verosimilmente gli item scelti dall’uno 

possono interessare anche all’altro.  

 metodologie basate sugli elementi che invece producono previsioni 

considerando principalmente la somiglianza delle condizioni.  

Nel primo caso, la valutazione prevista si andrà a calcolare come media ponderata 

delle valutazioni altrui utilizzando dei “pesi” in relazione al grado di somiglianza; 

nel secondo la media ponderata è invece calcolata sulla somiglianza tra elemento -

utente e le misure di somiglianza più frequenti vengono considerate mediante 

correlazioni e coseno90. 

I meccanismi basati sui modelli  utilizzano  le valutazioni precedenti per 

apprendere un modello al fine di migliorare le prestazioni complessive della 

tecnica. Il processo di costruzione del modello può essere eseguito utilizzando 

tecniche di machine learning o data mining che permettono di consigliare 

rapidamente un insieme di elementi grazie ad un dataset precalcolato, dimostrando 

la capacità di produrre risultati di raccomandazione simili alle tecniche di 

raccomandazione basate sul vicinato. Esempi di queste tecniche includono la 

                                                 
88 Zhao Z.D., Shang M.S., User-based collaborative filtering recommendation algorithms on 

Hadoop, in Proceedings of 3 rd international conference on knowledge discovering and data 

mining, (WKDD 2010), IEEE Computer Society, Washington DC, USA, 2010, p. 478 –81; Zhu 

X., Ye H.W., Gong S., A personalized recommendation system combining  case-based reasoning 

and user-based collaborative filtering , in Control and decision conference (CCDC 2009, 

Chinese, 2009, p. 4026–28 
89 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
90 Melville P., Mooney-Raymond J., Nagarajan R., Content-boosted collaborative filtering for 

improved recommendation , in Proceedings of the eighteenth national conference on artificial  

intelligence (AAAI), Edmonton, Canada, 2002, p. 187–92 
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tecnica di riduzione della dimensionalità, come la scomposizione del valore 

singolare (SVD), la tecnica di completamento della matrice, i metodi semantici 

latenti e la regressione e il clustering. Le tecniche basate su modelli analizzano la 

matrice utente-elemento per identificare le relazioni tra gli elementi; usano queste 

relazioni per confrontare l'elenco delle prime N raccomandazioni 91. L'uso di 

algoritmi di apprendimento ha anche cambiato il modo di consigliare agli utenti il 

“cosa consumare” a “quando consumare” effettivamente un prodotto. È quindi 

molto importante esaminare altri algoritmi di apprendimento utilizzati nei sistemi 

di raccomandazione basati su modelli , tra cui92: 

 Regole di Associazione. Gli algoritmi di mining di questo tipo93 estraggono 

regole che prevedono l'occorrenza di un elemento in base alla presenza di 

altri elementi durante una transazione. In altri termini, considerato un 

insieme di transazioni, in cui ogni transazione è un insieme di elementi, si 

applica una regola di associazione nella forma A->  B, dove A e B sono due 

insiemi di elementi94. L’algoritmo è in grado di restituire una 

rappresentazione molto sintetica dei dati sulle preferenze che possono 

migliorare l'efficienza dell'archiviazione e delle prestazioni complessive. 

Inoltre, è nota l'efficacia della regola di associazione per scoprire schemi e 

guidare decisioni di marketing personalizzate95.  

 Tecniche di clustering sono state applicate in diversi domini96 attraverso la 

partizione di un insieme di dati in un insieme di sottocluster per scoprire 

gruppi significativi che esistono al loro interno 97. Successivamente sarà 

possibile calcolare la media delle opinioni degli altri utenti in un altro 

cluster e utilizzarlo per formulare raccomandazioni per i singoli utenti. Un 

                                                 
91 Aggarwal S., Goswami D., Hooda M., Chakravarty A., Kar A., Vasudha Recommendation 

Systems for Interactive Multimedia Entertainment , in Hemanth J., Bhatia M., Geman O. (eds) 

Data Visualization and Knowledge Engineering. Lecture Notes o n Data Engineering and 

Communications Technologies, vol 32, Springer, 2020  
92 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
93 Cfr. Mobasher B., Jin X., Zhou Y., Semantically enhanced collaborative filtering on the web ,  

in Web mining: from web to semantic web, Springer, 2004, p. 57 –76 
94 Yoon H.C., Jae K.K., Soung H.K., A personalized recommender system based on web usage 

mining and decision tree induction, in Expert Syst Appl, 23, 2002, pp. 329–42 
95 Pan C., Li W., Research paper recommendation with topic analysis , in Computer Design and 

Applications IEEE 4, 2015, pp. V4-264 
96 Kuzelewska U., Advantages of information granulation in clustering algorithm s, in Agents 

and artificial intelligence, Springer, 2013, p. 131 –45 
97 McSherry D., Explaining the pros and cons of conclusions in CBR . in Calero PAG, Funk P, 

(edit.), Proceedings of the European conference on case -based reasoning (ECCBR-04), Springer, 

2004, p. 317–30 
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buon metodo di raggruppamento produrrà ovviamente cluster di alta qualità 

in cui la somiglianza tra cluster è elevata. In alcune fattispecie di clustering, 

un utente potrebbe avere una partecipazione parziale a diversi cluster e 

dunque le raccomandazioni si andranno a basare sulla media e ponderata in 

base al grado di partecipazione98. 

 L'albero decisionale si basa appunto sulla metodologia dei grafici ad albero 

che viene costruito analizzando una serie di esempi di addestramento per i 

quali sono note le etichette di classe. Vengono quindi applicati per 

classificare esempi inediti. Se addestrati su dati di altissima qualità, hanno 

la capacità di fare previsioni molto accurate 99. Gli alberi decisionali sono 

più interpretabili di altri classificatori come Support Vector Machine 

(SVM) e Neural Networks perché combinano semplici domande sui dati in 

modo comprensibile.  

 L'analisi di regressione viene utilizzata quando si ritiene che due o più 

variabili siano collegate sistematicamente da una relazione lineare. È un 

processo estremamente valido in molte circostanze per analizzare le 

relazioni associative tra variabile dipendente e una o più variabili 

indipendenti. 

Come per il metodo precedente, Ricci e colleghi 100 mettono in evidenza alcuni 

vantaggi tipici come ad esempio: 1) l’accuratezza, 2) l’efficienza; 3) la stabilità; 

4) la giustificazione; 5) la serendipità; 6) la scalabilità; 7) la velocità predittiva. 

Inoltre sembra in grado di limitare l’overfitting e funziona correttamente anche in 

fattispecie con pochi contenuti associati, oppure in contesti particolarmente 

complessi da analizzare. Di contro, tra gli svantaggi 101, l’accuratezza ed efficienza, 

e quindi la qualità complessiva dell’output, dipendono in larga misura dalla 

quantità di dati utili tra user e item, un rapporto che incide signif icativamente tra 

un vantaggio ed uno svantaggio. Un discorso analogo che può esser approntato 

                                                 
98 Linden G., Smith B., York J., Amazon.com recommendation: item to item collaborative 

filtering , in IEEE Internet Comput, 7(1), 2003, pp 76–80 
99 Caruana R., Niculescu-Mizil A., An empirical comparison of supervised learning algorithms , 

in Cohen W., Moore A.W. (edit.), Machine Learning, Proceedings of the twenty -third 

international conference, ACM, 2003, p. 161–8 
100 Ricci F., Rokach L., Shapira B., Recommender Systems Handbook (Second Edition) , Springer, 

2015 
101 Isinkaye F. O., Folajimi Y.O., Ojoko  B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
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anche per la questione della scalabilità e le difficoltà del c.d. “avviamento a 

freddo”. 

 

 

 

1.4.3  Knowledge-based filtering 

 

Il sistema in oggetto, proposto da Aggarwal102, è in grado di fornire 

raccomandazioni valide ed accurate a partire da limiti e/o requisiti indicati 

direttamente dall’utente, in connessione alla descrizione degli articoli e la 

conoscenza del dominio applicativo, la cui importanza fornisce il nom e stesso 

dell’algoritmo. Tale categoria, in ogni caso, non può essere riconducibile alle due 

precedenti in quanto non impiega né le valutazioni degli utenti e tantomeno lo 

storico delle valutazioni. 

I sistemi di raccomandazione basati sulla conoscenza infa tti, sono adatti per le 

proposte di articoli che non vengono acquistati regolarmente. Inoltre, in tali 

domini di articoli, gli utenti sono generalmente più attivi nell'esplicitare i propri 

requisiti. Un utente può spesso essere disposto ad accettare un consiglio su un film 

senza particolari input, ma non sarebbe disposto ad accettare consigli su una casa 

o un'auto senza avere informazioni dettagliate sulle caratteristiche specifiche 

dell'oggetto. Pertanto, i sistemi di raccomandazione basati sulla conoscenz a sono 

adatti a tipi di domini di elementi diversi da quelli dei sistemi collaborativi e basati 

sul contenuto. In generale, i sistemi di raccomandazione basati sulla conoscenza 

sono appropriati nelle seguenti situazioni103: 

 I clienti desiderano specificare esplicitamente i propri requisiti. Pertanto, 

l'interattività è una componente cruciale di tali sistemi. Da tenere presente 

che i sistemi collaborativi e basati sui contenuti non consentono questo tipo 

di feedback dettagliato. 

 È difficile ottenere valutazioni per un tipo specifico di articolo a causa della 

maggiore complessità del dominio del prodotto in termini di tipologie di 

articoli e opzioni disponibili. 

                                                 
102 Aggarwal C.C., Reccomander System. The Textbook , Springer, 2016 
103 Ibidem 
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 In alcuni domini, come i computer, le classificazioni possono variare in 

base al tempo. Le valutazioni su una vecchia auto o computer non sono 

molto utili per i consigli perché si evolvono con il cambiamento della 

disponibilità del prodotto e dei corrispondenti requisiti degli utenti.  

Questa classe di SR possono a loro volta essere classificati in base alla 

metodologia interattiva dell'utente e alle corrispondenti basi di conoscenza 

utilizzate per facilitare l'interazione.  Esistono due tipi principali di sistemi di 

raccomandazione basati sulla conoscenza:  

 Sistemi di raccomandazione basati su vincoli104. Gli utenti in genere 

specificano requisiti o vincoli (ad esempio, limiti inferiori o superiori) sugli 

attributi dell'elemento. Inoltre, le regole specifiche del dominio vengono 

utilizzate per abbinare i requisiti o gli attributi dell'utente agli attributi 

dell'elemento. Queste regole rappresentano la conoscenza specifica del 

dominio utilizzata dal sistema. Tali regole potrebbero assumere la forma di 

vincoli specifici del dominio sugli attributi dell'elemento. Inoltre, i sistemi 

basati su vincoli spesso creano regole che mettono in relazione gli attributi 

dell'utente con gli attributi degli articoli. In tali casi, gli attributi utente 

possono anche essere specificati nel processo di ricerca. A seconda del 

numero e del tipo di risultati restituiti, l'utente potrebbe avere l'opportunità 

di modificare i propri requisiti originali. 

 Sistemi di raccomandazione basati su casi105, il fulcro di funzionamento si 

sposta proprio su questi ultimi  che vengono specificati dall'utente come 

target o punti di ancoraggio. Le metriche di somiglianza sono definite sugli 

attributi dell'elemento per recuperare elementi simili a questi target , 

pertanto formano la conoscenza stessa del dominio utilizzata in tali sistemi. 

I risultati restituiti vengono spesso utilizzati come nuovi casi targe t con 

alcune modifiche interattive da parte dell'utente. Ad esempio, quando un 

                                                 
104 Felfernig A., Burke R., Constraint-based recommender systems: technologies and research 

issues, in International conference on Electronic Commerce, 2008; Felfernig A. et al., 

Developing constraint-based recommenders. Recommender Systems Handbook, Springer, 2011, 

pp. 187–216 
105 Burke R, Knowledge-based recommender systems, in Encyclopedia of library and information 

systems, 2000, pp. 175–186; Bridge D. et al., Case-based recommender systems , in The 

Knowledge Engineering Review, 20(3), 2005, pp. 315–320; Lorenzi F.,  Ricci F., Case-based 

recommender systems: a unifying view. Intelligent Techniques for Web Personalization , 

Springer, 2005 pp. 89–113; Smyth B., Case-based recommendation. The Adaptive Web, Springer, 

2007, pp. 342–376 
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utente vede un risultato restituito che è quasi simile a quello che desidera, 

potrebbe immettere nuovamente una query con alcuni degli attributi 

modificati a suo piacimento. In alternativa, è possibile specificare una 

critica per eliminare gli elementi con valori di attributi specifici maggiori 

(o inferiori) di quelli di uno specifico elemento di interesse. Questo 

processo interattivo viene utilizzato per guidare l'utente verso l a 

raccomandazione finale. 

 

 

 

1.4.4 Hybrid Filtering 

 

La tecnica di filtraggio ibrida combina due o più tecniche di raccomandazione al 

fine di ottenere una migliore ottimizzazione del sistema, ovvero evitare alcune 

limitazioni e problemi tipici dei sistemi di raccomandazione puri106. L'idea alla 

base delle tecniche ibride è che una combinazione di algoritmi sarà capace di 

fornire output più accurati ed efficaci rispetto a un singolo algoritmo in quanto gli 

svantaggi di uno possono essere superati da un altro 107. 

 

 

 

 

Fig. 6 Rappresentazione grafica di un potenziale sistema ibrido. 

(https://www.researchgate.net/figure/Hybrid-recommendation-model_fig1_319045879) 

                                                 
106 Adomavicius G., Zhang J., Impact of data characteristics on recommender systems 

performance, in ACM Trans Manage Inform Syst, 3(1), 2012 
107 Schafer J.B., Frankowski D., Herlocker J, Sen S., Collaborative filtering recommender 

systems, in Brusilovsky P., Kobsa A., Nejdl W. (edit), The Adaptive Web, LNCS 4321, Springer, 

2007, p. 291–324 
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La combinazione di approcci diversi può essere eseguita in molti modi modi: 

implementazione separata di algoritmi e combinazione dei risultati, utilizzando 

alcuni filtri basati sul contenuto nell'approccio collaborativo e alcuni filtri 

collaborativi nell'approccio basato sui contenuti, creando un sistema di 

raccomandazione unificato che porta insieme entrambi gli approcci108. Nulla 

esclude la possibilità di introdurre ulteriori filtri afferenti ad altri sistemi, come 

ad esempio il Knowledge-Based e/o l’Association Rules-Based109 e/o Demografic-

based110.    

Nello specifico, è possibile effettuare una classificazione dei metodi ibridi più 

diffusi111: 

 Ibridazione ponderata112. Prende in considerazione i risultati di diversi 

algoritmi per generare un elenco o una previsione combinando i punteggi 

di ciascuno con una metodologia lineare. Tra i principali vantaggi va 

annoverata la possibilità di usufruire contemporaneamente di tutti punti di 

forza degli altri RS. 

 Ibridazione “di cambio”. Il sistema “switcha” da una tecnica ad un'altra 

secondo il principio guida di produrre il migliore output possibile a partire 

dal set informativo a disposizione. Il vantaggio di questa strategia è che il 

sistema resta collegato ai singoli punti di forza e di debolezza delle altre 

tecniche, privilegiando però la più adatta in una specifica circostanza . Lo 

svantaggio principale è invece dato dal fatto che solitamente finisce per  

introdurre una maggiore complessità nel processo di raccomandazione 

                                                 
108 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
109 Sistema che si basa sulla tecnica esplorativa di Data Mining delle regole di associazione per 

fornire raccomandazioni. Tale tecnica permette di estrarre relazioni nascoste tra i dati a partire 

da un dataset composto da una lista di Transazioni. Cfr. P. Tan, M. Steinbach, A. Karpatne, V. 

Kumar, Introduction to Data Mining . Pearson Education, 2019 
110 Nei sistemi di raccomandazione demografica, le informazioni demografiche sull'utente 

vengono sfruttate per creare classificatori in grado di mappare dati demografici specifici a 

valutazioni o propensioni all'acquisto. Cfr. Aggarwal C.C., Reccomander System. The Textbook, 

Springer, 2016 
111 Isinkaye F.O., Folajimi Y.O., Ojoko B.A., Recommendation systems: Principles, methods and 

Evaluation , in Egyptian Informatics Journal, 16, 2015,pp. 261–273 
112 Un esempio di ibridazione ponderata è il sistema di raccomandazione è P -tango, un suggeritore 

basato sia sul contenuto e sul metodo collaborativo. Cfr. Claypool M, et al., Combining content- 

based and collaborative filters in an online newspaper , in Proceedings of ACM SIGIR workshop 

on recommender systems: algorithms and evaluat ion, Berkeley, California, 1999 
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perché è necessario determinare il criterio di cambio, che normalmente 

aumenta il numero di parametri del sistema113.  

 Ibridazione a cascata. Applica un processo di raffinamento iterativo nella 

costruzione di un ordine di preferenza tra i diversi elementi. Le 

raccomandazioni di una tecnica vengono perfezionate da un'altra tecnica di 

raccomandazione. La prima tecnica di raccomandazione produce un elenco 

grossolano di raccomandazioni che viene a sua volta perfezionato dalla 

tecnica di raccomandazione successiva. La tecnica di ibridazione è molto 

efficiente e tollerante al “rumore” a causa della natura da grossolana a più 

fine dell'iterazione. La tecnica di ibridazione a cascata applica un processo 

di raffinamento iterativo nella costruzione di un ordine di preferenza tra i 

diversi elementi. Le raccomandazioni di una tecnica vengono perfezionate 

da un'altra tecnica di raccomandazione. La prima tecnica di 

raccomandazione produce un elenco grossolano di raccomandazioni che 

viene a sua volta perfezionato dalla tecnica di raccomandazione successiva. 

La tecnica di ibridazione è molto efficiente e tollerante al rumore a causa 

della natura da grossolana a più fine dell'i terazione.  

 Combinazione di funzionalità. Le caratteristiche prodotte da una specifica 

tecnica vengono inserite in un'altra, ad esempio, la valutazione di utenti 

simili, che è una caratteristica del filtraggio collaborativo, viene utilizzata 

in una tecnica di raccomandazione ragionata basata sui casi , come una delle 

caratteristiche per determinare la somiglianza tra gli elementi 114.  

 Miglioramento delle funzionalità. La tecnica fa uso delle valutazioni e di 

altre informazioni prodotte dal suggeritore precedente richiedendo inoltre  

anche funzionalità aggiuntive. L’ aumento delle funzionalità dei questi 

ibridi prodotti sono superiori ai metodi precedenti in quanto aggiungono un 

numero di funzionalità più adeguate al suggeritore principale115.  

                                                 
113 Burke R., Hybrid recommender systems: survey and experiments , in User Model User-adapted 

Interact, 12(4), 2002, pp. 331–70 
114 Basu C., Hirsh H., Cohen W., Recommendation as classification: using social and content -

based information in recommendation , in Proceedings of the 15th national conference on 

artificial intelligence, Madison, WI, 1998, p. 714 –20 
115 Mooney R.J., Roy L., Content-based book recommending using learning for text 

categorization , in Proceedings of the fifth ACM conference on digital libraries, ACM, 2000. p. 

195–204 
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 Meta level. Il modello interno generato da una tecnica di raccomandazione 

viene utilizzato come input per un'altro. Il modello generato sarà quindi 

sempre più ricco di informazioni rispetto ad un singolo rating. Gli ibridi di 

meta-livello116 sono quindi in grado di risolvere il problema della 

dispersività delle altre tecniche di filtraggio collaborativo poiché riescono 

ad integrare in maniera coerente l'intero modello appreso dalla prima 

tecnica come input per la seconda117. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
116 Pazzani M.J., A framework for collaborative, content -based and demographic filtering , in 

Artific Intell Rev, 13(5-6), 1999, pp. 393–408 
117 Schwab I., Kobsa A., Koychev I., Learning user interests through positive examples using 

content analysis and collaborative filtering , in Draft from Fraunhofer Institute for Applied 

Information Technology, Germany, 2001 
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Capitolo 2.  

I sistemi di raccomandazione e la trasformazione del  

Customer Journey nel marketing contemporaneo 

 

 

 

2.1 L’AI marketing 

 

Le sempre più strette relazioni intercorrenti tra marketing e AI vanno a configurare 

ciò che oggi potremmo definire una vera e propria nuova branca della disciplina, 

l’AI Marketing118 la quale utilizza le potenzialità delle nuove applicazioni 

tecnologiche per svolgere una serie di azioni e funzioni in un contesto ambientale 

e competitivo estremamente innovativo e complesso.  

A restare immutati sono gli obietti finali, ovvero la creazione di valore, sia per i 

consumatori che per il marchio. L’intelligenza artificiale, insieme a tutte le sue 

applicazioni, consentono di ricostruire ed interpretare l’intero Customer Journey 

fornendo così luce sui processi decisionali dell’utente/consumatore 

contemporaneo. 

Grazie all’incessante evoluzione tecnologica degli ultimi anni,  oggi le capacità 

computazionali degli elaboratori consentono di  gestire e analizzare una quantità 

di dati immensa in tempi ragionevolmente brevi e a costi estremamente ri dotti. Se 

tale sviluppo ha infatti permesso a molti settori e funzioni aziendali di beneficiarne 

in termini di efficacia ed efficienza, probabilmente è proprio nel marketing 

l’ambiente dove la catena del valore è stata completamente rivoluzionata offrendo 

opportunità evolutive e trasformative senza precedenti 119. 

Le applicazioni e gli strumenti resi disponibili dall’AI sono del resto applicabili 

alla quasi totalità dei sotto settori disciplinari 120.  

                                                 
118 Sebbene ancora non esiste una definizione precisa e condivisa di AI marketing, è comunque 

possibile identificarlo attraverso un’estrema semplificazione concettuale, come una forma di 

marketing diretto che utilizza tecnologie di intelligenza artificiale per automatizzare la gestione 

di grandi quantità di dati e informazioni e restituire informazio ni strategiche ed operative.  
119 Xi Y., Siau K., Values of Artificial Intelligence in Marketing , MWAIS Proceedings, 2020 
120 Krystyna Jarek K., Mazurek G., Marketing and Artificial Intelligence , in Central European 

Business Review, 9 Giugno 2019 
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Descritte nel capitolo precedente le potenzialità dei soli RS , ampliando il quadro 

applicativo è possibile dettagliare un fitto elenco di vantaggi sia per il consumatore 

che, di ritorno, per le stesse aziende.  

Sul lato consumatore ad esempio si rendono disponibili possibilità di 

personalizzazione estrema, dinamiche di acquisto più snelle, flessibili e veloci, 

migliori capacità dei motori di ricerca, servizio clien ti sempre attivo e disponibile 

con l’utilizzo delle “chatbox” automatizzate. Ma sarebbe senz’altro riduttivo 

limitarsi a questo senza considerare l’implicita istituzione di un nuovo e più 

profondo rapporto tra marchio e cliente. I marchi che decidono di approfittare di 

queste innovazioni connesse all’integrazione dell’AI nei processi di marketing , 

non solo dovranno provvedere a sviluppare e incrementare nuove competenze sia 

all’intero della funzione (attraverso la formazione interna e/o attraverso il 

reclutamento dei talenti esterni), ma anche rivedere l’assetto organizzativo interno 

complessivo introducendo, se necessario, nuove funzioni e nuovi dipendenti con 

competenze riguardanti la scienza dei dati e con abilità di progettazione e 

implementazione di nuove soluzioni in modo da creare sinergie integrate  e 

trasversali121. 

Dunque, efficacia, efficienza, innovazione ed esperienza di acquisto acquisiscono 

nuovo valore e significato, non solo sul versante del marketing  operativo ma anche 

a livello strategico, influenzando la segmentazione del mercato e della clientela, 

la gestione delle relazioni commerciali B2B, con il consumatore e il supply chain 

management. Ma anche lo sviluppo di nuovi prodotti e di vendite iper-

personalizzate così come la gestione dei servizi del web e degli e -commerce122. 

In altri termini, utilizzare degli algoritmi sfruttando le potenzialità dell’AI e dei 

Big Data conduce all’ottenimento di informazioni (numerosissime, dettagliate e 

rilevanti) utili alla comprensione delle evoluzioni del mercato e dei gusti, 

ampiamente spendibili per l’iperpersonalizzazione dell’offerta123.  

                                                 
121 Semoli A., AI marketing. Capire l’intelligenza artificiale per coglierne le opportunità, Hoepli, 

2019 
122 Di Fraia G., Fare marketing con l’AI. Intelligenza artificiale per comunicare brand, prodotti 

e idee, Hoepli,  2020 
123 Cfr. Cao G., Tian N, Blank son C., Big Data, Marketing Analytics, and Firm Marketing 

Capabilities, in J. of Computer Information Systems, 62(3), 2022, pp. 442 -451; Amado A., 

Cortez P., Moro S,  Research trends on Big Data in Marketing: A text mining and topic modeling 

based literature analysis , in European Research on Managementand Business Economics , 24(1), 

2018, pp. 1-7; Church E.M., Oakley R.L., Etsy and the long-tail: how microenterprises use 

hyper-differentiation in online handicraft marketplaces , in Electron Commer Res 18, 2018, pp. 

883–898 

https://www.sciencedirect.com/journal/european-research-on-management-and-business-economics
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Questo stato di cose non si esaurisce certo con gli strumenti di raccom andazione. 

Si dovrebbe infatti considerare che la crescente complessità dell’arena competitiva 

impone, ai professionisti del marketing, una mole di compiti a complessità 

crescente. Le piattaforme di marketing automation ad esempio, sono state 

sviluppate proprio come strumento adatto a sopperire alla limitazione funzionale 

e  psico-fisica dell’essere umano consentendo di rendere appunto “automatiche” 

una molteplicità di attività dall’e-mail marketing al lead scoring124 e al content 

scoring125, passando per il CRM126. Senza automazione del resto non sarebbe 

neanche possibile un efficiente sfruttamento del web analitytics 127, operazione 

complessa se non impossibile senza un valido software di supporto. 

Integrare processi dettagliati e automatizzati consente di ottimizz are il decision 

making aziendale, riducendo al contempo tempo e costi necessari all’espletamento 

di molte funzioni di analisi e programmazione. I benefici arrivano anche sul 

versante della catena di approvvigionamento poiché altri software specifici sono 

in grado di prevedere la migliore strategia da mettere in atto 128. 

Di particolare rilievo e degne di menzione sono tutte le applicazioni per 

incrementare la qualità e la quantità della relazione con il cliente rientranti nel più 

ampio ambito del CRM, come chatbot, assistenti vocali e ogni altro strumento 

deputato alla personalizzazione della pubblicità e di offerte 129. 

I software integrati di CRM, grazie all’AI, sono oggi capaci di immagazzinare 

grandi quantità di informazioni sui clienti attraverso molteplici canali (rubriche 

telefoniche, chat online, social, ecc.) ma anche preziosi dati su aziende, lead, 

conversioni ecc., riuscendo così ad elaborare un quadro ben preciso sulle 

interazione di ogni utente con il brand. Questo permette da un lato di ottimizzare 

                                                 
124 ovvero assegnare un punteggio in base all’interazione con gli users  (ad esempio se il cliente 

ha visitato la pagina web, se ha effettuato un acquisto, se ha solo condiviso i suoi dati) e arrivato 

ad un certo punteggio si innesca quello che viene definito workflow, ovvero la rappresentazione 

grafica del percorso di Customer Journey. Cfr. Nygard R., Mazei J., Automating lead scoring 

with machine learning. An experimental study , in The 53rd Hawaii International Conference on 

System Sciences, 2020 
125 Nair K., Gupta R., Application of AI tecnology in modern digital marketing env ironment, in 

World Journal of Entrepreneurship, Management and Sustainable Development, 2021  
126 Libai B., Bart Y., Gensler S., et al., Brave New World? On AI and the Management of Customer 

Relashionships, in Journal of Interactive Marketing. Direct Marketin g Educational Foundation, 

2020 
127 Halper F, Stodder D., Marketing Analytics Meets AI: Six Strategy for Success , in TDWI 

Checklist Report, 2016 
128 Nair K., Gupta R., Application of AI tecnology in modern digital marketing environment , in 

World Journal of Entrepreneurship, Management and Sustainable Development, 2021  
129 Klaus P., Zaichkowski J., AI voice bots, in Journal of Services Marketing, 34(3), 2020, pp. 

389-398. Emerald Publishing Limited  
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le relazioni commerciali e dall’altro di rendere più semplici tutti i processi con il 

risultato di un aumento della loyalty e della soddisfazione, garantendo cioè un 

innalzamento quali-quantitativo dell’esperienza di acquisto in ogni sua fase 130. 

 

 

 

2.2 L’AI Marketing e la trasformazione del funnel  

 

Come noto, nel marketing, il conversion funnel costituisce un modello esplicativo 

teorico che descrive il percorso intrapreso dall’utente/consumatore  verso la 

generazione di una conversione di acquisto131.  

In altri termini «non è altro che il percorso mentale, emotivo e fisico dell’utente da 

quando si accorge di avere un bisogno/problema, fino all’acquisto di un determinato 

prodotto o servizio che soddisfi il suo bisogno o risolva il suo problema»132. 

Il tradizionale modello AIDA133, dalla classica rappresentazione grafica ad imbuto, 

prevedeva un percorso in quattro step successivi  che identificavano i vari passaggi 

dalla conoscenza di un brand o un prodotto/servizio (“awarness”) per giungere alla 

conversione in acquisto (“action”), passando per le fasi intermedie di “interest” e 

“desire”.  

Il modello, nel corso di otre cento anni dalla sua presentazione, ha subito 

aggiornamenti e modifiche, tra cui il modello AIDCAS 134 nel quale vengono 

introdotti due ulteriori elementi: la confidenza, un momento successivo al 

desiderio e che si caratterizza per l’instaurazione di un rapporto fiduciario tra 

cliente e marchio/prodotto, e la soddisfazione, ultima fase conclusiva dopo 

l’azione di acquisto, che dovrebbe spingere il consumatore a  ripetere l’esperienza 

e/o a condividerla positivamente con gli altri.  

                                                 
130 Goyal M., Artificial intelligence: a tool for hyper personalizati on, in International Journal of 

360 Management Review, 7(1), 2019, pp. 1 -7 
131 Lee J., Jung O., Lee Y., Kim O., Park C., A Comparison and Interpretation of Machine 

Learning Algorithm for the Prediction of Online Purchase Conversion , in J. Theor. Appl. 

Electron. Commer. Res., 16, 2021, 1472–1491 
132 Wild F., Funnel Marketing , 2021, in https://finaldesign.it/funnel -marketing/  
133 presentato per la prima volta nel 1898 dal pubblicitario americano Elias St. Elmo Lewis, il 

quale sosteneva la pubblicità come metodo più adatto a informare il consumatore dell’esistenza 

di un prodotto o marchio.  
134 Kitson, H.D., The Mind of the Buyer: A Psychology of Selling , The Macmillan Company, 1921 
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Fig. 7 Modello AIDA. (https://www.oberlo.com/ecommerce-wiki/conversion-funnel) 

 

 

Molto più recentemente, con l’introduzione di internet e la grande diffusione 

tecnologica e dei diversi device, sono stati approntati modelli sempre più 

dettagliati e sofisticati al fine di descrivere la complessità crescente del percorso 

di acquisto. Un maggiore difficoltà data anche dalla relativa trasformazione del 

consumatore a cui si è accennato al capitolo precedente. 

Si è così giunti al superamento del concetto lineare e ad imbuto, introducendo 

ulteriori concetti fondamentali della modernità, ovvero l’irregolarità, il disordine 

e la circolarità che prende forma nel Consumer Decision Journey proposto da 

McKinsey Quarterly135. Da qui inizierà un nuovo percorso definitorio e di 

aggiustamento con l’introduzione dell’intelligenza artificiale e delle tecnologie a 

questa collegate.  

Seguendo le indicazioni fornite da Di Fraia136 è possibile analizzare come tali 

innovazioni vadano profondamente ad influire su ogni singolo passaggio del 

percorso di acquisto oltre che a rendersi sempre più indispensabili anche nelle fase 

di analisi anticipatorie da parte del brand.  

                                                 
135 Court D., Elzinga D., Mulder S., Vetvik O., The consumer decision journey , McKinsey 

Quarterly, 2009 
136 Di Fraia G., Fare marketing con l’AI. Intelligenza artificiale per comunicare brand, prodotti 

e idee, Hoepli,  2020 



46 

 

Sebbene quest’ultima non sia tecnicamente uno step previsto nei funnel 

tradizionali, considerando la sua importanza strategica ha comunque senso 

inserirla all’interno del processo, soprattutto alla luce delle innovazioni introdotte 

dalle nuove tecnologie.  

Dunque, come in parte anticipato, l’AI svolge una triplice funzione in questo 

senso, aiutando nella: 

 Segmentazione e profilazione. La nozione di marketing personas137 

racchiude in sé gli aspetti relativi alla segmentazione, al targeting e al 

posizionamento, fornendo cioè una rappresentazione idealizzata de i 

consumatori a partire dai dati disponibili. Tali dati, necessari alla 

realizzazione di questi profili , afferiscono a molti ambiti tra cui quelli 

socio-demografici, psicologici, comportamentali e geografici e sono, in 

ogni caso, informazioni difficilmente reperibili anche in considerazione 

delle sempre più stringenti normative in materia. Big data e tecnologie AI 

(in particolare il machine learning138) consentono di reperire velocemente 

tutte queste informazioni e di generare delle caratteristiche codificate  utili 

ad altre meccanismi come le previsioni di acquisto o i sistemi di 

raccomandazione. Un sistema tipico è il Customer Data Platform (CDP)139 

capace di raccogliere, aggregare e memorizzare i dati dei consumatori a 

partire da tutte le fonti disponibili.  La grande potenzialità dell’intelligenza 

artificiale va poi a concretizzarsi nello sviluppo di “intuizioni” su futuri 

comportamenti a partire dal set individuale di ogni consumatore. In 

quest’ambito va annoverato anche il contextual targeting140 un sistema 

alternativo di targeting che non fa uso di cookies, la cui completa rimozione 

per Crome è prevista entro il 2023. In ogni caso il sistema è in grado di 

svolgere la sua funzione partendo da presupposti differenti come 

                                                 
137 Le marketing personas, o buyer personas, ottimizzano il tempo a disposizione, guidano la 

creazione di contenuti e lo sviluppo di prodotti che soddisfino le esigenze dei clienti target e 

preservano la relazione con gli stessi. Cfr. Koponen M., Developing Marketing Personas with 

Machine Learning for Educational Program Finder , MS thesis, 2017  
138 Ibidem 
139 Monica L.I.A., Customer data analysis model using business intelligence tools in 

telecommunication companies, in  University of Economic Studies, Romania Database Systems 

Journal 6(2), 2015; Earley S., The role of a customer data platform , in IT Professional, 20(1), 

2018, pp. 69-76 
140 Cfr. Rafieian O., Hema Y., Targeting and privacy in mobile advertising , in Marketing 

Science, 40(2), 2021, pp. 193-218 
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l’elaborazione del linguaggio attraverso il quale è possibile cogliere 

sfumature, validare il contenuto e il tenore di video e immagini.  

 Riconoscimento di oggetti e volti . Intrinsecamente legato ai meccanismi 

appena esposti, l’AI in questo ambiente è in grado di trarre informazione 

degli utenti a partire dall’analisi di contenuti non testuali dai quali 

estrapolare età, genere e demografica ma anche preferenze di acquisto e 

comportamenti a partire da abbigliamenti, brand, colori, ecc. La tecnologia 

in questione poggia sul deep learning e sulle reti neurali che guidano il 

software nel riconoscimento, elaborazione e analisi di immagini, persone e 

oggetti. In particolare è in grado di rilevare le espressioni del volto umano 

associandole ai contesti, restituendo quindi la risposta emotiva ad un certo 

stimolo. A partire da questo genere di informazioni, questi algoritmi sono 

altresì capaci di formulare ipotesi verosimili nell’individuare tendenze e 

comportamenti di acquisto. 

 Social media e web listening. Altro argomento particolarmente delicato e 

allo stesso tempo foriero di dati e informazioni importanti. Trattasi molto 

semplicemente di un meccanismo automatizzato di ascolto e monitoraggio 

dei contenuti testuali nel web e nelle piattaforme dei social network. 

Sfruttando il machine learning, gli algoritmi del natural language 

processing (NLP)141 consentono una comprensione del testo scritto molto 

precisa ed accurata. Di particolare rilevanza è l’analisi del sentiment142 

ovvero il riconoscimento dei toni e del significato contestuale delle parole 

in termini positivi/negativi, utile tra l’altro anche per individuare la 

reputazione aziendale.  

 

 

 

 

 

 

                                                 
141 Cfr. Chowdhary K.R., Natural language processing, in Fundamentals of artificial 

intelligence , 2020, pp. 603-649 
142 Meena R., Pacheco B.G., Online sentiment analysis in marketing research: a review, in  Journal 

of Research in Interactive Marketing,  2018; Itzcóatl B. et al., A business context aware decision-

making approach for selecting the most appropriate sentiment analysis technique  in e-marketing 

situations, in Information Sciences, 589, 2022, pp. 300-320 
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2.2.1 Conoscenza e considerazione 

 

Trattasi sostanzialmente della tradizionale fase dell’awarness in cui l’obiettivo del 

marchio è quello di rendersi conosciuto e riconoscibile alla platea potenziale di 

consumatori. Il passo immediatamente successivo è invece rivolto alla creazione 

di un sentiment positivo, ovvero a presentarsi come risposta valida al 

soddisfacimento di un certo bisogno. Sebbene le fasi nei funnel più moderni  

vengano considerati separatamente, è possibile affermare che le applicazion i 

tecnologiche basate sull’AI agiscono simultaneamente in entrambe le fasi.  

Tra queste si annoverano: 

 Search engine optimization (SEO). Rientrano in questa categoria tutti gli 

strumenti volti a perfezionare il posizionamento sui motori di ricerca 

grazie ad un set di keyword. Machine learning e natural language 

processing143 collaborano al miglioramento dei contenuti e al loro 

posizionamento, individuano tendenze e suggeriscono il completamento 

del kit di parole chiave ma contestualmente tengono anche sotto controllo 

il ranking aggiornandolo quando necessario. I più recenti dispositivi SEO 

guidati all’AI riescono cioè a prevedere sia quello che i motori di ricerca 

richiedono per esser ben posizionati che una più accurata corrispondenza 

alle richieste degli utenti.  

 Content marketing. Il riferimento diretto va in questo caso alle strategie 

indirizzate alla creazione di contenuti ritenuti attraenti ed interessanti per 

gli utenti. L’AI è in grado, anche in questo caso, di facilitare il compito 

attraverso l’ottimizzazione delle attività e la composizione dei contenuti. 

Questi software sono cioè in grado di generare o modificare testi scritti 

(che siano post o articoli) a partire da uno speci fico set di dati. Viene così 

a generarsi valore aggiunto per i consumatori rispondendo, a volte anche 

in maniera molto personalizzata, ai loro bisogni e aspettative riuscendo in 

taluni casi addirittura ad anticiparli.  

 E-mail marketing. Attività ben nota e diffusa che non necessita certo di 

particolari approfondimenti, uno strumento che attraverso l’invio di posta 

                                                 
143 Nagarhalli T.P., Vaze V., Rana N.K., Impact of machine learning in natural language 

processing: A review , in Third international conference on intelligent communication 

technologies and virtual mobile networks (ICICV), IEEE, 2021 
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elettronica punta a generare lead, a saldare i rapporti con la clientela, 

incentivare alla conversione e, in buona sostanza, ad aumentare il volum e 

delle vendite. L’introduzione dell’AI consente un’ottimizzazione estrema 

del meccanismo generando automaticamente contenuti, offerte, proposte, 

inviti estremamente personalizzati e tenendo conto di una molteplicità di 

fattori (selezione di elementi potenzialmente interessanti, ottimizzazione 

dei tempi di invio, ecc.). In sintesi, altre a facilitare il lavoro, oggi 

impossibile svolgerlo completamente in maniera manuale, accorcia i tempi 

e diminuisce i costi, aumenta le conversioni e il ROI.  

 

 

 

2.2.2 Conversione 

 

Trattasi del momento in cui viene a formarsi e a realizzarsi  (o meno) l’azione 

effettiva di acquisto da parte del consumatore e le strategie di marketing in questo 

caso sono quasi interamente rivolte al perfezionamento della user experience. 

L’AI in questo caso, incrociando dati e personas, interviene sia per differenziare 

positivamente un brand dalla concorrenza che per creare esperienze interattive 

soddisfacenti e valide, personalizzate  per ogni singolo utente/consumatore. 

Rientrano pienamente in quest’ambito i sistemi di raccomandazione (introdotti nel 

capitolo precedente e da approfondire, riguardo alla customer journey, nelle 

pagine successive) e lo split test o test A/B. Quanto a quest’ultimo , si utilizza in 

genere per la creazione di contenuti finalizzati a creare conversioni. Come 

ampiamente dimostrato, i processi decisionali umani sono influenzati da molte 

variabili che vanno dallo stile linguistico al colore del testo e da alcune parole 

chiave capaci di stimolare una call to action. Il test in oggetto consente quindi di 

valutare a priori il messaggio migliore a partire da un confronto tra due versioni 

finali (A e B, per l’appunto). Normalmente il processo richiede molto impegno, 

esperienza, capacità, attenzione e soprattutto tempo, elementi cr itici che possono 

però essere bypassati dall’AI. Gli algoritmi sono infatti capaci si confrontare un 

infinito numero di varai libi potenziali, realizzare analisi in breve tempo accurate, 

ricontrollare continuamente i dati disponibili ed infine restituire l a migliore 

versione possibile del messaggio per ogni singolo utente.  
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2.2.3 Customer care   

 

In parte già si è accennato ai vantaggi ottenibili dall’impiego dell’AI in questa 

fase del funnel. E’ possibile definire questa fase come l’avvio di un processo  volto 

alla creazione di un legame emotivo tra brand e cliente attraverso delle interazioni 

dirette. Gli aspetti di assistenza sono dunque da intendere come funzionali a questo 

obiettivo, un mezzo piuttosto che un semplice fine in sé. Anche in questo caso il 

tempo è una risorsa indispensabile se si vuole puntare ad una precisa 

personalizzazione dell’esperienza di acquisto, coinvolgerlo e incentivarlo a 

ripeterla. Si vuole in ogni caso sottolineare che non si deve esclusivamente 

intendere questa fase come un semplice servizio post vendita, ma come un 

processo di cura e di attenzioni che parte prima e durante l’azione di conversione. 

Ancora una volta gli algoritmi più innovativi offrono diverse soluzioni tra cui 

chatbot, assistenti vocali e agenti virtuali 144.    

Le interfacce conversazionali basate sull’AI riescono a combinare il machine 

learning con il linguaggio naturale in modo da comprendere e sostenere  

conversazione simili a quelle tra esseri umani , con il vantaggio però di essere 

sempre attive h24, non essere soggette agli inevitabili “umori” ed errori umani , 

ma soprattutto di essere perfettamente personalizzate sull’utente, potendo contare 

in tempo reale sul suo set di dati.   

 

 

 

2.2.4 Fidelizzazione 

         

L’ultima fase, ma da intendere solo concettualmente, corrisponde alla loyalty, 

ovvero le azioni finalizzate a raggiungere un grado di soddisfazione da fidelizzare 

al marchio o al prodotto un cliente, a tal punto da diventarne sostenitore e 

promotore. Sebbene esistano numerose tipologie e classificazioni  di influencer, da 

                                                 
144 Fontanella C., What Is Customer Care , International Business Machines Corporation, 

Conversational AI, IBM, 2020  

62 Lee S.K., Kavya P., Lasser S.C., Social interactions and relationships with an intelli gent 

virtual agent, in International Journal of Human-Computer Studies, 150, 2021; Hanna N., 

Richards D.,  The impact of multimodal communication on a shared mental model, trust, and 

commitment in human–intelligent virtual agent teams , in Multimodal Technologies and 

Interaction, 2(3), 2018, p. 48 ss.   



51 

 

scegliere accuratamente in relazione alle singole necessità del brand 145, la spinta 

dell’influencer marketing nel contesto contemporaneo è innegabile, come 

sottolineato anche dall’Influencer Marketing Benchmark Report 2021 . Le 

dimensioni del mercato globale sembrerebbero essere addirittura raddoppiate tra 

il 2019 e il 2021 raggiungendo la ragguardevole cifra di 13,8 miliardi di dollari.  

Senza entrare nel dettaglio, l’influencer marketing si è rivelato , nel corso del 

tempo, un potente strumento di successo se correttamente implementato, altrimenti 

le ricadute dannose sull’immagine e sulla reputazione potrebbero essere spesso 

catastrofiche. Per tali ragioni è indispensabile la scelta del più giusto collaboratore 

in base alle proprie esigenze, a partire dal monitoraggio costante delle sue attività. 

Un compito che le AI riescono a svolgere egregiamente, ancora una volta, in modo 

efficiente, velocemente e a costi estremamente ridotti. In particolare è possibile 

valutare le collaborazioni dei soggetti tra cui scegliere in termini di prestazioni 

finali, analizzare ogni contenuto generato e il sentimet prodotto, gestire le 

questioni remunerative e contrattuali e soprattutto stimare il ROI delle campagne 

avviate. 

   

 

2.3 Customer Experience, Customer Journey e AI 

 

La validità empirica di quanto affermato è altresì corroborat a da un numero 

importante di ricerche e studi che hanno convalidato la grande incidenza 

quali/quantitativa dell’intelligenza artificiale lungo tutto il percorso del processo 

di acquisto. 

Una rilevanza ormai pienamente percepita anche dalle stesse imprese che , sempre 

più di frequente, stanno implementando tali soluzioni. Ad esempio, uno studio del 

2020 condotto dal Capgemini Research Institute ha rilevato che il 54% dei clienti 

utilizza l'IA nelle interazioni con le aziende quando nel 2017 la percentuale era 

solo del 21%146. I clienti del resto manifestano sempre maggiori  aspettative sulla 

qualità del servizio e quindi le aziende forniscono risposte in tal senso, 

                                                 
145 Ouvrein G., Pabian S., Giles D., Hudders L., De Backer C., The web of influencers. A 

marketing-audience classification of (potential) social media influencers , in Journal of 

Marketing Management, 37(13-14), 2021, pp. 1313-1342 
146 Thieullent A.-L. et al., The art of customer-centric artificial intelligence , Capgemini Research 

Institute, 2020 
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sviluppando le loro strategie digitali e i sistemi IT, il che implica investimenti in 

tecnologie che garantiscono una migliore gestione dei dati.  

L'uso dell'IA, applicata al Customer Journey (CJ), ne migliora indubbiamente il 

funzionamento attraverso una più accurata definizione dei parametri di esperienza 

che viene sviluppata in base alle esigenze, alle caratteristiche e alle azioni , adattate 

ai profili del cliente. Lo sviluppo di CJ si rivela fondamentale per le aziende, dato 

che il 76% dei consumatori si aspetta interazioni cos tanti durante il “viaggio” nei 

negozi online. Inoltre, il 52% si aspetta un'offerta personalizzata e il 66% che le 

organizzazioni comprendano le loro esigenze e richieste 147. 

Lo studio di revisione condotto da Moura e colleghi148 intende dare risposta a come 

le imprese possano impiegare l’AI ottimizzando il Customer Journey e la Customer 

Experience con l’obiettivo ultimo di personalizzare servizi e contenuti, valutando 

infine come tali accorgimenti possano migliorare il CJ stesso.  

Il primo passo si è dunque incentrato sulla corretta e più recente interpretazione 

di CX e CJ.     

La CX può essere intesa come il risultato dalle relazioni tra i clienti e l'azienda, 

in quanto qualsiasi scambio origina un'esperienza percepita dal consumatore149. 

Meyer e Schwager150 infatti la definirono come l’insieme di tutti gli elementi e 

degli aspetti associati alla vendita al cliente, come la qualità del prodotto, la 

facilità d'uso, la fiducia, la pubblicità, il servizio postvendita e molti altri. Gli 

autori sottolineano anche che la CX ricomprende in sostanza la risposta soggettiva 

del consumatore a qualsiasi contatto con un'organizzazione. In altre parole, questo 

concetto corrisponde al progresso e alla valutazione delle reazioni sensoriali, 

affettive, cognitive, relazionali e comportamentali di un individuo durante il pre 

acquisto, l'acquisto e il post-acquisto151. 

Come appena rilevato, con lo sviluppo tecnologico e la crescita dell’e-commerce, 

i clienti si aspettano un servizio online di alta qualità , con caratteristiche ed 

                                                 
147 SFR, What Are Customer Expectations, and How Have They Changed? , SalesForce Research, 

2020 
148 Moura S., Reis J.L., Rodrigues L.S., The Artificial Intelligence in The personalization of the 

Customer Journey – a literature review , in CAPSI 2021 Proceedings, 28, 2021 
149 Schmitt B., Joško Brakus J., Zarantonello L., From experiential psychology to consumer 

experience, in Journal of Consumer Psychology, 25(1), 2015, pp. 166–171 
150 Meyer C., Schwager A., Understanding Customer Experience , in Harvard Business Review, 

13, 2007 
151 Homburg C., Jozić D., Kuehnl C., Customer experience management: Toward implementing 

an evolving marketing concept , in Journal of the Academy of Marketing Science, 45(3), 2017, 

pp. 377–401 
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opportunità sensibilmente differenti dagli altri canali di vendita. Pertanto, è 

essenziale comprendere le specifiche CX su siti Web e negozi online 152. Bleier et 

al.153 riferiscono che la CX digitale comprende tutte le risposte soggettive e 

multidimensionali nella presentazione di prodotti/servizi e nella navigazione del 

sito Web, che include vari punti di contatto e canali (sito Web, chatbot, app, social 

media, sistemi di raccomandazione ecc.). Questa relazione ed esperienza con il 

consumatore finisce per tradursi, “adagiandovisi sopra”, nel Customer Journey 

(CJ)154. Più correttamente, osservandolo cioè da un’altra prospettiva, il CJ 

rappresenta la serie di attività ed azioni che il cliente compie durante il processo 

di raccolta delle informazioni, acquisto e interazione con l'azienda155. 

Secondo Lemon & Verhoef156, il CJ dipende dalle dimensioni temporali e 

comportamentali. Inizia con le esperienze precedenti del consumatore, che 

includono acquisti precedenti e fattori esterni, che influenzeranno il CX, ovvero 

pre-acquisto, acquisto e post-acquisto. La fase di pre-acquisto include tutte le 

interazioni con il marchio prima della vendita, ad esempio riconoscimento, ricerca 

e considerazione.  

L'acquisto ricomprende le relazioni e l'interattività con il marchio durante l'evento 

di acquisizione effettiva e il suo ambiente: quindi, comportamenti di scelta, ordine 

e pagamento.  

La fase successiva all'acquisto consiste nell'uso e consumo del bene o servizio, 

nell'eventuale engagement e nei servizi di supporto. Gli autori tuttavia tengono a 

distinguere concettualmente il CJ dal CX in quanto rappresentano dimensioni e 

prospettive differenti, in quanto il primo è costituito  dal percorso che i clienti 

compiono attraverso i punti di contatto, mentre il secondo è l'esperienza che il 

consumatore percepisce insieme al CJ; tuttavia lavorano insieme e si 

sovrappongono, come mostrato nella Fig.8.  
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Resta fondamentale elaborare una mappa, o una rappresentazione, che permetta di 

visualizzare il processo e il percorso del consumatore per raggiungere l' obiettivo 

del marchio, ad esempio vendendo un prodotto online oppure osservando i 

contenuti sul sito web. La mappa del percorso del cliente aiuta i professionisti a 

comprendere e identificare le motivazioni e le esigenze dei clienti, i principali 

eventi e punti di contatto, le aree di attrito e il modo in cui l'utente interagisce con 

il sito web. Di conseguenza, è possibile strutturare i punti di contatto con 

l'obiettivo di creare il processo più adatto per il pubblico di destinazione e valutare 

come questo viene raggiunto157, fornendo valore ai clienti in modo coerente e 

pertinente, a al momento giusto e nel posto giusto 158. 
 

 

Fig. 8 Le interconnessioni tra CJ e CX secondo il modello di Lemon e Verhoef. (Lemon,  

Verhoef, 2016) 
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Secondo uno studio IBM159, l’introduzione dell'IA è andata a trasformare la CX 

del consumatore ma allo stesso tempo ha offerto importanti strumenti anche a lle 

organizzazioni, in almeno tre ambiti principali: analisi dei clienti, interazione con 

i clienti e automazione. Infatti, consente di approfondire le esigenze dei clienti, 

identificare i canali più vantaggiosi per attirarli, aiutare la segmentazione e le 

strategie del target di riferimento. Migliora anche l'interazione con i consumatori 

con lo sviluppo di esperienze e la qualità dei servizi. Inoltre, l'automazione delle 

attività e dei processi garantisce l'efficienza e l'efficacia dell'azienda e consente 

di risparmiare tempo e risorse.  

L'IA tuttavia apporta diversi vantaggi anche durante CJ. Come già osservato da Di 

fraia, nella fase prodromica del CJ, ovvero l’insieme delle esperienze precedenti 

e il pre-acquisto, l'IA può essere utilizzata per160:  

 identificare le preferenze e gli interessi dei consumatori con analisi 

predittive, facilitando la raccomandazione personalizzata di prodotti e 

servizi;  

 monitorare le attività sul sito web, consentendo di indirizzare il cliente 

verso siti web piacevoli e redditizi; campagne target in base ai dati raccolti;  

 fornire maggiori informazioni sui prodotti, consentendo il loro confronto e 

un acquisto più consapevole. 

In fase di acquisto, la tecnologia AI consente di consigliare articoli simili con i 

dati e gli algoritmi dei modelli di consumo, favorendo il cross-selling e l'upselling. 

Inoltre, assiste i clienti nel processo di acquisto con assistenti v irtuali intelligenti 

in grado di rispondere in anticipo alle loro domande e monitorare l'avanzamento 

dell'acquisto e la soddisfazione dell'acquisto.  

Infine, nella fase post-acquisto, l'IA facilita il supporto e il feedback dei clienti 

studiando il comportamento dei clienti e i loro segni di insoddisfazione e consente 

conversazioni bilaterali con gli utenti del sito Web per prendere decisioni 

appropriate e rafforzare il supporto clienti, con conseguente acquisto di 

fidelizzazione del cliente161. 
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Resta in ogni caso fondamentale comprendere le interconnessioni tra il concetto 

di personalizzazione e il suo coinvolgimento con CJ/CX quando si parla di AI.  

La personalizzazione è la raccomandazione di contenuti, prodotti o offerte ai 

clienti in base alle loro azioni e caratteristiche. Gli strumenti di personalizzazione 

utilizzano i dati dei consumatori per fornire loro esperienze preziose che 

migliorano il coinvolgimento, la fedeltà, la conversione e le vendite 162. 

Secondo Even163, attraverso l'analisi comportamentale dei clienti che utilizzano 

l'IA in tutto il CJ, è possibile raccogliere un elenco di "mi piace" e "non mi piace" 

che aiutano l'azienda a ottimizzare la fornitura di valore sul web che, a sua volta, 

migliora la CX e aumenta le vendite e le entrate. Sempre lo stesso autore menziona 

l'importanza degli strumenti di analisi predittiva associati al Machine Learning, 

che consentono di creare un modello comportamentale prima dell'acquisto, vitale 

per la creazione di strumenti come i sistemi di raccomandazione 164. 

 

 

 

2.4 “Smoot” vs. “sticky” Journey Model  

 

Il grande sforzo compiuto dalla ricerca in questi ambiti ha condotto ad una 

gestione dell'esperienza del cliente sempre più interessata all'evoluzione a lungo 

termine dei percorsi dell'esperienza, attraverso più cicli di servizio165. Gran parte 

di questa ricerca suggerisce che le aziende dovrebbero rendere i CJ il più coerenti 

e prevedibili possibili166, consigliando investimenti in tecniche di "snellimento"167, 
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166 Frow P., Payne A. Towards the ‘Perfect’ Customer Experience , in Journal of Brand 

Management, 15, 2007, pp. 89–101; Kuehnl C., Jozic´ D., Homburg C., Effective Customer 

Journey Design: Consumers’ Conception, Measurement, and Consequences , in Journal of the 

Academy of Marketing Science, 47, 2019, pp. 551–568 
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come la semplificazione, la personalizzazione e la contestualizzazione. Queste 

tecniche di razionalizzazione sono coscientemente rivolte ad iscrivere i clienti in 

un "ciclo continuo" di esperienze di riattivazione, riacquisto e riutilizzo, noto 

come "loyalty loop"168.  

Con il passare del tempo questo ciclo può sembrare senza soluzione di continuità169 

e, data l'enfasi sulla coerenza, la semplicità e la prevedib ilità, questo approccio 

alla progettazione del percorso del cliente potrebbe essere definito con un 

“modello di viaggio fluido" (Smooth Journey Model)170. Tali esperienze 

prevedibili offrono ai clienti comodità, facilità e soddisfazione, ma rischiano 

anche di perdere l'attenzione del cliente nei mercati competitivi. Costituisce 

senz’altro l’approccio più diffuso soprattutto dai servizi strumentali, come le 

banche (ad es. Citibank), le farmacie (ad es. MedPlus) e i trasporti (ad es. Amtrak).  

Tuttavia, molte aziende oggi offrono un tipo di percorso radicalmente diverso, che 

presenta intenzionalmente incoerenza, impegno e imprevedibilità per mantenere i 

clienti entusiasti e coinvolti171. Ad esempio, Pok'emon Go, un gioco di realtà 

aumentata, fa vagare i giocatori attraverso luoghi del mondo reale per catturare 

creature virtuali che si generano casualmente172, oppure  Tinder, un'app di 

appuntamenti geosociali, che facilita un percorso di appuntamenti "pieno di 

avventura, incognite e infinite possibilità" chiamato #swipelife173. Il modello in 

oggetto viene definito “appiccicoso” (Sticky Journey Model) proprio a sottolineare 

che i clienti non riescono a staccarsi e, anche quando si allontanano, sono ansiosi 

di tornare174. 

In altri termini, i percorsi appiccicosi sono viaggi entusiasmanti che i clienti 

desiderano ardentemente continuare. Nonostante la crescente popolarità di questo 

approccio, i ricercatori ancora non sono concordi sui presupposti del modello di 

viaggio regolare oppure se sviluppare un modello concettuale alternativo. 

Correggere queste sviste è importante perché la ricerca CXM sta convergendo 
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troppo rapidamente sul modello di viaggio senza intoppi, senza riconoscere 

alternative legittime175. 

 

 

Fig. 9 I due modelli di journey a confronto. (Siebert et al., 2020) 

 

 

Secondo Siebert e colleghi176, sfidare il predominio del modello di viaggio liscio 

e senza intoppi appare complesso soprattutto in virtù di una ricerca sulla 

progettazione del CJ eccessivamente orientata sui vantaggi di questo modello 

senza prestare la dovuta attenzione ai suoi presupposti sottostanti. L’approccio è 
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senza dubbio coerente ed utile in molti settori, dove è sensato privilegiare fattori 

iper-razionali come coerenza, semplicità e prevedibilità. Come evidenziano i 

risultati ottenuti dalla ricerca, i  clienti a volte però desiderano anche l’imprevisto 

e l'eccitazione se non altro per sfuggire temporaneamente alle loro vite altrimenti 

iper-razionali.  

La proposta alternativa degli autori parte proprio da questo presupposto, una via 

alternativa alla progettazione strategica aziendale. Ciascuno dei due modelli 

sostiene un insieme unico di principi di progettazione del servizio e modelli di 

percorso del cliente (Fig. 9). In sostanza, il modello di viaggio senza intoppi aiuta 

i clienti a prendere una decisione informata, quindi a cadere in una routine 

confortante che crea fiducia (ad esempio, un ciclo di fidelizzazione).  

Al contrario, il modello di viaggio appiccicoso trascina i clienti in un giro sulle 

montagne russe che aumenta il coinvolgimento esperienziale dei clienti nel tempo 

(cioè una spirale di coinvolgimento)177. 

Resta comunque il fatto che i due modelli di approccio restano degli idealtipi 178, 

nessun percorso nella realtà sarà del tutto prevedibile o meno, infatti la maggior 

parte dei servizi facilita un mix di esperienze prevedibili e imprevedibili.  

 

 

 

2.5 Social Customer Journey  

 

A complicare ulteriormente il quadro prospettico sul versante strategico di 

pianificazione e implementazione, concorrono ulteriori elementi da tenere nella 

giusta considerazione.  

Infatti, è ampiamente documentato che molte decisioni dei consumatori non 

avvengono isolatamente, ma piuttosto all'interno di un contesto interattivo di 

relazioni sociali e interessi sociali, spesso facilitato dalla tecnologia. In un 

paradosso della società moderna, quindi, più la tecnologia ci permette di 
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connetterci con gli altri, più la società diventa frammentata, con crescente 

alienazione e disconnessione179. 

Il marketing moderno si è evoluto su questa evidenza a partire dal dopoguerra con 

la diffusione di un ambiente caratterizzato da famiglie nucleari, punti vendita 

fisici, cataloghi stampati in serie e ampi segmenti di consumatori. I consumatori 

decidevano cosa acquistare sulla base delle comunicazioni unidirezionali degli 

inserzionisti e delle interazioni bidirezionali con amici e vicini180. Oggi l’ambiente 

si è profondamente trasformato presentando connotati di complessità 

inimmaginabili fino a pochi decenni fa. Le famiglie nucleari hanno lasciato il 

posto a famiglie monoparentali e miste, i negozi fisici e i cataloghi stampati sono 

stati sostituiti da rivenditori online che utilizzano strumenti interattivi basati su 

algoritmi e la personalizzazione ha soppiantato il targeting basato sui segmenti. 

La tecnologia digitale ha ampliato notevolmente i contesti all'interno dei quali le 

persone socializzano, consentendo loro di formare e mantenere relazioni oltre i 

limiti circoscritti dalla geografia. Gli agenti di intelligenza artificiale (AI), come 

Alexa di Amazon e Siri di Apple, svolgono ruoli sempre p iù relazionali nella vita 

quotidiana dei consumatori, integrando e persino sostituendo altre interazioni 

sociali181.  

Pertanto, sembra inevitabile che il processo decisionale dei consumatori si evolva 

insieme a questi cambiamenti tecnologici e sociali. Di conseguenza, è 

fondamentale riconoscere, indagare e delineare questi cambiamenti fondamentali, 

sia per gli esperti di marketing che per i ricercatori.  

Lo studio condotto da Hamilton e colleghi 182 intende proprio approfondire questi 

aspetti analizzando nel dettaglio le specificità del percorso social  che estende le 

prospettive elencate sul percorso di acquisto contemporaneo integrando 

esplicitamente l'importante ruolo svolto dagli altri attori social durante il viaggio. 

Gli autori sottolineano l'importanza dei "compagni di viaggio" che interagiscono 

con il decisore attraverso una o più fasi del percorso, e sostengono che la distanza 
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sociale tra il/i compagno/i e il decisore è un fattore importante nel modo in cui 

l’influenza agisce, considerano anche i percorsi dei clienti compiuti da unità 

decisionali composte da più individui e che includono sempre più agenti di 

intelligenza artificiale che possono fungere da surrogati per gli altri social. Il 

concetto di Social Customer Journey integra i risultati precedenti sulle influenze 

sociali e sui percorsi del cliente e mette in evidenza le opportunità per nuove 

ricerche all'interno e attraverso le varie fasi. Infine, gli autori discutono di diverse 

implicazioni di marketing attuabili rilevanti per il coinvolgimento dell e 

organizzazioni nel percorso del social customer, inclusa la gestione degli 

influencer, la modellazione delle interazioni sociali e l'implementazione di 

tecnologie. Tutte questioni che appaiono sempre di maggiore rilevanza.  

 

 

 

2.6 Needs-Adaptive Shopper Journey Model 

 

Come appena osservato, lo studio dei percorsi di acquisto dei clienti ha una lunga 

tradizione nel marketing e nella vendita al dettaglio, occupando una parte rilevante 

della letteratura. Nel corso degli anni sono stati proposti numerosi modell i per 

rappresentare il percorso di acquisto di un consumatore, che vanno dal modello 

base del funnel di acquisto ai modelli più elaborati Consumer Decision Journey e 

Customer Journey Mapping.  

E’ possibile far risalire lo stimolo alla più recente evoluzione in materia proprio  

alla pubblicazione di Lemon e Verhoef183 che pone il concetto di esperienza del 

cliente al centro della questione e di ogni valida strategia di marketing, 

soppiantando le vecchie interpretazioni degli anni '80. 

Tuttavia, alcuni analisti184 pur riconoscendo un marcato passo in avanti riguardo 

l’interpretazione del fenomeno, integrando progressivamente i cambiamenti del 

consumatore e l’introduzione tecnologica, tendono a formalizzare un percorso 

eccessivamente stilizzato e scarsamente predittivo. 
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Lee e colleghi nel loro studio185 hanno innanzitutto rilevato una serie di 

cambiamenti importanti nella vendita al dettaglio, sospinti da una rapida 

evoluzione tecnologica e delle abitudini dei consumatori. Il cambiamento, tuttavia, 

riguarda anche il mercato stesso; gli assortimenti e la disponibilità di prodotti e la 

visibilità dei marchi hanno registrato un'espansione esponenziale negli ultimi 

anni186. Inoltre, il recente aumento della vendita omnicanale ha cambiato 

radicalmente il modo in cui i rivenditori sviluppano ed eseguono le loro strategie 

di marketing, così come le modalità di avvicinamento dei consumatori, chiamati a 

destreggiarsi tra sempre più numerosi prodotti, marchi e canali187. 

 

  

 

 

Fig. 10 Needs-Adaptative Shopper Journey Model. (Lee et al., 2017) 
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La proposta interpretativa presentata da Lee e colleghi 188, la cui sinossi in fig. 10, 

illustra una struttura basata su tre elementi: (1) i principi guida situazionali; (2) i 

cambiamenti emergenti nel mercato e (3) i rispettivi punti di forza e d i debolezza 

dei modelli prevalenti. In sostanza, il framework è un modello adattativo alle 

esigenze che pone al centro il benessere dell'acquirente.  

L'anello centrale del modello costituisce, in sintesi, i vari stati cognitivi e 

comportamentali che un acquirente può sperimentare durante il percorso di 

acquisto, rappresentati nel secondo anello e dettagliati in Fig. 11. 

 

 

 

 

Fig. 11 Mappa percettiva degli archetipi di “viaggio”. (Lee et al., 2017) 

 

 

Gli stati fondamentali del riconoscimento del bisogno/desiderio, della 

consapevolezza, della ricerca, della valutazione, della decisione, dell'acquisto, 

dell'uso e della valutazione post-uso possono essere ricondotti al modello di 

comportamento dell'acquirente di Howard-Sheth189. I consumatori avanzano in 
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sequenza attraverso questi stati quando si prendono decisioni di acquisto 

importanti. 

Gli stati di esplorazione e navigazione invece, catturano il ruolo significativo 

svolto dal consumismo nelle attività quotidiane e il fatto che gran parte 

dell'acquisizione di conoscenza e dell'interazione con prodotti e servizi avviene 

senza un chiaro intento di acquisto190. Questo del resto riflette un livello 

accresciuto di curiosità su un aspetto dell'esperienza di acquisto del consumatore 

e può essere una funzione della tendenza abituale del soggetto o di un particolare 

fattore contestuale, come un nuovo prodotto o un'esposizione atipica191. 

Infine, nel cerchio più esterno sono riportati i quattro gruppi di fattori che 

influenzano il processo:  

 le caratteristiche psicologiche e individuali dell’acquirente. il consumatore 

può sperimentare diversi stati cognitivi e comportamentali durante il 

processo di acquisto. Questi stati sono spesso guidati da obiettivi specifici 

dell'acquirente prima dell'acquisto192  o da motivazioni innescate in tempo 

reale da fattori situazionali, come l'eccitazione sensoriale193, all'interno 

dell'ambiente di acquisto. Inoltre, questi obiettivi e motivazioni possono 

essere moderati dalle disposizioni tipiche degli acquirenti e da altri fattori 

psicologici. 

 Azioni di aziende/rivenditori. Questi attori  possono intraprendere azioni di 

marketing specifiche o implementare strategie particolari, sia per quanto 

riguarda gli elementi del marketing mix che per la disponibilità di diversi 

canali di acquisto194, punti di contatto con i consumatori195  o aspetti 

dell'ambiente del negozio, che influiscono sul modo in cui gli acquirenti 

pensano, sentono e si comportano durante il processo di acquisto 196.  
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 Peer-to-peer/Social. Che si tratti del compagno/i di acquisto, del personale 

di vendita o della semplice presenza di altri acquirenti, i fattori sociali 

possono produrre una grande influenza sul processo di acquisto di un 

consumatore e sugli eventuali acquisti197. L'accelerazione della crescita dei 

social media ha ulteriormente accentuato la forza dell'influenza sociale su 

come i consumatori acquistano e cosa acquistano. 

 Tecnologia. L’introduzione e la diffusione tecnologica ha apportato 

cambiamenti sostanziali al modo in cui i consumatori acquistano, non solo 

attraverso la disponibilità di più canali (ad esempio, fisico, online, mobile), 

ma anche trasformando l'esperienza degli acquirenti in negozio.  A queste 

vanno aggiunte le ultime e più recenti evoluzioni dell’AI.   

 

Su queste basi, e a seguito di un’indagine empirica, gli autori hanno poi elaborato 

alcune figure archetipiche di journey, ognuna con le sue specifiche caratteristiche: 

Classic journey, Required journey, Opportunistic journey, Entertainment journey, 

Routinized habit journey, Joint journey, Impulsive journey, Learning journey , 

Gifting journey, Retail therapy journey, Social network journey  e Outsourced 

journey198. 

Il modello, oltre a ad ampliare la comprensione del CJ in senso generale, offre 

interessanti spunti per la futura analisi teorica ed empirica oltre a fornire 

interessanti indicazioni manageriali. In primo luogo, poiché molti archetipi del 

percorso di acquisto non si concludono necessariamente con un acquisto (ad 

esempio, viaggio di intrattenimento, viaggio di apprendimento, viaggio sui social 

network), la teorizzazione può corrispondere più da vicino ai comportamenti reali 

osservabili sul mercato. Ma allo stesso è possibile anche comprendere il valore 

aggiunto offerto al marchio dal branding, dove l’obiettivo principale non è la 

vendita quanto la costruzione di un rapporto tra gli attori. In altri termini, in questi 

casi, l'obiettivo principale è rivolto al rafforzamento dei legami emotivi e cognitivi 

tra l'acquirente e il marchio, scoraggiando al contempo la ricerca di prodotti  

competitivi con una visione di long-term verso acquisti e riacquisti futuri.  In 

seconda battuta, comprendere gli archetipi significa migliorare la 

                                                 
197 Hamilton R., Ferraro R., Haws K.L. Mukhopadhyay A., Travelling with Companions: the 
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198 Lee L. et al., From Browsing to buying and beyond: the Needs-Adaptative Shopper Journey 
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personalizzazione e il CRM, senza contare che la comprensione degli stati 

specifici coinvolti nei diversi archetipi del percorso dell'acquirente consent e alle 

imprese di intercettare strategicamente i consumatori in fasi particolari del 

processo di acquisto e massimizzare così il valore proprio e del cliente. 

 

 

 

2.7 Sistemi di raccomandazione e promozione del coinvolgimento a lungo 

termine 

 

Il concetto di visione a lungo termine è un altro dei temi fondamentali del digital 

marketing applicato all’AI e non a caso buona parte della letteratura scientifica 

indaga questi spetti all’interno del complesso meccanismo decisionale del CJ.  

Di particolare interesse è la zone liminale tra servizi e comunicazioni in quanto 

solleva questioni emergenti non ancora del tutto esplorate.   

In particolare, con l’introduzione e la diffusione delle nuove tecnologie, crescente 

rilevanza stanno assumendo tutte le questioni e gli approfondimenti inerenti ai 

touchpoints, che forniscono un'interfaccia che consente ai consumatori di 

interagire con un marchio199. La proliferazione dei canali digitali e delle 

implementazioni di AI nel marketing hanno generato negli ultimi anni una 

vastissima diversificazione di punti di contatto digitali o abilitati dal computer, 

tra cui messaggi personalizzati e consigli sui prodotti. A validare questo 

cambiamento “ambientale” lo dimostrerebbe il fatto che già a partire dal 2017 la 

spesa pubblicitaria digitale ha superato quella tradizionale di massa200.  

I punti di contatto generati dal computer sono stati in gran parte sviluppati nella 

comunità tecnologica, indipendentemente dall’ambiente dei professioni del 

marketing e del management strategico201.  

                                                 
199 Ramaswamy V., Ozcan K. (2016), Brand value co-creation in a digitalized world: an 

integrative framework and research implications , in International Journal of Research in 

Marketing, 33(1), 2016, pp. 93-106 
200 Kafka P., Molla R., Was the Year Digital Ad Spending Finally Beat TV , Vox, 2017 
201 Leskovec J., Rajaraman A., Ullman J.D., Mining of Massive Data Sets, Cambridg e University 

Press, 2020; Ekstrand M.D., Burke R., Diaz F., Fairness and discrimination in retrieval and 

recommendation , in Proceedings of the 42nd International ACM SIGIR Conference on Research 

and Development in Information Retrieval, 2019, pp. 1403 -1404 
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Pertanto, un'organizzazione, in particolare le piattaforme tecnologiche, possono 

disporre di una serie di punti di contatto del marchio digitalizzati gestiti da 

tecnologi e un insieme separato di esperti di marketing e agenzie pubblicitarie202.  

Questo crea la possibilità di generare messaggi ambigui e contrastanti, quando è 

ben nota l’importanza della comunicazione di marchio coerente e integrata, uno  

strumento volto anche all’arricchimento dell'esperienza dell'utente nel suo insieme 

e di anticiparne esperienze specifiche, incluse le interazioni con i punti di contatto 

automatizzati203. 

La questione centrale che si vuole affrontare dunque, tenendo come punto focale 

il coinvolgimento dei consumatori con la loro CX e CJ, è la necessaria integrazione 

strategico-operativa tra professioni diversi.  

A tal proposito un recente pubblicazione204 volge lo sguardo ad uno specifico punto 

di contato, ovvero i sistemi di raccomandazione, osservandoli però dal lato del 

marchio proprietario (cioè la piattaforma205) che li controlla. L’interesse nei 

confronti dei RS è peculiare, infatti oltre a svolgere la loro funzione manifesta di 

guidare la scelta del consumatore, il loro meccanismo operativo non segue in 

maniera manifesta alcun obiettivo organizzativo (es. risultati finanziari o di 

costruzione del marchio), sebbene altri autori RS menzionino generici risultati a 

lungo termine206.     

Inoltre dispongono di un'ampia gamma di applicazioni, comprese notizie e media 

(ad es. Spotify, Netflix, YouTube, Google News), piattaforme di vendita al 

dettaglio e di acquisto (ad es. Amazon), piattaforme di social network (ad es. 

LinkedIn, Facebook) e piattaforme di viaggio e turismo (ad es. TripAdvisor, 

Airbnb).  

Infine, sono state svolte molteplici ricerche che tentano di fare luce  sul modo in 

cui le RS stanno plasmando la percezione dei brand. In molti Paesi ad esempio, le 

modalità e i contenuti di “consiglio” di Facebook sono percepiti come casse di 

                                                 
202 Ekstrand M.D., Burke R., Diaz F., Fairness and discrimination in retrieval and 

recommendation , in Proceedings of the 42nd International ACM SIGIR Conference on Research 

and Development in Information Retrieval, 2019, pp. 1403 -1404 
203 Hirst N., Why experience architecture is the future of planning , Admap Magazine, 2012 
204 Maslowska E., Malthouse E.C., Hollebeek L.D., The role of raccommender system in fostering 

“long-term” platform engagement , in Journal of Service Management, 33(4-5), 2022  
205 Cfr. Wirtz J. et al., Platforms in the peer-to-peer sharing economy , in Journal of Service 

Management,  30(4), 2019, pp. 452-483 
206 Schafer J.B., Konstan J.A., Riedl J. E-commerce recommendation applications”, in Data 

Mining and Knowledge Discovery, 5(1), 2001, pp. 115 -153 
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risonanza per un qualche interesse privato o istituzionale207 o come diffusori di 

disinformazione208. Sebbene la sua redditività da parte degli inserzionisti sia 

piuttosto fluttuante, la sua reputazione di marchio oggi è una delle più basse (e in 

continuo trend negativo) tra le aziende tecnologiche209. 

Anche Amazon, che invece si trova ancora tra le migliori posizioni r eputazionali 

di marchio210, comincia ad incassare le prime lamentele dalla Federal Trade 

Commission sia sulle raccomandazioni sponsorizzate211 che su quelle dei 

fornitori212.    

Il potenziale problema, la perdita di credibilità  per le piattaforme, è dunque 

concreto e reale le cui ricadute potrebbero influenzare significativamente anche la 

reputazione dei marchi che utilizzano tali piattaforme, richiedendo in sostanza 

qualche forma di coordinamento o integrazione213. 

Una possibile strada a questa interazione tra inserzionisti e piattaforme potrebbe 

essere aperta proprio attraverso un ancor maggiore coinvolgimento del 

consumatore.      

I consumatori infatti possono interagire con una gamma vasta di potenziali oggetti, 

comprese organizzazioni, contenuti multimediali, p iattaforme, ecc.214 e, 

estendendo questa logica, potrebbe essere lecito supporre che possano impegnarsi 

attivamente anche con un RS.  

                                                 
207 Del Vicario M. et al., Echo chambers: emotional contagion and group polarization on 
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210 Ibidem 
211 Gonzalez O., Complaint to FTC: Amazon search results full of potentially deceiving ads , 

Axios, 8 December 2021, available at: https://www.axios.com/amazon -ftc-complaint-search-
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Verge, 3 August 2020 
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2014, pp. 149-165; Hollebeek L., Sprott D.,Brady M., Rise of the machines? Customer 

engagement in automated service interactions , Journal of Service Research, 24(1),2021, pp. 3 -8 
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In questo senso, Maslowska e colleghi215 propongono la nozione di “ecosistema 

CX” per i marchi, che può essere tradotto in alt ri oggetti comprendenti esperienze 

di consumo (cioè pensieri/sentimenti relativi agli oggetti), comportamenti di 

acquisto, comportamenti di dialogo (comportamenti non di acquisto relativi agli 

oggetti ) e consumi. Nel contesto dell'ecosistema, il coinvolgimento dei 

consumatori  con i RS si manifesterebbe in comportamenti di consumo del 

marchio, che possono innescare esperienze e influenzare i comportamenti di 

acquisto e di dialogo. 

In secondo luogo, è lecito attendersi che i consumatori si impegnino 

principalmente con questi sistemi per facilitare il raggiungimento del loro 

obiettivo (ad esempio trovando il loro prodotto preferito da acquistare o una 

canzone da ascoltare), piuttosto che interagirvi come fine a sé stante.  

Dunque si ritiene che per sfruttare appieno la capacità strategica dei RS, è 

necessario convertire l’engagement assieme ai RS in un percorso esperienziale a 

lungo termine. Senza questo cambio strutturale di paradigma, i marketer  rischiano 

di rimanere legati al raggiungimento di metriche a breve termine (ad es. clic 

basati), portandoli a dedurre l'esistenza di engagement elevati. Tuttavia, se l'uso 

dei RS da parte dei consumatori non riesce ad aumentare il proprio coinvolgimento 

con la piattaforma, la sua efficacia potrebbe essere piuttosto  dubbia216. 

Pertanto, il punto di partenza della ricerca presuppone che l’engagement non è 

facilmente osservabile attraverso un RS poiché di per sé non produce 

necessariamente uno stato di coinvolgimento significativo ed esperienziale con la 

piattaforma. Il quadro concettuale proposto intende affrontare questo problema 

identificando il corretto design del sistema di raccomandazione (sviluppato e 

controllato dalla piattaforma) quale strumento rilevante per la creazione di  

engagement e CX ricco di valore e di lunga durata217. 
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217 Maslowska E., Malthouse E.C., Hollebeek L.D., The role of raccommender system in fostering 
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Fig. 11. Quadro concettuale relativo al design RS, al coinvolgimento e ai risultati 

(Maslowska et al., 2022) 

 

 

Il framework suggerisce che il design del RS (Box 1), che è sotto il controllo 

dell'organizzazione, svolga un ruolo chiave nel guidare l'uso e le percezioni RS 

dei consumatori (Box 2), che a sua volta influiscono sul coinvolgimento e sul 

disimpegno dalla piattaforma dei consumatori (Box 3) e risultati del marchio a 

lungo termine (Box 4). 

In sostanza, un progettista di sistema dovrebbe avere ben presente che il RS, 

l’interfaccia e il suo funzionamento generano risposte comportamentali differenti. 

Inoltre si deve considerare anche la possibilità di misurare la diversità degli 

elenchi utilizzando la media somiglianza intra-item o misure percettive come la 

varietà di raccomandazione percepita. Estendendo questa logica al marchio della 

piattaforma, affinché ciò avvenga, le percezioni immediate del RS devono essere 

associate nella mente del consumatore in primis alla piattaforma stessa. Ad 

esempio, una piattaforma musicale (ad es. Spotify o Pandora) potrebbe essere 

associata all'esposizione degli utenti alla nuova musica che piace  loro. Ciò può 

contribuire al loro obiettivo personale di godersi la musica e farla parte della loro 

vita218.  

La logica sottostante potrebbe però anche fluire in senso contrario, con la 

piattaforma musicale che sviluppa il suo posizionamento e decide di concentrarsi 
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sull'aiutare gli utenti a esplorare il long-tail, che farebbe parte del patrimonio di 

marca della piattaforma. Con questa direzione strategica, sviluppare un RS con 

diverse e nuove raccomandazioni sarebbe una priorità assoluta. Ciò che in ogni 

caso resta fondamentale, ed ecco il centro focale della ricerca, è che la 

progettazione non deve concentrarsi esclusivamente sull'aumento dell'accuratezza 

delle previsioni, ma piuttosto considerare gli obiettivi del consumatore a lungo 

termine e che esistono in un contesto specifico (es. percorso decisionale del 

consumatore, stato d'animo, eventi attuali) bilanciando al  meglio ogni altro aspetto 

specifico del sistema219.  
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“long-term” platform engagement , in Journal of Service Management, 33(4-5), 2022 



72 

 

Capitolo 3.  

La proposta di un framework omnicomprensivo sull’utilizzo dei RS 

e dei principali driver di accettazione/rifiuto nelle fasi del 

Customer Journey 

 

 

 

3.1 Introduzione 

 

Come ampiamente rilevato nel Secondo capitolo di questo lavoro, l’analisi della 

letteratura sull’argomento si presenta come un pattern piuttosto eterogeneo e 

diversificato con numerose ricerche che tentano di dare risposta ad alcune 

questioni emergenti sull’impatto delle tecnologie digitali, e in particolare dell’AI, 

sul Customer Journey.  

Le sempre più strette relazioni intercorrenti tra marketing e AI vanno a configurare 

ciò che oggi potremmo definire una vera e propria nuova branca della disciplina, 

l’AI Marketing la quale utilizza le potenzialità delle nuove applicazioni 

tecnologiche per svolgere una serie di azioni e funzioni in un contesto ambientale 

e competitivo estremamente innovativo e complesso 220. 

Sul lato consumatore ad esempio si rendono disponibil i possibilità di 

personalizzazione estrema, dinamiche di acquisto più snelle, flessibili e veloci, 

migliori capacità dei motori di ricerca, servizio clienti sempre attivo e disponibile 

con l’utilizzo delle “chatbox” automatizzate. Ma sarebbe senz’altro rid uttivo 

limitarsi a questo senza considerare l’implicita istituzione di un nuovo e più 

profondo rapporto tra marchio e cliente.  I marchi che decidono di approfittare di 

queste innovazioni, non solo dovranno provvedere a sviluppare e incrementare 

nuove competenze sia all’intero della funzione (attraverso la formazione interna 

e/o attraverso il reclutamento dei talenti esterni), ma anche rivedere l’assetto 

organizzativo interno complessivo introducendo, se necessario, nuove funzioni e 

nuovi dipendenti con competenze riguardanti la scienza dei dati e con abilità di 

                                                 
220 Xi Y., Siau K., Values of Artificial Intelligence in Marketing , MWAIS Proceedings, 2020 
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progettazione e implementazione di nuove soluzioni in modo da creare sinergie 

integrate e trasversali221. 

Dunque, efficacia, efficienza, innovazione ed esperienza di acquisto acquisiscono 

nuovo valore e significato, non solo sul versante del marketing  operativo ma anche 

a livello strategico, influenzando la segmentazione del mercato e della clientela, 

la gestione delle relazioni commerciali B2B, con il consumatore e il supply chain 

management. Ma anche lo sviluppo di nuovi prodotti e di vendite iper-

personalizzate così come la gestione dei servizi del web e degli e -commerce222. 

In altri termini, utilizzare degli algoritmi sfruttando le potenzialità dell’AI e dei 

Big Data conduce all’ottenimento di informazioni (numerosissime, dettagliate e 

rilevanti) utili alla comprensione delle evoluzioni del mercato e dei gusti, 

ampiamente spendibili per l’iperpersonalizzazione dell’offerta 223.  

Tali grandi cambiamenti strutturali hanno finito inevitabilmente per trasforma re, 

rendendo sempre più complesso, il percorso decisionale e di acquisto del 

consumatore. Tradizionalmente, il conversion funnel costituiva un modello 

esplicativo teorico che descrive il percorso intrapreso dall’utente/consumatore  

verso la generazione di una conversione di acquisto224. Il funnel si è evoluto 

progressivamente passando dal tradizionale modello AIDA, passando per il 

modello AIDCAS e tanti altri, fino al superamento del concetto lineare e ad 

imbuto, introducendo ulteriori concetti fondamentali della modernità, ovvero 

l’irregolarità, il disordine e la circolarità che prende forma nel Consumer Decision 

Journey proposto da McKinsey Quarterly225. Da qui inizierà un nuovo percorso 

definitorio e di aggiustamento continuo con l’introduzione dell’intelligenza 

artificiale e delle tecnologie a questa collegate.  

                                                 
221 Semoli A., AI marketing. Capire l’intelligenza artificiale per coglierne le opportunità , Hoepli, 

2019 
222 Di Fraia G., Fare marketing con l’AI. Intelligenza artificiale per comunicare brand, prodotti 

e idee, Hoepli,  2020 
223 Cfr. Cao G., Tian N, Blank son C., Big Data, Marketing Analytics, and Firm Marketing 

Capabilities, in J. of Computer Information Systems, 62(3), 2022, pp. 442 -451; Amado A., 

Cortez P., Moro S,  Research trends on Big Data in Marketing: A text mining and topic modeling 

based literature analysis, in European Research on Managementand Business Economics, 24(1), 

2018, pp. 1-7; Church E.M., Oakley R.L., Etsy and the long-tail: how microenterprises use 

hyper-differentiation in online handicraft marketplaces , in Electron Commer Res 18, 2018, pp. 

883–898 
224 Lee J., Jung O., Lee Y., Kim O., Park C., A Comparison and Interpretation of Machine 

Learning Algorithm for the Prediction of Online Purchase Conversion , in J. Theor. Appl. 

Electron. Commer. Res., 16, 2021, 1472–1491 
225 Court D., Elzinga D., Mulder S., Vetvik O., The consumer decision journey , McKinsey 

Quarterly, 2009 
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Emerge in questo contesto l’interessante lavoro svolto da Di Fraia 226, che opera 

una dettagliata trasposizione dei concetti teorici e delle ricadute operative delle 

tecnologie di AI in ogni singola fase del Journey.  

L’analisi della letteratura ha altresì posto in luce una sempre più diretta e stretta 

connessione tra Customer Experience e Customer Journey, laddove la prima va a 

configurandosi come parte centrale del più ampio processo della seconda 227. 

Questa considerazione di fondo sottolinea la necessità per imprese e marchi di 

elaborare  una dettaglia “mappatura” del processo, attraverso il quale visualizzare 

il processo e il percorso del consumatore per raggiungere l'obiettivo del marchio. 

La mappa del percorso del cliente aiuta i professionisti a comprendere e 

identificare le motivazioni e le esigenze dei clienti, i principali eventi e punti di 

contatto, le aree di attrito e il modo in cui l'utente interagisce con il sito web. Di 

conseguenza, è possibile strutturare i punti di contatto con l'obiettivo di creare il 

processo più adatto per il pubblico di destinazione e valutare come questo viene 

raggiunto228, fornendo valore ai clienti in modo coerente e pertinente, a al 

momento giusto e nel posto giusto229. 

Secondo uno studio IBM230, l’introduzione dell'IA è andata a trasformare la CX 

del consumatore ma allo stesso tempo ha offerto importanti strumenti anche alle 

organizzazioni, in almeno tre ambiti principali: analisi dei clienti, interazione con 

i clienti e automazione. Infatti, consente di approfondire le esigenze dei clienti, 

identificare i canali più vantaggiosi per attirarli, aiutare la segmentazione e le 

strategie del target di riferimento. Migliora anche l'interazione con i consumatori 

con lo sviluppo di esperienze e la qualità dei servizi. Inoltre, l'automazione delle 

attività e dei processi garantisce l'efficienza e l'efficacia dell'azienda e consente 

di risparmiare tempo e risorse.      

                                                 
226 Di Fraia G., Fare marketing con l’AI. Intelligenza artificiale per comunicare brand, prodotti 
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map, in Business Horizons, 60(1), 2017, pp. 143–150 
229 Mckinsey, Customer experience: Creating value through transforming customer journey , 
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L'IA tuttavia apporta diversi vantaggi anche durante CJ. Come già os servato da Di 

fraia, nella fase prodromica del CJ, ovvero l’insieme delle esperienze precedenti 

e il pre-acquisto, l'IA può essere utilizzata per231: 1) identificare le preferenze e 

gli interessi dei consumatori con analisi predittive, facilitando la raccomandazione 

personalizzata di prodotti e servizi; 2) monitorare le attività sul sito web, 

consentendo di indirizzare il cliente verso siti web piacevoli e redditizi; campagne 

target in base ai dati raccolti;  3) fornire maggiori informazioni sui prodotti, 

consentendo il loro confronto e un acquisto più consapevole.  

In fase di acquisto, la tecnologia AI consente di consigliare articoli simili con i 

dati e gli algoritmi dei modelli di consumo, favorendo il cross-selling e l'upselling. 

Inoltre, assiste i clienti nel processo di acquisto con assistenti virtuali intelligenti 

in grado di rispondere in anticipo alle loro domande e monitorare l'avanzamento 

dell'acquisto e la soddisfazione dell'acquisto.  Infine, nella fase post-acquisto, l'IA 

facilita il supporto e il feedback dei clienti studiando il comportamento dei clienti 

e i loro segni di insoddisfazione e consente conversazioni bilaterali con gli utenti 

del sito Web per prendere decisioni appropriate e rafforzare il supporto clienti, 

con conseguente acquisto di fidelizzazione del cliente232. 

Secondo Even233, attraverso l'analisi comportamentale dei clienti che utilizzano 

l'IA in tutto il CJ, è possibile raccogliere un elenco di "mi piace" e "non mi piace" 

che aiutano l'azienda a ottimizzare la fornitura di valore sul web che, a sua volta, 

migliora la CX e aumenta le vendite e le entrate. Sempre lo stesso autore menziona 

l'importanza degli strumenti di analisi predittiva associati al Machine Learning, 

che consentono di creare un modello comportamentale prima dell'acquisto , vitale 

per la creazione di strumenti come i sistemi di raccomandazione 234. 

Il grande sforzo compiuto dalla ricerca in questi ambiti ha condotto ad una 

gestione dell'esperienza del cliente sempre più interessata all'evoluzione a lungo 

termine dei percorsi dell'esperienza, attraverso più cicli di servizio235. Gran parte 

                                                 
231 CXPA, Artificial Intelligence (AI) - An Introduction: What Every Customer Experience 

Professional Should Know , Customer Experience Professionals Association, 2018  
232 Ibidem 
233 Even A., Analytics: Turning Data into Management Gold , in Henry Stewart Publications, 

2019, pp. 330–341 
234 Ibidem 
235 Bolton R.N. et al., Small Details That Make Big Differences: A Radical Appro ach to 

Consumption Experience as a Firm’s Differentiating Strategy,” Journal of Service Management, 

25 (2), 2014, pp. 253–74; Homburg C., Jozić D., Kuehnl C., Customer experience management: 

Toward implementing an evolving marketing concept , in Journal of the Academy of Marketing 

Science, 45(3), 2017, pp. 377–401; Lemon K.N., Verhoef P.C., Understanding Customer 
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di questa ricerca suggerisce che le aziende dovrebbero rendere i CJ il più coerenti 

e prevedibili possibili236, consigliando investimenti in tecniche di "snellimento"237, 

come la semplificazione, la personalizzazione e la contestualizzazione.  Queste 

tecniche di razionalizzazione sono coscientemente rivolte ad iscrivere i clienti in 

un "ciclo continuo" di esperienze di riattivazione, riacquisto e riutilizzo, noto 

come "loyalty loop"238.  

Con il passare del tempo questo ciclo può sembrare senza soluz ione di continuità239 

e, data l'enfasi sulla coerenza, la semplicità e la prevedibilità, questo approccio 

alla progettazione del percorso del cliente potrebbe essere definito con un 

“modello di viaggio fluido" (Smooth Journey Model)240.Tuttavia, molte aziende 

oggi offrono un tipo di percorso radicalmente diverso, che presenta 

intenzionalmente incoerenza, impegno e imprevedibilità per mantenere i clienti 

entusiasti e coinvolti241. Il modello in oggetto viene definito “appiccicoso” (Sticky 

Journey Model) proprio a sottolineare che i clienti non riescono a staccarsi e, 

anche quando si allontanano, sono ansiosi di tornare 242. 

Ulteriori contributi hanno invece posto l’accento sull’influenza, troppo spesso 

sottovalutata, del contesto interattivo di relazioni sociali e int eressi sociali, oggi  

facilitato dalla stessa tecnologia. In un paradosso della società moderna, quindi, 

più la tecnologia ci permette di connetterci con gli altri, più la società diventa 

frammentata, con crescente alienazione e disconnessione 243. 

Le trasformazioni socio-culturali degli ultimi decenni, collegate un intricato 

rapporto di causa effetti con l’evoluzione tecnologica, conduce a r itenere che il 
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80, 2016, pp. 69-96 
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processo decisionale dei consumatori si evolva insieme a questi cambiamenti 

tecnologici e sociali. Di conseguenza, è fondamentale riconoscere, indagare e 

delineare questi cambiamenti fondamentali, sia per gli esperti di marketing che 

per i ricercatori244. 

Lee e colleghi nel loro studio245 hanno innanzitutto rilevato una serie di 

cambiamenti importanti nella vendita al dettaglio, sospinti da una rapida 

evoluzione tecnologica e delle abitudini dei consumatori. Il cambiamento, tuttavia, 

riguarda anche il mercato stesso; gli assortimenti e la disponibilità di prodotti e la 

visibilità dei marchi hanno registrato un'espansione esponenziale negli ultimi 

anni246. Inoltre, il recente aumento della vendita omnicanale ha cambiato 

radicalmente il modo in cui i rivenditori sviluppano ed eseguono le loro strategie 

di marketing, così come le modalità di avvicinamento dei consumator i, chiamati a 

destreggiarsi tra sempre più numerosi prodotti, marchi e canali 247. 

La proposta interpretativa presentata da Lee e colleghi 248, illustra una struttura 

basata su tre elementi: (1) i principi guida situazionali; (2) i cambiamenti 

emergenti nel mercato e (3) i rispettivi punti di forza e di debolezza dei modelli 

prevalenti. In sostanza, il framework è un modello adattativo alle esigenze che 

pone al centro il benessere dell'acquirente.  

Su queste basi, e a seguito di un’indagine empirica, gli autori hanno poi elaborato 

alcune figure archetipiche di journey, ognuna con le sue specifiche caratteristiche: 

Classic journey, Required journey, Opportunistic journey, Entertainment journey, 

Routinized habit journey, Joint journey, Impulsive journey, Learning jo urney, 

Gifting journey, Retail therapy journey, Social network journey  e Outsourced 

journey249. 

                                                 
244 Hamilton R., Ferraro R., Haws K.L. Mukhopadhyay A. , Travelling with Companions: the 
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Il modello, oltre a ad ampliare la comprensione del CJ in senso generale, offre 

interessanti spunti per la futura analisi teorica ed empirica oltre a fornire 

interessanti indicazioni manageriali.  

Il concetto di visione a lungo termine è un altro dei temi fondamentali del digital 

marketing applicato all’AI e non a caso buona parte della letteratura scientifica 

indaga questi spetti all’interno del complesso meccanismo decisionale del CJ. 

Di particolare interesse è la zone liminale tra servizi e comunicazioni in quanto 

solleva questioni emergenti non ancora del tutto esplorate.  

In particolare, con l’introduzione e la diffusione delle nuove tecnologie, crescente 

rilevanza stanno assumendo tutte le questioni e gli approfondimenti inerenti ai 

touchpoints, che forniscono un'interfaccia che consente ai consumatori di 

interagire con un marchio250. La proliferazione dei canali digitali e delle 

implementazioni di AI nel marketing hanno generato negli ultimi anni una 

vastissima diversificazione di punti di contatto digitali o abilitati dal computer, 

tra cui messaggi personalizzati e consigli sui prodotti.  

I punti di contatto generati dal computer sono stati in gran parte sviluppat i nella 

comunità tecnologica, indipendentemente dall’ambiente dei professioni del 

marketing e del management strategico251.  

Pertanto, un'organizzazione, in particolare le piattaforme tecnologiche, possono 

disporre di una serie di punti di contatto del marchio digitalizzati gestiti da 

tecnologi e un insieme separato di esperti di marketing e agenzie pubblicitarie 252. 

Questo crea la possibilità di generare messaggi ambigui e contrastanti, quando è 

ben nota l’importanza della comunicazione di marchio coerente e i ntegrata, uno  

strumento volto anche all’arricchimento dell'esperienza dell'utente nel suo insieme 

e di anticiparne esperienze specifiche, incluse le interazioni con i punti di contatto 

automatizzati253. 
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A tal proposito un recente pubblicazione254 volge lo sguardo ad uno specifico punto 

di contato, ovvero i sistemi di raccomandazione, osservandoli però dal lato del 

marchio proprietario (cioè la piattaforma255) che li controlla. L’interesse nei 

confronti dei RS è peculiare, infatti oltre a svolgere la loro funzione manifesta di 

guidare la scelta del consumatore, il loro meccanismo operativo non segue in 

maniera manifesta alcun obiettivo organizzativo (es. risultati finanziari o di 

costruzione del marchio), sebbene altri autori RS menzionino generici risultati a 

lungo termine256. 

Infine, sono state svolte molteplici ricerche che tentano di fare luce sul modo in 

cui le RS stanno plasmando la percezione dei brand. In molti Paesi ad esempio, le 

modalità e i contenuti di “consiglio” di Facebook sono percepiti come casse di  

risonanza per un qualche interesse privato o istituzionale257 o come diffusori di 

disinformazione258. Sebbene la sua redditività da parte degli inserzionisti sia 

piuttosto fluttuante, la sua reputazione di marchio oggi è una delle più basse (e in 

continuo trend negativo) tra le aziende tecnologiche259. 

Anche Amazon, che invece si trova ancora tra le migliori posizioni reputazionali 

di marchio260, comincia ad incassare le prime lamentele dalla Federal Trade 

Commission sia sulle raccomandazioni sponsorizzate261 che su quelle dei 

fornitori262.    

Il potenziale problema, la perdita di credibilità per le piattaforme, è dunque 

concreto e reale le cui ricadute potrebbero influenzare significativamente anche la 
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reputazione dei marchi che utilizzano tali piattaforme, richiedendo in sostanza 

qualche forma di coordinamento o integrazione263. Una possibile strada a questa 

interazione tra inserzionisti e piattaforme potrebbe essere aperta proprio attraverso 

un ancor maggiore coinvolgimento del consumatore.      

 

 

 

3.2 Obiettivo e QR 

 

Come accennato, si assiste ad un’accentuata frammentazione degli studi e delle 

ricerche mettendo in evidenza la totale mancanza di un framework unitario che 

tenti di dare indicazioni generali e condivise sulla sempre più stretta 

interconnessione tra utente/consumatore, intelligenza artificiale e Customer 

Journey. In particolare, sembrano assenti approfondimenti inerenti all’universo 

dei sistemi di raccomandazione, un meccanismo di proposte e suggerimenti già in 

uso da parecchi anni e che la maggior parte dei  consumatori utilizza senza averne 

spesso nessuna cognizione di causa. Parimenti è possibile osservare una vasta 

proliferazione di ricerche qualitative e una totale mancanza di studi qualitativi. 

Studi che invece potrebbero essere particolarmente utili ad una più adeguata 

raccolta di informazioni in profondità, spendibili proficuamente per settare 

successive ricerche qualitative indirizzate alla ricerca di un modello 

omnicomprensivo.  

L’approfondimento che si intende realizzare con questo studio va dunque p roprio 

in questa direzione, partendo dalla constatazione di una moltitudine di indagini 

“micro” ma un’assenza, a questo punto “colpevole”, di una visione generale sul 

problema e soprattutto sui reali effetti dei sistemi di raccomandazione sia nel loro 

complesso che in ogni singola fase del Journey.  L’obiettivo dello studio sarà 

quindi indirizzato in primis a considerare l’utilizzo abituale dello strumento e a 

metterne in luce le eventuali problematiche e criticità, sviluppando un percorso 

volto ad indagare, per ogni fase: 

 l’utilizzo attuale 

 il livello di accettazione 
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 il livello di repulsione    

 

Attraverso questo percorso infine, si procederà ad elaborare un framework 

generale al fine di mettere in evidenza delle possibili linee guida nell’utilizzo dei 

RS sia a fini manageriali (fornendo indicazioni utili alla loro progettazione e 

implementazione) che per offrire delle implicazioni accademiche, stimolando 

ulteriori e più approfondite ricerche in questa direzione.  L’apporto che si intende 

fornire infatti è sia di ordine metodologico, privilegiando lo studio qualitativo 

assente nel panorama dell’attuale ricerca, che teorico, aprendo una via 

all’interpretazione degli antecedenti di utilizzo, accettazione e rifiuto.  In sintesi 

dunque, la Question Research sintetizza gli indirizzi e gli scopi della presente 

ricerca è la seguente:  

Quali sono i driver di acceptance e di rejection degli agenti di raccomandazione 

nelle diverse fasi del Customer Journey?  

 

 

 

3.3 Metodologia 

 

Dunque, come evidenziato, in considerazione della assenza di uno studio 

qualitativo sugli argomenti, si è scelto di percorrere proprio questa strada. La 

preferenza accordata a questa modalità di ricerca è tuttavia anche di stampo teorico 

e metodologico, l’approccio qualitativo si presenta come un valido metodo 

scientifico che mira a raccogliere e valutare dati non-standard o comunque 

difficilmente standardizzabili. I dati qualitativi forniscono infatti informazioni 

che, invece di misurare un argomento, lo descrivono: ovvero tutte quelle 

informazioni relative alle motivazioni e agli atteggiamenti delle persone in forma 

di opinioni, punti di vista, esperienze personali dirette e indirette.  Ciò, oltre a 

fornire dati profondi, piuttosto che “orizzontali”, si presta a fornire importanti 

indicazioni alla strutturazione più fine di successive ricerche, ovvero rende 

possibile una più accurata progettazione di approfondimenti volti alla 

standardizzazione delle evidenze eventualmente emerse. In virtù di queste 

caratteristiche, tale approccio mira innanzitutto a descrivere il contesto, la cornice 
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all’interno della quale si inseriscono uno o più argomenti correlati a partire dagli 

obiettivi e dalla QR identificati. 

La ricerca si svolta nel lasso temporale che va dal 15 luglio al 31 agosto 2022. La 

prima fase, che ha richiesto oltre un mese, è stata interamente dedicata alla 

progettazione dell’indagine. Lo studio e l’approfondimento della letteratura sugli 

argomenti di interesse ha costituito l’indispensabile base di partenza, consentendo 

la messa in evidenza di alcuni dati fondamentali:  

 da un lato, aspetti particolarmente studiati e approfonditi come ad esempio 

l’evoluzione del funnel e le trasformazioni del marketing alla luce 

dell’introduzione delle tecnologie digitali e in particolare di quelle basate 

sull’AI; 

 dall’altro, la sostanziale mancanza di quadro di riferimento “macro” sulle 

interconnessioni tra le varie tecnologie di AI (in particolare quelle afferenti 

agli agenti di raccomandazione) e le singole fasi del CJ. Non mancano 

prospettive su come possano essere sfruttate al meglio dal versante 

azienda/marchio ed operatori, la carenza è invece da ricercare sugli effetti 

concreti prodotti sul consumatore sia in termini di percezione che di 

utilizzo. In altri termini di come e con quale “segno” influiscono sulle fas i 

del CJ, ovvero un riscontro diretto tra opportunità possibili/obiettivi 

raggiunti in ottica di un framework generale. 

 

A partire da queste considerazioni di ordine generale, con il successivo confronto 

con il docente sono stati dettagliati alcuni accorgimenti e una possibile via per 

procedere all’indagine. Si è così proceduto alla definizione della QR e alla scelta 

del percorso qualitativo a cui ha fatto seguito  il metodo di campionamento e la 

progettazione dell’intervista. 

Nella seconda fase, ricompresa tra il 15 e il 31 agosto, le interviste sono state 

somministrate, registrate e successivamente sbobinate, effettuate sia di persona, 

quando possibile, che telefonicamente. Data la poca strutturazione del 

questionario, la durata delle interviste è stata abbastanza disomogenea, andando 

dai 10 minuti ad oltre un’ora. Successivamente il materiale raccolto è stato 

riorganizzato in modo da rendere più agevole il confronto tra le risposte per ogni 

gruppo di domande e dunque l’analisi complessiva dei risultati ottenuti.  
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3.3.1 Campionamento e struttura dell’intervista 

 

La selezione degli intervistati è stata di tipo non probabilistico, preferendo un 

campionamento di comodo e a valanga utilizzando come principale discriminante 

l’abitudine ad effettuare acquisti on-line e in particolare su piattaforme dedicate 

come Amazon, eBay, Booking, Zalando, e-Price, ecc. 

In ogni caso il campione è stato scelto con estrema cura e attenzione cercando, per 

quanto possibile, di essere il più rappresentativo possibile in termini di genere, 

età, istruzione, professione e provenienza geografica. Alla fine sono stati 

selezionati 17 soggetti a partire da un gruppo potenziale di oltre 30 persone (tra 

amici, conoscenti diretti e indiretti, colleghi universitari e parenti) che avevano 

manifestato disponibilità ed interesse ad intervenire.  

 

 

Nome Sesso Età Titolo studio Professione 
Provenienza 
geografica 

Stefano M 35 Laurea magistrale Avvocato Gaeta (LT) 

Michele M 25 Maturità scientifica Studente Roma 

Francesca F 25 Laurea triennale Studente Roma 

Antonio M 28 Laurea magistrale Medico Fondi (LT) 

Giulio M 32 Laurea magistrale 
Consulente 
finanziario 

Milano 

Piero M 26 Laurea magistrale 
Consulente 
informatico 

Brescia 

Marcello F 19 Terza media Studente Roma 

Valeria F 22 Maturità artistica Disoccupata Fondi (LT) 

Fabrizio M 44 Maturità classica 
Quadro settore 

TLC 
Genova 

Gabriele M 45 Laurea magistrale Imprenditore Roma 

Eleonora F 24 Maturità Classica Studentessa Gaeta (LT) 

Elena F 39 Dottorato Professoressa Parma 

Giacomo M 25 Laurea triennale 
Libero 

professionista 
Milano 

Roberta F 33 Laurea magistrale  
Impiegata 

amministrativa 
Livorno 

Carlotta F 29 Diplona ITC Commessa Roma 

Riccardo M 28 Diploma ITIS Attore Roma 
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Uno degli aspetti emersi interessanti da sottolineare, emerso durante una prima 

ricerca dei soggetti da intervistare, è stato che la maggior parte delle persone, a 

prescindere da valutazioni positive o negative e dalle peculiari caratteristiche di 

ogni soggetto, nessuno si è mostrato emotivamente “neutro” anzi, tutti sono 

sembrati molto coinvolti e ben disposti a discuterne e a fornire la loro opinione. 

In definitiva è sembrato che l’approccio utilizzato abbia raggiunto uno dei suoi 

obiettivi: stabilire un rapporto empatico, di coinvolgimento e di una più libera e 

non giudicante conversazione, con l’obiettivo di superare la c.d. “desiderabilità 

sociale della risposta”. 

Quanto al questionario, l’interesse prioritario è stato proprio quello di raccogliere 

e comprendere opinioni, atteggiamenti, motivazioni, comportamenti e/o 

aspettative mediante domande a risposta aperta e non determinata, cercando di 

lascare il più ampio margine di manovra all’intervistato al fine di esporre le sue 

opinioni e considerazioni sugli argomenti di interesse. Tali informazioni 

naturalmente non potranno essere misurate direttamente ma espresse e interpretate 

in forma discorsiva. Data la natura dell’indagine e degli argomenti, oltre alle 

risposte aperte, si è ritenuta valida anche l’idea di non creare una strutturazione 

troppo rigida del questionario ma, a seguito della progettazione di un “canovaccio” 

generale di riferimento, si è proceduto ad una formula molto colloquiale ed 

informale con l’intento di far emergere il più spontaneamente possibile le opinioni 

più intime degli intervistati e spingerli a parlare liberamente sugli argomenti di 

interesse. Quindi, alla domanda iniziale su un macro-tema sono seguite altre 

domande in relazione alle risposte ricevute cercando di far emergere soprattutto le 

ragioni profonde dell’accettazione o del rifiuto . Riguardo alla scelta e alla 

formulazione delle domande non è stato purtroppo possibile estrapolarle o 

riadattarle da ricerche precedenti. In sintesi, il canovaccio si compone di tre parti: 

1) scheda socio anagrafica; 2) 2 domande introduttive, a supporto dell’anagrafica, 

per valutare la possibilità di una catalogazione degli intervistati in base alla 

frequenza di utilizzo delle piattaforme di e-commerce, le categorie merceologiche 

preferite e l’atteggiamento/percezione generale nei confronti dei pv tradizionali e 

online; 9 gruppi di domande volte ad indagare utilizzo, accettazione e rifiuto dei 

RS in ogni fase del journey; 1 domanda conclusiva che lasciasse piena libertà di 

risposta sugli argomenti trattati.    
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Per la formulazione, sebbene qualche spunto sia stato sommariamente ripreso dalla 

letteratura, in linea di massima si è proceduto tenendo in considerazione: 1) 

l’oggetto della ricerca e la QR; 2) le indicazioni metodologiche più accreditate di 

metodologia e ricerca qualitativa su come compilare le domande e come 

somministrarle. Il canovaccio dell’intervista è stato il seguente:          

 

A) Scheda anagrafica: 

- Età 

- Sesso 

- Titolo di studio 

- Professione 

- Provenienza geografica 

 

B) Domande introduttive 

1) Con quale frequenza effettua acquisti online su piattaforme dedicate (ad 

esempio Amazon, eBay, Booking, Zalando, e-Price, ecc.)? A quali generi di 

articoli è più interessato? 

2) Li preferisce o no rispetto ai punti vendita fisici tradizionali o agli shop online 

“istituzionali” dei vari marchi? Perché? 

 

C) Domande focalizzate su RS e fasi del CJ 

1) Conosce i meccanismi di suggerimento che tali piattaforme mettono a 

disposizione? Qual è la sua opinione generale in merito? Li prende in 

considerazione o li ignora? Li trova utili o la infastidiscono?  

2) Qual è la sua opinione riguardo alle possibilità che offrono nel far conoscere 

un prodotto valido e/o corrispondente ai suoi interessi o bisogni? Pensa sia uno 

strumento utile in tal senso? Perché? 

3) Ritiene efficaci questi suggerimenti per facilitare la familiarità con  la 

piattaforma e/o i prodotti? Offrono una valida possibilità di conoscere meglio le 

alternative nei loro dettagli? 

4) L’interfaccia e le modalità di fruizione di questi strumenti condizionano la sua 

scelta per una piattaforma invece che di un'altra? In senso più ampio, quali sono 

le principali ragioni per cui ne preferisce una piuttosto che un’altra?  
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5) Spostando ora l’attenzione sui prodotti suggeriti, cosa tiene maggiormente in 

considerazione? Ad esempio la marca, il prezzo, le funzionalità o le 

caratteristiche? L’ordine e le modalità dei suggerimenti condizionano in qualche 

misura le sue preferenze? 

6) Con quale frequenza le capita di acquistare un prodotto suggerito? Le capita di 

procedere ad acquisti di prodotti migliori e più costosi rispetto a quell o che aveva 

ipotizzato in partenza? Oppure le capita più spesso di acquistare dei prodotti o dei 

servizi complementari a cui non aveva pensato o che non conosceva?  

7) In genere è soddisfatto delle possibilità offerte da questo tipo di strumenti? In 

quale fase del processo di acquisto li trova più utili e in quali di meno? Perché? 

(ricerca informazioni, familiarizzare con una classe di prodotti o servizi, 

confrontare marche, prezzi e caratteristiche, procedere all’acquisto vero e 

proprio)?    

8) Nei casi in cui procede all’acquisto di un prodotto consigliato, quando riceve o 

ritira l’ordine si ritiene il più delle volte soddisfatto? Trova corrispondenza tra 

quanto descritto e la realtà dei fatti? L’eventuale esperienza positiva la invoglia a 

riutilizzarli? 

9) La qualità dei suggerimenti ricevuti e la vicina corrispondenza ai sui bisogni di 

acquisto la invogliano a tornare sulla stessa piattaforma?    

 

D) Domanda finale 

1) Vorrebbe aggiungere qualcosa a quanto detto finora? Secondo Lei questi sistemi 

di raccomandazione potrebbero funzionare meglio se… 

 

 

 

3.4 Analisi  

 

Come anticipato il campione selezionato si presenta abbastanza eterogeneo in 

termini di caratteristiche socio demografiche. Maschi e femmine sono equamente 

rappresentati (rispettivamente 9 e 7) ricompresi nella fascia di età tra i 19 e i 45 

anni, ovvero afferenti alle tre principali e più importanti generazioni che ad oggi, 

rispettivamente, rappresentano la quota di mercato più ampia del canale digitale 

(Gen X), la generazione più complessa in termini comportamentali e di abitudini 
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di acquisto (Gen. Y) e quella della più grande incognita ad oggi riscontrata (Gen. 

Z), certamente di assoluto impatto sul CJ, sulla CX e sul futuro dello sviluppo dei 

vari canali di vendita264. Il livello di istruzione medio del campione intervistato è 

piuttosto alto, rappresentato per oltre la metà da laureati a cui andrebbero aggiunti 

gli studenti universitari che stanno completando i loro studi. Discreta eterogeneità 

invece per quanto riguarda le professioni e la provenienza geografica, 

considerando individui che abitano alcune grandi città del centro nord , un paio di 

centri più piccoli e alcune realtà di provincia. Il quadro complessivo del campione 

restituisce dunque soggetti abbastanza differenziati e con presumibili sti li di vita, 

interessi e abitudini diversi. 

Iniziando l’analisi con un sorvolo generale sulle evidenze emerse è intanto 

possibile osservare alcuni dati attesi ed altri inaspettati, nella consapevolezza che 

l’esiguità del campione, in questi termini, mostra un’attendibilità piuttosto 

limitata sebbene in qualche misura indicativa.  

Innanzitutto, la frequenza di acquisto presso piattaforme dedicate all’e -commerce 

(da una o due volte al mese ad un paio di volte a settimana) non sembra essere 

particolarmente influenzata dalle variabili sociali, demografiche ed economiche, 

presentando una distribuzione piuttosto casuale. A mutare sono invece gli 

ammontare delle spese effettuate, queste si influenzate dalla disponibilità 

economica dei soggetti. 

Quanto alle preferenze merceologiche, escludendo il multiforme universo del “fai 

da te” per i maschi e gli articoli per la casa (o per il corpo) e il make up per le 

femmine, a presentare la maggior frequenza per entrambi sono gli articoli 

tecnologici (sebbene con qualche differenza in termini di sesso ed età) e il settore 

abbigliamento-calzature (questo in maniera assolutamente trasversale).  

Riguardo alla preferenza del canale, la maggior parte degli intervistati preferisce 

PV digitali, mostrando una certa preferenza per le piat taforme multi marchio 

rispetto ai canali istituzionali dei singoli brand. In contro tendenza, anche se in 

                                                 
264 Bartosik-Purgat M., Filimon N. (a cura di), European consumers in the digital era. 

Implications of technology, media and culture on Consumer behavior , Routledge Studies in 

Marketing, 2022; Kusà A., Patic L., Current Trends in Marketing Communication Due to 

Changes in Consumer Shopping Behavior Generation Z , in Marketing Identity, 9(1), 2021, pp. 

435-448 
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misura parziale, l’opinione delle femmine riguardo abbigliamento e calzature che 

tendono a mixare gli acquisti anche presso i PV tradizionali.  

Le ragioni della generalizzata preferenza al canale online vanno dalla comodità 

alla possibilità di confrontare più articoli, dal risparmio di tempo ad una più 

massiccia presenza di offerte, sconti e promozioni.  

Entrando nel dettaglio e nel focus della ricerca, pur restando ancora in un’ottica 

osservativa generale, in quasi la metà dei casi osservati si evidenzia un’opinione 

del tutto positiva, oppure del tutto negativa, sui sistemi di raccomandazione in 

ogni fase del CJ. La sensazione emergente alla base di ques to risultato potrebbe 

essere ascritta ad una percezione piuttosto totalizzante (in termini di accettazione 

o di rifiuto assoluto) che suscita la specificità dello strumento in oggetto, da un 

lato vissuto come tendenzialmente utile e dall’altro come un’intromissione non 

richiesta, oppure come poco funzionale alle proprie esigenze.  Alla domanda “in 

quale fase del processo di acquisto i sistemi di raccomandazione Le appaiono più 

utili” la risposta più frequente è stata nella fase di considerazione e raccolta 

informazioni.  

Osservando nel dettaglio le 5 fasi emerge che:   

 Fase della conoscenza. Tutti gli intervistati, proprio in virtù della loro 

abitualità con cui utilizzano le piattaforme di vendita online, conoscono 

perfettamente lo strumento sia in modalità di  proposte alternative dello 

stesso prodotto ricercato che nella funzione “l’articolo è stato spesso 

acquistato insieme a…”. L’opinione degli intervistati in termini di 

accettazione o rifiuto appare equamente distribuita tra i due estremi in circa 

la metà dei casi (4 vs. 4); mentre i restanti (9 casi) si posizionano lungo un 

continuum che va dall’apprezzamento/utilità all’eccessiva invadenza non 

richiesta/sostanziale inutilità. Con la medesima distribuzione è possibile 

descrive la qualità delle opportunità che offrono nel far conoscere in 

maniera più approfondita le possibili alternative o i prodotti correlati.  

 Fase della familiarità. L’abitudine ad utilizzare una piattaforma piuttosto 

che un’altra sembra essere condizionata da molteplici fattori in cui la 

qualità dei sistemi di raccomandazione sembra influire in maniera poco 

determinante, in quanto considerati “validi” o “non validi” più o meno allo 

stesso modo in ogni piattaforma. Viene ad evidenziarsi un sostanziale 

appiattimento qualitativo, un’opinione che potrebbe svilupparsi sia a 
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partire dai preconcetti positivi o negativi che dall’oggettiva mancanza di 

conoscenza sul funzionamento di questi dispositivi. L’unica discriminante 

osservabile da parte loro è del resto da ascrivere alla soggettività con cui 

viene valutata la corrispondenza alla proprie aspettative o necessità del 

momento. Riguardo ai prodotti, se si escludono i marchi più noti di ogni 

categoria merceologica dove la familiarità è stata già ampiamente costruita 

“storicamente” attraverso altri canali o l’esperienza diretta, in linea di 

massima viene valutata positivamente la presentazione di brand emergenti, 

più piccoli o di nicchia. La familiarità in questi termini dovrebbe essere 

intesa non tanto come un approfondimento o una ripetizione più strutturata 

dell’immagine dei principali brand, quanto allo sviluppo di una 

consapevolezza (o di una familiarità per l’appunto) riguardo l’esistenza 

(ripetuta costantemente ma spesso in maniera diversa) di un mondo di 

alternative non note e/o in qualche misura sorprendenti o inaspettate. 

 Fase della considerazione. Queste ultime considerazioni si legano a doppio 

filo alla fase in cui si raccolgono le informazioni e si elaborano valutazioni 

comparative, specifiche (marchi, funzionalità, caratteristiche differenz e, 

ecc) o più generali (ad esempio il rapporto complessivo qualità/prezzo). 

Per quanto attiene agli aspetti specifici l’attenzione su un aspetto piuttosto 

che su un altro, viene confermata come una variabile assolutamente 

soggettiva con una certa prevalenza della marca e del prezzo; il rapporto 

qualità/prezzo, cioè la sintesi complessiva di un prodotto, sembra essere 

valutato più dagli uomini che dalle donne.  Il sistema di raccomandazione 

facilità questo processo ma sembrerebbe condizionare il rafforzamento  

dell’idea di acquisto originaria (se si esclude il rapporto tra due  o più 

marchi noti a prezzi equivalenti) e il prodotto consigliato viene percepito 

a volte come un “ripiego consigliato ad arte”. In caso di dubbio o 

indecisione, soprattutto quando si propende per l’articolo consigliato, gran 

parte degli intervistati (in particolare gli over 35) fanno impiego anche di 

altri strumenti informativi come i siti istituzionali (confrontando anche 

prezzi ed eventuali vantaggi) ma ancor più spesso si affidano a recensioni 

di altri utenti, magari anche al di fuori della stessa piattaforma e -commerce 

(ad esempio trustpilot o altre piattaforme simili).  
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 Fase di acquisto. Il riscontro dell’utilità degli agenti di raccomandazione 

nella fase di conversione è forse un poco al di sotto delle aspettative: 5 

intervistati hanno risposto di aver acquistato qualche volta i prodotti 

consigliati, 4 “più di qualche volta” ed uno solo ha dichiarato “non ho 

preconcetti, valuto sempre il rapporto qualità/prezzo in base alle mie 

esigenze. Se i prodotti che mi vengono consigliati rispondono a queste 

esigenze ben venga, non ho alcun problema a cambiare idea”. Tutti gli 

altri hanno dichiarato “mai” o “raramente”. Il posizionamento e la modalità 

dei suggerimenti per alcuni condiziona il suo comportamento di acquisto 

ma per la maggior parte non influisce in particolar modo. Piuttosto positivo  

invece, quanto inatteso, il riscontro in termini di cross-selling e up-selling, 

il primo più diffuso tra i maschi e il secondo tra le femmine.  Se infatti resta 

pur prioritario il confronto del prezzo o della marca per finalizzare 

l’acquisto, in una buona percentuale dei casi in cui si accetta di acquistare 

un articolo consigliato si spende di più o si acquistano altri prodotti 

correlati non preventivati. 

 Fase della lealtà. Riguardo alle categorie merceologiche e ai singoli 

prodotti, la lealtà in senso stretto sembra ancorata alla preferenza di marca 

e alla possibilità di acquistare i prodotti preferiti più comodamente e spesso 

a prezzi più vantaggiosi. Il sistema di raccomandazione in questo caso 

finisce per essere accomunato ad un qualunque altro meccanismo di 

advisor, utile per le sue specificità nella misura in cui vengono proposte le 

proprie solite preferenze (magari momentaneamente non preventivante o 

prese in considerazione) a prezzi più vantaggiosi o inaspettati. Di contro, 

potrebbe lasciar presupporre un certo vantaggio proprio per i marchi 

emergenti e meno noti (o semplicemente meno costosi ma con le stesse 

funzionalità, caratteristiche o qualità percepita), i quali, senza RS, 

difficilmente sarebbero potuti giungere agli occhi del consumatore o 

comunque, in altre circostanze, non sarebbero stati in ogni caso 

considerati. In sintesi, più che rafforzare loyalty verso marchi conosciuti 

potrebbe non essere un azzardo ipotizzare la sua capacità nel farne nascere 

delle nuove. Oppure, per assurdo, a lungo andare, potrebbe addirittura 

ridisegnare un’idea di lealtà di marca completamente diversa dal passato , 

molto più blanda e indirizzata verso la stessa piattaforma, tendenza del 
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resto già condivisa proprio dalla generazione Y (ovvero la prossima 

generazione che soppianterà l’attuale nella quota principale del mercato 

online). Resta in ogni caso possibile affrontare un discorso su come i 

sistemi di raccomandazione influiscano sulla fedeltà alla piattaforma. Le 

risposte degli intervistati in questo caso lasciano spazio a pochi dubbi: la 

qualità e la corrispondenza dei suggerimenti ottenuti, la soddisfazione per 

l’acquisto consigliato e ricevuto a casa, così come la facilità e 

l’immediatezza di utilizzo di questi sistemi condizionano 

significativamente il loro grado di soddisfazione, dunque la probabilità che 

venga riutilizzata successivamente. 

 

Dall’analisi delle interviste condotte, emerge piuttosto chiaramente l’utilizzo che 

viene fatto dello strumento per ogni singola fase del CJ. Tra tutti, il momento più 

apprezzato (anche dai soggetti meno propensi al riconoscerne la sua utilità 

complessiva) è senz’altro quello della raccolta delle informazioni, in particolare 

per le tabelle riassuntive che mettono a confronto modelli, caratteristiche, 

funzionalità e prezzi.  

Identificare correttamente gli specifici driver di accettazione o rifiuto per ogni 

singola fase è apparso tuttavia, almeno inizialmente, più complesso. Come 

anticipato, dal confronto e dalla sovrapposizione delle risposte in alcune domande 

(in particolare la C1, la C2 e la D1) viene messa in evidenza una certa 

“cristallizzazione” della propria idea riguardo l’utilità dello strumento, che va a 

ricadere quasi automaticamente in ogni momento del CJ (fatta forse eccezione solo 

per la fase di considerazione). Sembrerebbe dunque più consono ai risultati 

ottenuti valutare tali driver in maniera complessiva potendo così essere ascritti 

alla percezione di utilità/corrispondenza alle proprie esigenze o aspettative. Tra 

gli aspetti negativi, da segnalare in aggiunta, una ricorrente percezione di 

“intromissione non richiesta” (anche in termini di privacy) e una meno frequente, 

ma pur presente, percezione di “consiglio pilotato” non sufficientemente 

trasparente o motivato, soprattutto riguardo gli articoli consigliati in abbinamento. 

Non di rado vengono vissuti come una “pressione” all’acquisto  o a spendere più 

di quanto preventivato (una strategia push di marketing a tutti gli effetti). Un 

intervistato ha descritto questa sensazione in maniera molto simile a l fastidio 

suscitato da un commesso troppo presente e zelante  in un pv tradizionale. 
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In sintesi sembrerebbe emergere un quadro dove la percezione complessiva dello 

strumento sia estremamente soggettivo e personale, condizionato da caratteristiche 

socio-demografiche, tratti psicologici e comportamentali, abitudini e stili di vita, 

forse anche a prescindere dall’effettiva ed “oggettiva” qualità dei suggerimenti 

proposti. Tuttavia, considerato l’esiguità del campione e della modalità di 

indagine, non è possibile in questa sede offrire una risposta certa e con un qualche 

valore statistico. Forse non desterebbe stupore se ricerche più approfondite su 

questi temi restituissero un quadro dove gli utenti/acquirenti della generazione X 

si mostrino tra i più scettici, migliorando man mano verso le generazioni più 

giovani.  

In ogni caso, la “variabile” osservabile resta legata proprio a questo concetto, in 

parte aleatorio, di “utilità”. Deve intendersi però in senso stretto, come 

corrispondenza diretta alla qualità delle proposte ricevute  e dunque, 

indirettamente, dal grado di affinamento della personalizzazione . Più le proposte 

sono percepite come lontane dai propri interessi e più facilmente vengono messi 

in moto quei processi psicologici di rifiuto appena descritti. “Migliorare il grado 

di personalizzazione” del resto è la risposta (diretta o indiretta) alla domanda sui 

consigli di miglioramento del meccanismo anche da parte dei detrattori (generando 

tra l’altro una certa dissonanza con la volontà di alcuni a  voler proteggere ancor 

di più la propria privacy).  

Un discorso analogo, per quanto di segno perfettamente contrario, può essere fatto 

per gli “estimatori” che, riconoscendone l’utilità e quindi la corrispondenza a ciò 

che stanno cercando, non li giudicano negativamente ma che anzi li usano più o 

meno approfonditamente in tutte le fasi del CJ, soprattutto in conversione.  

Infine, nel mezzo, una buona parte degli intervistati mostra un interesse variegato, 

da un mite apprezzamento ad un limitato rifiuto, modulato questa volta in maniera 

differente nella singole fasi. Sintetizzando al massimo, questa parte di intervistati 

apprezza in genere le opportunità offerte in fase di raccolta informativa ma solo 

qualche volta finisce per procede all’acquisto vero e proprio (fatti salvi casi di 

promozione o sconti inaspettati per i loro marchi preferiti), lasciando presupporre 

un rafforzamento della propria idea originaria ma comunque, in ogni caso, 

mostrando un utilizzo con meno preconcetti osservabili in modo più strumentale.  
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3.5 La proposta di un possibile modello generale  

 

Dalle analisi condotte emergono dunque 3 cluster di utenti -consumatori in 

rapporto alla percezione-utilizzo dei sistemi di raccomandazione, il quale 

condiziona in maniera dissimile il loro CJ: 

 Gli Estimatori. Tendenzialmente più giovani, aperti a sperimentare 

nuove modalità di acquisto e di esperienze. Apprezzano le proposte 

suggerite, che generalmente trovano consone ai propri interessi o 

aspettative e quindi di “qualità”. Vivono con stupore ed eccitazione i 

possibili risvolti inattesi offerti dei SR, in quanto consentono loro di 

conoscere e sperimentare prodotti  che altrimenti non avrebbero avuto 

modo di incontrare. I sistemi di raccomandazione vengono così in larga 

parte utilizzati e apprezzati lungo l’intera catena del CJ concludendosi 

spesso con gli acquisti suggeriti e a ripetere l’esperienza. Il concetto base 

che li accomuna è “utilità del meccanismo” e l’approccio è di tipo 

“emozionale”. 

 I Detrattori. Tendenzialmente più adulti, poco inclini alla 

sperimentazione, a sopportare processi e funzionalità percepite come 

strategie push e con un’alta attenzione alla loro privacy, interessi e 

abitudini. In genere procedono agli acquisti online solo dopo aver 

formulato e compreso le proprie esigenze, ovvero con le idee 

sufficientemente chiare su cosa stanno cercando, non di rado incrociando 

informazioni sui prodotti/servizi preventivamente mediante l’utilizzo di 

più canali (recensioni, forum, siti istituzionali, passaparola, ecc.). 

L’utilizzo dei RS in fase di raccolta informativa (unico momento non del 

tutto disprezzato) risponde probabilmente proprio a questa esigenza, 

mentre tutte le altre vengono sostanzialmente non considera te. 

Concludendo acquisti consigliati raramente e solo se estremamente 

vantaggiosi per una o più ragioni. Si registra scarsa lealtà alla 

piattaforma che in genere viene scelta per affidabilità  e varietà 

dell’offerta ma soprattutto per la scontistica. Il concetto base che li 

accomuna è “inutilità del meccanismo” e l’approccio è di tipo 

“rifiutante”. 
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 I Neutrali. All’interno di questi due estremi è presente un continuum di 

soggetti (la metà circa degli intervistati) piuttosto disomogeneo e 

differenziato con abitudini di utilizzo, percezioni e valutazioni sui 

sistemi di raccomandazione, a volte più vicini agli estimatori ed altre ai 

detrattori. Vengono altresì riconosciuti alcuni aspetti positivi ma 

permangono perplessità sull’utilità, sulla migliorabile personalizzazione 

e sulla questione della privacy. Questo stato di cose si riflette sul 

condizionamento di questi strumenti sulla loro CJ, la cui dettagliata 

evoluzione non è possibile indagare e puntualizzare con questa 

fattispecie di ricerca. In ogni caso, come accennato, questo gruppo fa 

ampio utilizzo dei RS soprattutto in fase di raccolta informativa ma solo 

qualche volta procede poi all’acquisto, ovvero solo quando si presenta 

l’occasione per qualcosa che li colpisce inaspettatamente per qualche 

ragione. Il concetto di base che li accomuna è “utilità presente ma 

migliorabile” e l’approccio è di tipo “strumentale”.  

 

La figura 1(a) mostra una sinossi complessiva delle modalità di approccio ed 

utilizzo dei RS nei diversi gruppi identificati mettendo i evidenza l e principali 

motivazioni che sostengono tale percepire ed agire. Le triadi comportamentali 

associate alle triadi dei driver principali descrivono sinteticamente il rapporto 

intercorrente tra l’utente e i meccanismi di raccomandazione generando differenti 

livelli di influenza e di modificazione sul CJ. Come è possibile osservare nella 

figura 2(a), infatti, si rilevano differenti gradi di “influenza” che l’AI in oggetto 

genera nei differenti stadi del processo di acquisto a partire dalle differenziazioni 

della sua percezione generale.  
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      A B C D E 

Sistemi di 
raccomandazione 

 Influenza* 
esercitata 

sul CJ 

 Detrattori  1 0 2 1 0 
 

 

Neutrali  1 1 3 2 1 

  Estimatori  2 3 3 3 2 

 

 

 

 

 

 

Caratteristiche 

individuali 

Utente/ 

consumatore 

Cluster Driver 

secondari 

Driver 

principale 
Tipo di 

Utilizzo 

- Socio-demografia 

- Tratti psicologici 

- Abitudini 

- Stili di vita 

- ecc. 

Detrattori 

Neutrali 

Estimatori 

Rifiutante 

Strumentale 

Emozionale 

Inutilità 

Migliorabilità 

Utilità 

-Intromissione 

- Push Mrkg 

- Scoperta 

- Eccitazione 

Opportunismo 

Fig. 1(a) Tipologie di utenti per utilizzo e driver di 

accettazione/repulsione. Nostra elaborazione  

A = Conoscenza 

B = Familiarità  

C = Considerazione 
D = Acquisto 

E = Lealtà  

0 = Nulla o quasi nulla 

1 = Minima 
2 = Media 

3 = Alta 

Fig. 2(a) Il diverso impatto dei sistemi di raccomandazione 

per cluster e per fase del CJ. Nostra elaborazione  

* Da intendersi anche 

in termini di “grado di 

utilizzo” o di “livello 

di utilità percepita” 
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3.6 Discussione 

 

Preliminarmente e a livello generale, la ricerca consente innanzitutto di 

confermare le caratteristiche generali delle tre generazioni messe a confronto 265 e 

allo stesso tempo di validare le principali categorie merceologiche del  comparto 

online.  

Anche per quanto attiene l’universo “connettivo” tra marketing e AI è possibile 

rilevare alcuni riscontri positivi. In effetti, considerando i risultati ottenuti nel loro 

complesso, è possibile sostenere la tesi che l’AI Marketing mette a disposizione, 

sia dal lato azienda che dal versante utente/cliente, una serie di strumenti che 

rendono possibile una migliore competitività nel complesso contesto ambientale 

moderno e al contempo offrire al cliente una possibilità di personalizzazione de lle 

offerte impensabile solo fino ad un decennio fa 266, sebbene sia ancora suscettibile 

di sensibili e ulteriori miglioramenti.  

La possibilità messe in campo dai Big Data e dagli algoritmi più moderni 

permettono effettivamente una migliore gestione delle informazioni spendibili 

proprio in direzione di una superpersonalizzazione delle offerte 267.  

Nonostante la ricerca presentata in questo lavoro confermi solo in parte l’evidenza  

(o forse no, se si considera la percezione dei Detrattori come una risposta emotiva  

negativa), la componente emozionale e della relativa esperienza di acquisto 

sembra essere influenzata dalle tecnologie di AI268, anche quelle relative agli 

agenti di raccomandazione. Fermo restando la complessità crescente del processo 

                                                 
265 Bartosik-Purgat M., Filimon N. (a cura di), European consumers in the digital era. 

Implications of technology, media and culture on Consumer behavior , Routledge Studies in 

Marketing, 2022; Kusà A., Patic L., Current Trends in Marketing Communication Due to 

Changes in Consumer Shopping Behavior Generation Z , in Marketing Identity, 9(1), 2021, pp. 

435-448 
266 Cfr. Xi Y., Siau K., Values of Artificial Intelligence in Marketing , MWAIS Proceedings, 2020; 

Di Fraia G., Fare marketing con l’AI. Intelligenza artificiale per comunicare brand, prodotti e 

idee, Hoepli,  2020 
267 Cao G., Tian N, Blank son C., Big Data, Marketing Analytics, and Firm Marketing 

Capabilities, in J. of Computer Information Systems, 62(3), 2022, pp. 442 -451; Amado A., 

Cortez P., Moro S,  Research trends on Big Data in Marketing: A text mining and topic modeling 

based literature analysis, in European Research on Managementand Business Economics, 24(1), 

2018, pp. 1-7; Church E.M., Oakley R.L., Etsy and the long-tail: how microenterprises use 

hyper-differentiation in online handicraft marketplaces , in Electron Commer Res 18, 2018, pp. 

883–898 
268 Schwartz R., Baird C.H., The AI-enhanced customer experience: A sea change for CX strategy, 

design and development , IBM, 24, 2018 



97 

 

di CJ in relazione alle interconnessioni con la CX, come evidenziato da Lemon e 

Verhoef269.  

Confermate anche le ipotesi relative all’incremento del cross-selling e 

l'upselling270 nella fase di conversione in acquisto.   

La stessa progettazione di questa nostra ricerca, nonché il suo sviluppo, poggia 

sugli assunti fondamentali elaborati da Even271, il quale presuppone la possibilità 

di raccogliere informazioni importanti a partire dall’analisi percettiva e 

comportamentale dei clienti che utilizzano l’AI durante l’intero processo di CJ, 

sebbene i risultati ottenuti mostrino una complessità ed una eterogeneità non 

prevista dall’autore. Infatti, l’ottimizzazione delle informazioni ricevute 

all’azienda, a partire dalle azioni e dalle percezioni degli utenti -consumatori, 

appare ben più complessa e meno lineare in virtù dell’emersione di percezioni e 

comportamenti spesso antitetici o comunque, nella maggior parte dei casi, confusi 

e sovrapposti. Resta in ogni caso valida l’indicazione di migliorare i processi di 

analisi di tali informazioni al fine di offrire suggerimenti sempre più mirati e di 

qualità, come da esplicita richiesta degli intervistati. Per le stesse ragioni , anche i 

processi di loyalty non sembrano perfettamente allineati alle previsioni di 

Fleming272, suggerendo piuttosto nuove forme di lealtà, non di rado diretta alla 

piattaforma piuttosto che al marchio. In alcuni casi, i sistemi di raccomandazione 

hanno evidenziato particolari vantaggi proprio per i brand emergenti o sconosciuti, 

un aspetto che più di far aumentare la lealtà verso i marchi preferiti suggerisce 

l’ipotesi di una frammentazione della stessa verso più brand.   

Riguardo alle teorizzazioni di Siebert e colleghi 273, nell’ambito delle piattaforme 

di e-commerce, sembra ancora prevalere una spiccata preferenza per percorsi d i 

CJ semplificate (almeno per la tipologia di piattaforme considerate) , ovvero RS 

che offrono un’interfaccia user-friendly di immediata comprensione e facilità di 

utilizzo, aspetto che sembrerebbe facilitare anche la loyalty nei confronti della 

piattaforma stessa. 

                                                 
269 Lemon K.N., Verhoef P.C., Understanding Customer Experience Troughout the Customer 

Journey, in Journal of Marketing: AMA/MSI Special Issue, 80, 2016, pp. 69 -96 
270 CXPA, Artificial Intelligence (AI) - An Introduction: What Every Customer Experience 

Professional Should Know , Customer Experience Professionals Association, 2018  
271 Even A., Analytics: Turning Data into Management Gold , in Henry Stewart Publications, 

2019, pp. 330–341 
272 Fleming N., The Customer Loyalty Loop , Career Press, 2016 
273 Siebert A., Gopaldas A., Lindridge A., Simoes C., Customer Experience Journey: loyalty 

Loops Versus Involvment Spirals , in Journal of Marketing, 84(4), 2020, pp. 45-66 
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Si riscontrano altresì parecchie congruenze anche con lo studio di Lee e colleghi 274, 

in particolare per quanto concerne la differenziane delle abitudini e dei cluster di 

clienti a seguito delle trasformazioni socio-culturali degli ultimi decenni, collegate 

all’intricato rapporto di causa effetto con l’evoluzione tecnologica.   

Proprio a partire da questi aspetti infatti, si snoda il percorso teorico emerso dalla 

ricerca. Sembrerebbero infatti  che siano proprio le peculiarità individuali a 

determinare il grado di accettazione/repulsione nei confronti dei sistemi di 

raccomandazione, nonché la valutazione della sua qualità intrinseca nel fornire 

suggerimenti. Gli aspetti inesplorati che emergono, considerata la sostanziale 

assenza di ricerche specifiche proprio su questi strumenti, descrivono un quadro 

particolarmente complesso che va a rendere molto difficoltosa la ricostruzione di 

precise strategie di interveto. Se infatti da un lato emerge ottimismo e una buona 

accettazione, dall’altro sembrano levarsi critiche di natura eterogenea. In primis il 

riscontro negativo circa l’effettiva utilità, ma anche intromissioni non richieste 

alla propria privacy, fino a giungere a considerazioni sulla sostanziale mancanza 

di fiducia. Una carenza che oltre a prendere forma nel netto rifiuto a strategie 

push, spesso si accompagna ad obiezioni nell’ambito della opportunità e della poca 

trasparenza, fattispecie del resto già riscontrate in precedenti ricerche 275. Ad 

affiancare questi due estremi, un “terzo mondo” che si situa esattamente nel 

mezzo, presentando cioè un grado di complessità e di difficoltà interpretative 

ancora più difficoltoso da decifrare. 

In ogni caso, la ricerca qui presentata possiede quantomeno il merito di aver 

contribuito alla formulazione di un modello generale attraverso un approccio 

qualitativo (precedentemente del tutto assente) sull’utilizzo dei sistemi di 

raccomandazione da parte dell’utenza, individuando anche un verosimile grado di 

interazione-utilità percepita per ogni singola fase del CJ e per ogni cluster 

                                                 
274 Lee L. et al., From Browsing to buying and beyond: the Needs-Adaptative Shopper Journey 

Model, in Alberta School of business research paper, n. 2017 -712 
275 Del Vicario M. et al., Echo chambers: emotional contagion and group polarization on 

Facebook, in Nature Scientific Reports, Vol. 6 No. 1, 2016, pp. 1 -12; Zollo F., Quattrociocchi 

W., Misinformation spreading on Facebook , in Complex Spreading Phenomena in Social 

Systems, Springer, Cham, 2018 pp. 177-196; Lopatto E., “Verge tech survey 2021”, 2021, 
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applepandemic; Gonzalez O., Complaint to FTC: Amazon search results full of potentially 

deceiving ads, Axios, 8 December 2021, available at: https://www.axios.com/amazon -ftc-
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ads-c441d359-13ab-4011-8324-f71ca6ad0f33.html.; Lyons K., Prosecutors are investigating 
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individuato, mettendo al contempo in luce i driver principali e secondari di 

accettazione o di rifiuto. Tutti aspetti potenzialmente utili per future ricerche di 

convalida e approfondimento.               

 

 

 

3.7 Implicazioni manageriali  

 

L’utilità di poter contare su un modello generale, sebbene ancora parziale e 

incompleto, non ricade solo sulle potenzialità offerte in ambito accademico o di 

ricerca ma potrebbe fornire soprattutto utili indicazioni manageriali. Sarebbe del 

resto piuttosto ingenuo credere che una parte più che consistente della mole di 

ricerca in questi ambiti non sia finanziata da investitori privati che, come tali, si 

aspettano un ritorno sotto una qualche forma.  

La forma in oggetto, nel nostro caso, potrebbe fornire indicaz ioni su come 

orientare ulteriori investimenti nell’IA e in particolare sui sistemi di 

raccomandazione, su come affinarne la loro progettazione e l’implementazione, 

oltre a perfezionare la raccolta delle informazioni e  quindi la restituzione di 

suggerimenti sempre più personalizzati e precisi. Proprio quest ’ultimo assunto 

rappresenta infatti l’aspetto probabilmente più cruciale e delicato che va ad 

influire sulle opinioni degli intervistati. Senza una continua perseveranza nello 

sviluppo dell’iperpersonalizzazione infatti, sembra impossibile volgere ad una 

migliore percezione della sua utilità e ad un più trasparente rapporto tra gli attori, 

il quale a sua volta migliorerà il complessivo coinvolgimento esperienziale.  

Tuttavia, come più volte sottolineato, affrontare un discorso di intervento diretto 

in direzione di questi obiettivi è tutt’altro che facile in virtù della profonda 

differenza di approccio allo strumento da parte di ogni singolo 

utente/consumatore. 

Puntare ad una più accurata iperpersonalizzazione a partire da un miglioramento 

della raccolta e della gestione delle informazioni è già fatto noto e risaputo 276. La 

                                                 
276 Church E.M., Oakley R.L., Etsy and the long-tail: how microenterprises use hyper-

differentiation in online handicraft marketplaces , in Electron Commer Res 18, 2018, pp. 883–

898; Cao G., Tian N, Blank son C., Big Data, Marketing Analytics, and Firm Marketing 

Capabilities, in J. of Computer Information Systems, 62(3), 2022, pp. 442 -451 
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ricerca presentata ha messo in luce semmai che tale opinione è condivisa dalla 

sostanziale totalità degli intervistati, a prescindere dallo loro generale 

predisposizione verso il mezzo. Migliorare sotto questo aspetto significherebbe 

migliorare l’opinione complessiva dei consumatori circa la sua effettiva utilità. 

Tuttavia, e qui la difficoltà più grande, il concento stesso di “utilità” si pre sta ad 

essere interpretato troppo soggettivamente, ovvero sotto una lente pregiudiziale 

preesistente, strettamente intrecciata alle caratteristiche individuali di ogni 

persona. 

A tutto questo deve aggiungersi l’ulteriore criticità rappresentata dai potenzi ali 

effetti desiderati, divergenti tra piattaforma e marchio, in particolare rispetto alla 

questione della loyalty. Tali osservazioni sono state del resto già considerate in 

recenti ricerche riguardo al miglioramento dell’engagement277, la cui soluzione 

vede proprio nella collaborazione trasversale (anche grazie al contributo degli 

stessi utenti) il successo a lungo termine per tutti gli attori coinvolti. Tuttavia, per 

quanto attiene al discorso sulla loyalty le cose potrebbero essere ben più intricate. 

Se infatti da un lato, ad una buona parte di utenti/consumatori, i sistemi di 

raccomandazione delle piattaforme e-commerce consentono di mantenere un 

rapporto stabile con i loro marchi preferiti attraverso un buon assortimento e 

sistemi promozionali dedicati, dall’altro, per un’altrettanto grande fetta di 

utenti/consumatori, viene costantemente invogliata a provarne di nuovi. Migliori 

saranno le proposte in tal senso e tanto maggiore sarà l’intensità con cui crescerà 

la lealtà nei confronti della piattaforma a discapito dei marchi stessi. Una 

questione che al momento appare di difficile soluzione, anche in virtù dei 

comportamenti e delle abitudini delle nuove generazioni.       

In via generale il framework emerso da questo lavoro consente di ipotizzare alcuni 

consigli e raccomandazioni, funzionali agli obiettivi sia degli uni tanto degli altri , 

anche sottoforma di collaborazioni incrociate. Tenendo in considerazione la 

matrice tra cluster e livelli di utilizzo dei RS per ogni singola fase del CJ (Fig. 

2(a)) ad esempio, si potrebbe lavorare e intervenire lungo le ascisse, o lungo le 

coordinate, a seconda delle specifiche necessità situazionali e contingenti. Si 

sottende cioè la possibilità di operare una personalizzazione non solo nei termini 
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di suggerimento del prodotto ma anche in direzione dello specifico funzionamento 

dell’agente di raccomandazione. 

Lasciando momentaneamente da parte il gruppo degli Entusiasti, per i quali, 

evidentemente, il sistema è ben progettato e implementato così com’è, potrebbe 

essere una valida idea “settare” il funzionamento del RS in maniera strumentale 

alle esigenze di cluster (ad esempio nel caso dei detrattori, in quanto manifestano 

criticità molto simili tra loro), fino a giungere a quelle di ogni singolo utente  

(magari tra il gruppo dei Neutrali). Oppure puntare a privilegiare un determinato 

momento del CJ (verosimilmente quella di acquisto, ma non necessariamente 

l’unica), oppure ancora ottimizzare lo snodo di incontro tra il primo e il secondo , 

approcciando con un’ottica a matrice in senso stretto. Qualunque sia la scelta, la 

regolazione fine dello strumento dovrà passare per un’estrema attenzione e 

approfondita comprensione dei driver critici primari e secondari, senza tuttavia 

tralasciare il potenziamento continuo di quelli favorevoli.  

 

 

 

3.8 Conclusioni 

 

Concludendo, per rispondere in via definitiva alla QR che ha guidato la 

progettazione e lo svolgimento della ricerca, è possibile affermare che il modello 

presentato appare consono a restituire un quadro generale riguardo la percez ione 

e l’utilizzo dei sistemi di raccomandazione da parte degli utenti/consumatori in 

ogni momento del CJ. A guidare e a orientarne l’impiego sembrano intervenire dei 

fattori di accettazione e repulsione strettamente legati alle caratteristiche 

individuali dei soggetti. In base a questi driver e alla loro corretta identificazione, 

è stato possibile delineare tre cluster di utenti/consumatori  con approcci, 

considerazioni e utilizzi dissimili riguardo lo strumento. 

In particolare, le figg. 1(a) e 2(a), mostrano in forma grafica queste considerazioni. 

Nella 1(a) sono rappresentati i tre cluster: Detrattori, Neutrali ed Estimatori. 

Questi a loro volta si caratterizzano, rispettivamente, per un utilizzo rifiutante, 

strumentale ed emozionale, a partire dal principale driver individuato (Utilità = 

qualità delle raccomandazioni). Questo “macrodriver” e la sua effettiva 

declinazione (in termini positivi o negativi) viene sostanzialmente fornita dai 
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driver secondari che sembrano essere fortemente intrecciati alle carat teristiche 

individuali dei soggetti. Nella fig. 2(a) invece, sono stati evidenziati proprio i 

livelli di influenza (da intendere anche come “grado di utilizzo” o “livello di utilità 

percepita”), esercitati dai sistemi di raccomandazione per ogni fase del processo 

di CJ in ogni gruppo individuato.  

Il modello, oltre al pregio “pioneristico” di indagare i RS e di offrire una possibile 

risposta omnicomprensiva su come questi influiscano durante le fasi del CJ, mostra 

altresì degli evidenti limiti. Pregi e limiti del resto sono in buona parte anche 

connaturati alla modalità qualitativa di indagine che è stata scelta : il campione 

utilizzato non segue un criterio probabilistico adeguato e, sebbene sia stato 

possibile scandagliare in profondità le opinioni degli intervistati, il loro numero 

resta davvero troppo esiguo per possedere una qualche validità di tipo statistico. 

In ogni caso, a livello di ricerca accademica, l’obiettivo principale si spera sia 

stato raggiunto: fornire una base di partenza (eventualmente da validare o 

confutare) stimolando curiosità e opportunità nei confronti di future ricerche, 

magari di stampo di quantitativo, sugli argomenti trattati.   
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Conclusioni 

 

 

 

Il lavoro realizzato offre una panoramica generale sullo stato dell’a rte tra le 

connessioni del nuovo marketing digitale e le numerose applicazioni derivanti 

dall’intelligenza artificiale, che vanno a configurare la nascente branca dell’IA 

marketing.  

L’approfondita analisi della letteratura più recente sull’argomento ha al tresì messo 

in luce un panorama ancora piuttosto lacunoso e frammentato ma soprattutto 

l’assenza di modelli teorici descrittivi più generali che vadano con maggiore 

profondità negli sconvolgimenti intercorsi nelle fasi del Customer Journey  con 

l’introduzione delle ultimissime applicazioni. Le ragioni di questo ritardo in vero, 

sono anche ascrivibili alla complessità dell’argomento, che richiederebbe una 

stretta e continuativa interconnessione multidisciplinare, e alla stessa sua natura. 

Vengono infatti implicati al suo interno sottotemi estremamente fluidi e sfuggenti 

(in particolare gli ambiti relativi alla CE e al CJ stesso) ad altri di natura  

strettamente tecno-informatica. Ad oggi, l’impressione dominante che emerge è 

un timido avvicinamento alla conoscenza di questi processi attraverso una micro-

speculazione da parte della ricerca e di un approccio sostanzialemente per tentativi 

da parte della prassi manageriale.  

L’intelligenza artificiale sta costantemente e progressivamente trasformando molti 

ambiti dell’esperienza umana, dalla medicina alla logistica, dal marketing alla 

produzione, dalla robotica alla guida assistita, solo per citarne alcune.  

Ogni ambito del sapere umano, sembra infatti passibile ad una sua influenza più o 

meno diretta. Nel solo ambito del marketing-economico, escludendo i più volte 

citati sistemi di raccomandazione, è possibile individuare il vasto universo del 

data processing, del virtual assistant, del natural language processing, della 

computer vision e delle numerose soluzioni “fisiche” rese possibili (veicoli 

autonomi, oggetti intelligenti, robotica autonoma, ecc.).  

Aspetti, e relative considerazioni, che dovrebbero essere, per le rilevanti ricadute 

generali sull’intera umanità, affrontate in un’ottica omnicomprensiva al fine di 

rintracciare il grande mutamento epocale in atto, forse confrontabile solo alle 
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innovazioni, ai grandi cambiamenti e ai nuovi assetti scaturiti dalla Seconda 

Rivoluzione Industriale.  

Dato l’elevato grado di complessità è del resto possibile comprendere co me 

l’approccio strettamente settoriale, benché necessario e in ogni caso insostituibile, 

possa apparire insufficiente e lacunoso, anche all’interno di una stessa disciplina.  

La ricerca condotta e riportata in questo lavoro, consapevole di essere una piccol a 

goccia nel mare, presenta quantomeno il merito di aver consentito l’elaborazione 

di un modello teorico che tenti di dare una spiegazione dettagliata e generalizzata 

sull’utilizzo e sulla percezione di una particolare declinazione degli applicativi 

dell’intelligenza artificiale, ricontestualizzandola all’interno di ogni singola fase 

CJ.   

Gli esisti dell’analisi delle interviste qualitative condotte mostrano che a guidare 

e a orientarne l’impiego sembrano intervenire dei fattori di accettazione e 

repulsione strettamente legati alle caratteristiche individuali dei soggetti. In base 

a questi driver e alla loro corretta identificazione, è stato possibile delineare tre 

cluster di utenti/consumatori con approcci, considerazioni e utilizzi dissimili 

riguardo lo strumento. In particolare, le figg. 1(a) e 2(a), mostrano in forma grafica 

queste considerazioni. Nella 1(a) sono rappresentati i tre cluster: Detrattori, 

Neutrali ed Estimatori. Questi a loro volta si caratterizzano, rispettivamente, per 

un utilizzo rifiutante, strumentale ed emozionale, a partire dal principale driver 

individuato (Utilità = qualità delle raccomandazioni). Questo “macrodriver” e la 

sua effettiva  declinazione (in termini positivi o negativi) viene sostanzialmente 

fornita dai driver secondari che sembrano essere fortemente intrecciati alle 

caratteristiche individuali dei soggetti. Nella fig. 2(a) invece, sono stati 

evidenziati proprio i livelli di influenza (da intendere anche come “grado di 

utilizzo” o “livello di utilità percepita”), esercitati dai sistemi di raccomandazione 

per ogni fase del processo di CJ in ogni gruppo individuato.  

Il modello, oltre al pregio “pioneristico” di indagare i RS e di offrire una possibile 

risposta omnicomprensiva su come questi influiscano durante le fasi del  CJ, mostra 

altresì degli evidenti limiti. Pregi e limiti del resto sono in buona parte anche 

connaturati alla modalità qualitativa di indagine che è stata scelta: il campione 

utilizzato non segue un criterio probabilistico adeguato e, sebbene sia stato 

possibile scandagliare in profondità le opinioni degli intervistati, il loro numero 

resta davvero troppo esiguo per possedere una qualche validità di tipo statistico. 
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In ogni caso, a livello di ricerca accademica, l’obiettivo principale si spera sia 

stato raggiunto: fornire una base di partenza (eventualmente da validare o 

confutare) stimolando curiosità e opportunità nei confronti di future ricerche, 

magari di stampo quantitativo, sugli argomenti trattati.  
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Riassunto 

 

 

 

Il complesso meccanismo di causa-effetto intercorrente tra tecnologia, società, 

cultura e abitudini sta continuamente, e progressivamente, trasformando 

molteplici aspetti della vita umana.  

Il driver principale di questi cambiamenti è in ogni caso da ricercare proprio 

nell’esponenziale evoluzione tecnologica degli ultimi anni, in particolare le 

applicazioni, i processi e i meccanismi derivanti dall’intelligenza artificiale. In 

particolare in ambito marketing, si è assistito ad una trasformazione sostanziale 

del consumatore, un “soggetto” oggi sempre più complesso, sfaccettato e 

differenziato, da un lato sempre più coinvolto nel processo di creazione del valore 

e dall’altro sempre più consapevole di questo suo ruolo centrale nel rapporto con 

il brand.  

L’esperienza di acquisto, quale conseguenza, trova nuove formule e nuove 

declinazioni tra gli universi analogici e digitali sempre più connessi e sovrapposti. 

Di pari passo, anche il funnel diventa sempre più articolato, frammentato e 

confuso, un aspetto che pone sfide inedite per la definizione e l’implementazione 

di strategie di comunicazione e di marketing sempre più efficaci e personalizzate.  

Se questi processi sono stati già messi in moto dal globale cambiamento socio -

culturale iniziato negli anni Ottanta e successivamente accelerati dall’introduzione 

e dalla diffusione del digitale, solo negli ultimi anni è stato compiuto un ulteriore 

passo in avanti per la disciplina grazie alle numerose applicazioni rese disponibili 

dall’intelligenza artificiale, rivoluzionando ulteriormente il concetto stesso di 

domanda e di offerta.  

L’implementazione di algoritmi capaci di raccogliere ed elaborare enormi quantità di 

dati, infatti, se dal lato aziendale consente di anticipare il comportamento dei 

consumatori e quindi suggerirgli il prodot to migliore in base ad esigenze e abitudini 

individuali, dal lato di quest’ultimo si aprono nuove possibilità e modalità per vivere 

esperienze di acquisto sempre più gratificanti e vicine alla proprie aspettative.  

Tra le tante opportunità applicative dell ’ AI, di particolare interesse appaiono i c.d. 

Sistemi di raccomandazione il cui studio è ancora agli inizi, in particolare riguardo 

agli impatti generati nelle fasi del Customer Journey.  
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La pratica del passaparola del resto ha sempre svolto la sua funzione coadiuvante 

nel facilitare il nodo decisionale dell’acquisto all’interno del suo più ampio 

processo. In tal senso per molti versi, oggi, i sistemi di raccomandazione possono 

essere intesi come una sua evoluzione digitale (già diffusa nel recente passato, si 

pensi alle strategie di e-wom) ma soprattutto automatizzata. 

In via introduttiva potremmo definire un sistema di raccomandazione, o 

recommender system (RS), uno strumento di semplificazione per il processo 

decisionale del consumatore che fornisce suggerimenti su cosa acquistare (in base 

a criteri e algoritmi differenti) riuscendo ad apportare vantaggi, diretti e indiretti, 

anche all’impresa che ne fa utilizzo. Tra i vantaggi è possibile annoverare un 

incremento complessivo degli articoli venduti, in par ticolare quelli di nicchia o 

quelli di marchi emergenti, incrementare la soddisfazione percepita del 

consumatore, sviluppare loyalty, migliorare in termini quali -quantitavi 

l’evoluzione dei suoi bisogni. Per il consumatore invece è più facile trovare 

prodotti e servizi di suo interesse e conoscerne di nuovi.  

La diffusione piuttosto massiva di questi strumenti, ormai presenti nella maggior 

parte delle piattaforme online di vendita, ma anche nei siti e -commerce di 

proprietà, sta significativamente trasformando la CJ.  

Benché, grazie alla ricerca, appaiano piuttosto noti i possibili vantaggi e criticità 

offerti dalle implementazioni dell’AI, l’analisi della letteratura restituisce un 

quadro molto frammentato e disordinato, con evidenti lacune proprio riguardo i  

sistemi di raccomandazione. In dettaglio, si registra l’assenza di un modello 

generale di riferimento capace di interpretare come, e in quale misura, questi 

agiscano nelle singole fasi del CJ. Lo scopo di questo lavoro andrà dunque ad 

orientarsi proprio in questa direzione, attraverso una ricerca di tipo qualitativo 

volta ad indagare (fase per fase) l’utilizzo e i principali driver di accettazione o di 

rifiuto, con l’obiettivo finale di elaborare un framework generale.  

Come accennato, le mutazioni più profonde si sono manifestate nel consumatore, 

la cui diretta conseguenza ha finito per generare una nuova formula di creazione 

del valore, il quale non è più semplicemente creato dall’impresa ma co -creato 

attraverso la stretta relazione biunivoca con il consumatore. Un processo 

progressivo che può essere definito come «[…] una forma di mercato o di strategia 

di business e di marketing che enfatizza la generazione e la realizzazione di un 

valore aziendale condiviso con il cliente. Il concetto vede il mercato co me un 
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luogo dove aziende e clienti/consumatori condividono, combinano e rinnovano 

insieme risorse e capacità per creare valore attraverso nuove forme di 

interazione, servizio e metodologie di apprendimento. Si differenza dal modello, 

che possiamo definire tradizionale, dove sono presenti aziende attive e 

consumatori/clienti passivi». 

L’aspetto collaborativo deve essere inteso come un programma di intenti che va 

ben oltre il semplice orientamento verso il cliente, in altri termini l’evidenza 

emergente è che le aziende appaiono sempre meno autonome nel definire la 

strategia di costruzione del valore.  

Ne consegue che, grazie all’aumentata possibilità relazionale tra le parti, la co -

creazione può essere intesa come una strategia di business che punta alla creazi one 

del valore di brand condividendolo con i suoi fruitori. La brand experience dunque 

non può più essere ridotta al semplice scambio commerciale ma deve considerarsi 

come lo strumento di avvicinamento ad una relazione più stretta e prolungata tra 

azienda e consumatori. L’obiettivo di lungo termine da parte delle aziende che co -

creano prodotti o servizi con i propri consumatori sarà dunque proprio quello di 

incrementare il livello di partecipazione e di engagement in ottica relazionale. 

In questa prospettiva le parti devono così necessariamente collaborare alla 

generazione di prodotti in cui sono rintracciabili conoscenze, esperienze e consigli 

che gli individui forniscono all’azienda attraverso i comportamenti di acquisto e 

le attività rese possibili dalla rete e dai social media. Attenzione e cura del cliente 

(e per estensione a tutti gli stakeholder), responsabilità sociale, trasparenza e 

autenticità diventano così gli elementi chiave della nuova cultura di marketing, 

strumenti strategici ed operativi che permettono di affrontare il mercato non 

solamente dalla prospettiva economica e commerciale ma anche da quella sociale.  

Affrontando la questione da un versante più operativo e fattuale, semplificando, 

per digital marketing contemporaneo deve dunque intendersi la progettazione, 

l’applicazione e il monitoraggio di una gestione online dell’azienda sfruttando e 

modulando, secondo ogni specifica esigenza, le opportunità offerte da una 

molteplicità di strumenti come i social, il web, l’influencer marketing, i motori di 

ricerca, l’e-mail, le piattaforme per le recensioni, i software di controllo e 

monitoraggio, ecc. ai quali vanno ad aggiungersi ulteriori potenzialità fornite dai 

recenti sviluppi dell’intelligenza artificiale.  
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L’originario modello delle “4P” (product, price, place e promotion) fu ipotizzato  

per la prima volta nella prima metà degli anni Sessanta e ampiamente diffuso negli 

anni successivi soprattutto ad opera di Philip Kotler; l’evoluzione della materia a 

seguito dei cambiamenti tecnologici, del mercato e dei consumatori, e quindi la 

necessaria modulazione di fondo delle prospettive dello stesso marketing, ha 

condotto all’introduzione di ulteriori variabili intervenienti trasformando così il 

modello in “8P” (aggiungendo people, process, programs  e performance). 

L’era digitale (o era dell’informazione) va infatti a caratterizzarsi proprio 

attraverso l’ampia diffusione dei prodotti digitali e ai mutamenti sociali, politici 

ed economici intercorsi con l’avvento della digitalizzazione all’interno di un 

complesso meccanismo relazionale di causa-effetto. 

Uno degli snodi centrali di questo processo è costituito dal sistema della 

comunicazione poiché ogni sua componente si presta perfettamente ad essere 

razionalizzata, prodotta, diffusa, trasformata e condivisa digitalmente. Stessa 

rilevanza anche in ambito della finanza e del marketing,  concentrata su creazione, 

gestione e scambio di conoscenze (transazioni), infatti, la rivoluzione digitale «ha 

prodotto negli ultimi vent’anni una trasformazione altrettanto grande in quanto è 

riuscita a realizzare tre condizioni di straordinaria importanza: connettere in 

modo sistematico e istantaneo tutti gli operatori del mondo; introdurre crescente 

complessità di prodotto; creare modelli per la pianificazione delle operazio ni 

(valutazione del rischio inclusa) sempre più sofisticati». 

La fusione dell’intelligenza artificiale con tecnologie innovative, l’automazione, 

l’IOT e discipline diverse, ad esempio, sta conducendo alla creazione di nuovi 

mercati, nuovi prodotti, nuove modalità di distribuzione, di comunicazione e 

promozione.  

In estrema sintesi dunque, la diffusione di queste nuove tecnologie e applicazioni 

stanno generando enormi cambiamenti non solo nella maggior parte dei settori 

industriali, nell’organizzazione aziendale e nella vita quotidiana di tutti, ma anche 

nel modo di approcciare al marketing grazie a strumenti e opportunità 

semplicemente impensabili fino a soli pochi anni fa. Anzi, in via introduttiva si 

può certo affermare  che negli ultimi anni l’intelligenza artificiale abbia 

definitivamente raggiunto e (s)travolto il mondo del marketing, contribuendo, in 

modo sempre più efficace, al raggiungimento dei suoi obiettivi, così come quelli 

degli utenti/consumatori. 
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La nozione di Customer Journey ad oggi, costituisce probabilmente uno dei 

concetti chiave, ricomprendendo al suo interno alcuni elementi centrali, quali 

ominicanalità, customer experience, marketing multicanale, fino a sconfinare in 

altre discipline come la sociologia dei consumi, la psicologia sociale e, per certi 

versi, anche nell’organizzazione aziendale, soprattutto nei casi in cui viene 

richiesto per il brand un cambiamento sostanziale di paradigma strategico -

operativo. 

In estrema sintesi per Customer Journey si intende il “viaggio” che il consumatore 

compie dalla percezione di un bisogno fino al suo soddisfacimento mediante 

l’acquisto di un bene o di un servizio. Volendo estendere la portata concettuale, 

sarebbe tuttavia più corretto intendere questo percorso come l’esito di un processo 

relazionale che si instaura tra cliente e brand, ovvero la storia del legame che viene 

a crearsi e modificarsi tra i due soggetti all’interno di un’ottica bidirezionale.  

Si intuisce come il concetto di Customer Journey vada a integrarsi con quello 

di omnicanalità, dove l'obiettivo è proprio quello di intercettare e coinvolgere il 

consumatore in tutti i canali, touchpoint e fasi di acquisto. Sono proprio i 

touchpoint (fisici o virtuali) le tappe di questo viaggio ed è nel passaggio tra un 

canale all'altro che si gioca una grossa fetta della  relazione con il cliente. Per 

l’azienda, conoscere nel dettaglio le fasi del percorso appare cruciale per molti 

aspetti, soprattutto per la corretta pianificazione strategica ed operativa dei suoi 

interventi e, dunque, guidare razionalmente gli stanziamenti di budget al fine di 

ottimizzare la soddisfazione dei propri clienti . 

Sul tema, alcuni osservatori rilevano l’esistenza di un “nodo decisionale” critico 

intermedio all’interno del processo, il c.d “messy middle”, ovvero quelle fasi del 

percorso d’acquisto, molto confuse, che avvengono tra il primo trigger e l'acquisto 

effettivo. Con l'emergenza COVID-19 che ha accelerato il passaggio agli acquisti 

online e alle ricerche sul Web in tutto il mondo, anche per i brand cercare di 

comprendere il senso di tutto questo appare di strategica rilevanza. Il nodo 

primario da sciogliere verte dunque sulla comprensione del modo in cui i 

consumatori prendono decisioni in un ambiente online con innumerevoli opzioni 

e infinite informazioni a disposizione. 

Se da un lato infatti è possibile accedere ad una immensa moltitudine di 

prodotti/servizi e relative informazioni in merito, dall’altro emerge la criticità di 

riuscire ad orientarsi in questo oceano informativo. Potrebbe cioè verificarsi il c.d. 

https://blog.osservatori.net/it_it/omnichannel-significato-strategie
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Choice overload, ovvero quel fenomeno che viene a verificarsi quando le 

numerose opportunità di scelta, tutte egualmente valide, diventano sovrabbondanti 

e scatenano nel soggetto una sostanziale ritrosia nello scegliere, così come una 

certa insoddisfazione per la scelta eventualmente effettuata.  

In siffatti contesti, il valore dei “dati” diventa esponenziale, da cui le ca pacità e 

le competenze di raccoglierli ed elaborarli per sfruttali in maniera razionale e 

integrata. Dati generati dagli stessi utenti durante i loro percorsi on e offline, 

ovvero dai molteplici touchpoint (punto vendita, sito Internet, piattaforma 

eCommerce, contact center, mobile app, canali di direct marketing, advertising, 

ecc.), oppure trattasi di dati immagazzinati in svariati sistemi informativi (Crm, 

sistemi di cassa/transazionali, Erp, Pim, ecc.) oppure ancora dati che possono 

provenire dall’esterno dell’azienda (ad esempio, acquistati da data provider terzi). 

Quindi le attività di raccolta, analisi ed elaborazione dei dati  possono giocare in 

tal senso un ruolo fondamentale nella definizione del Customer Journey, anche in 

termini di Customer Journey Map. 

Dunque, nell’epoca dei “big data”, della proliferazione delle informazioni e della 

più accurata personalizzazione di massa dell’offerta nella storia, grazie al web, le 

imprese si trovano nella necessità di sciogliere e facilitare il “nodo decisionale ” 

sempre più complesso del processo di acquisto.  

In via introduttiva potremmo definire un sistema di raccomandazione, o 

recommender system (RS), uno strumento di semplificazione per il processo 

decisionale del consumatore che fornisce suggerimenti su cosa acquistare (in base 

a criteri e algoritmi differenti) che riesce ad apportare vantaggi, diretti e indiretti, 

anche all’impresa che ne fa utilizzo. 

In ogni caso, un sistema di raccomandazione per potersi definire efficace nel 

soddisfare i bisogni degli utenti dovrebbe rispettare alcune specifiche 

caratteristiche. Come suggeriscono alcuni autori innanzitutto devono possedere 

“rilevanza”, una condizione primaria sebbene non sufficiente, cioè presentare 

suggerimenti in linea con gli interessi personali reali e potenziali. Devono poi 

possedere un buon livello di “novità” preferendo proposte di servizi e prodotti 

innovativi e originali piuttosto che generare situazioni ed esperienze già 

ampiamente provate. A questo dovrebbe aggiungersi la “serendipità”, circostanz e 

nelle quali l’utente può vivere piacevoli scoperte inaspettate e impreviste, 

aggiungendo così all’utilità dell’item consigliato un ulteriore valore aggiunto 
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all’esperienza complessiva. Infine si ritiene importante l’aggiunta di un quarto 

elemento: una certa “diversità” nelle proposte, privilegiando quindi una lista con 

item non troppo simili tra loro aumentando indirettamente le probabilità che 

almeno uno presenti caratteristiche attrattive.  

Da una prospettiva più strettamente tecnica, i sistemi di raccomandazione possono 

essere catalogati in base alle loro caratteristiche di filtraggio. La raccolta e la 

gestione di questa immensa mole di dati richiede un algoritmo complesso, capace 

di selezionarli, catalogarli, riorganizzarli, darne una priorità e restitu ire un output 

quanto più preciso possibile. La letteratura esaminata sembra piuttosto concorde 

nell’individuare quattro grandi famiglie di tecniche di filtraggio delle 

raccomandazioni: 1) la tecnica basata sul contenuto è un algoritmo dipendente dal 

dominio e lavora  maggiormente sull'analisi degli attributi e degli elementi al fine 

di generare previsioni. Quando devono essere raccomandati documenti come ad 

esempio  pagine Web, pubblicazioni e notizie, la tecnica di filtraggio in oggetto è 

senza dubbio una delle più efficaci. I dati privilegiati sono di natura “storica”, 

ovvero si basano quasi esclusivamente sulle caratteristiche delle interazioni 

passate effettuate dall’utente, ciò significa che le raccomandazioni prodotte, in 

genere, sono correlate ad altri articoli similari valutati positivamente o acquistati 

dallo stesso user; 2) il filtraggio collaborativo è invece una tecnica di previsione 

indipendente dal dominio la cui natura dei contenuti mal si presta ad una 

descrizione facile ed adeguata attraverso metadati, come film e musica. In altri 

termini rappresenta un meccanismo di raccomandazione personalizzata che non va 

ad utilizzare lo storico informativo dell’utente ma va ad identificare e analizzare 

le analogie tra utenti diversi per restituire consigl i e raccomandazioni. Più 

precisamente questi output prodotti dal sistema possono  essere sia di previsione 

che di raccomandazione vera e propria. Tale sistema di filtraggio può poi essere 

suddiviso a sua volta in due sottocategorie: basati sulla memoria (u ser based – 

item based) o basati su modelli (regressione, associazione, albero decisionale, 

raggruppamento); 3) il Knowledge-based filtering è in grado di fornire 

raccomandazioni valide ed accurate a partire da limiti e/o requisiti indicati 

direttamente dall’utente, in connessione alla descrizione degli articoli e la 

conoscenza del dominio applicativo, la cui importanza fornisce il nome stesso 

dell’algoritmo. Tale categoria, in ogni caso, non può essere riconducibile alle due 

precedenti in quanto non impiega né le valutazioni degli utenti e tantomeno lo 
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storico delle valutazioni. I sistemi di raccomandazione basati sulla conoscenza 

infatti, sono adatti per le proposte di articoli che non vengono acquistati 

regolarmente. Inoltre, in tali domini di articoli, gli utenti sono generalmente più 

attivi nell'esplicitare i propri requisiti; 4) la tecnica di filtraggio ibrida combina 

due o più tecniche di raccomandazione al fine di ottenere una migliore 

ottimizzazione del sistema, ovvero evitare alcune limitazioni e problemi tipici dei 

sistemi di raccomandazione puri. L'idea alla base delle tecniche ibride è che una 

combinazione di algoritmi sarà capace di fornire output più accurati ed efficaci 

rispetto a un singolo algoritmo in quanto gli svantaggi di uno possono esse re 

superati da un altro. Tra i metodi più diffusi si ricordano: ibridazione ponderata, 

ibridazione di cambio, ibridazione a cascata, combinazione di funzionalità, 

miglioramento delle funzionalità, meta level ecc.   

Le sempre più strette relazioni intercorrenti tra marketing e AI vanno a configurare 

ciò che oggi potremmo definire una vera e propria nuova branca della disciplina, 

l’AI Marketing la quale utilizza le potenzialità delle nuove applicazioni 

tecnologiche per svolgere una serie di azioni e funzioni in un contesto ambientale 

e competitivo estremamente innovativo e complesso.  

A restare immutati sono gli obietti finali, ovvero la creazione di valore, sia per i 

consumatori che per il marchio. Come anticipato, sul lato consumatore si rendono 

disponibili possibilità di personalizzazione estrema, dinamiche di acquisto più 

snelle, flessibili e veloci, migliori capacità dei motori di ricerca, servizio clienti 

sempre attivo e disponibile con l’utilizzo delle “chatbox” automatizzate. Ma 

sarebbe senz’altro riduttivo limitarsi a questo senza considerare l’implicita 

istituzione di un nuovo e più profondo rapporto tra marchio e cliente. I marchi che 

decidono di approfittare di queste innovazioni connesse all’integrazione dell’AI 

nei processi di marketing, non solo dovranno provvedere a sviluppare e 

incrementare nuove competenze sia all’intero della funzione (attraverso la 

formazione interna e/o attraverso il reclutamento dei talenti esterni), ma anche 

rivedere l’assetto organizzativo interno complessivo introducendo,  se necessario, 

nuove funzioni e nuovi dipendenti con competenze riguardanti la scienza dei dati 

e con abilità di progettazione e implementazione di nuove soluzioni in modo da 

creare sinergie integrate e trasversali.  

Dunque, efficacia, efficienza, innovazione ed esperienza di acquisto acquisiscono 

nuovo valore e significato, non solo sul versante del marketing  operativo ma anche 
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a livello strategico, influenzando la segmentazione del mercato e della clientela, 

la gestione delle relazioni commerciali B2B, i l consumatore e il supply chain 

management. Ma anche lo sviluppo di nuovi prodotti e di vendite iper -

personalizzate così come la gestione dei servizi del web e degli e -commerce . 

In altri termini, utilizzare degli algoritmi sfruttando le potenzialità dell’A I e dei 

Big Data conduce all’ottenimento di informazioni (numerosissime, dettagliate e 

rilevanti) utili alla comprensione delle evoluzioni del mercato e dei gusti, 

ampiamente spendibili per l’iperpersonalizzazione dell’offerta.  

Tradizionalmente, il conversion funnel costituiva un modello esplicativo teorico 

che descriveva il percorso intrapreso dall’utente/consumatore  verso la 

generazione di una conversione di acquisto. Il funnel si è evoluto 

progressivamente passando dal tradizionale modello AIDA, passando per il 

modello AIDCAS e tanti altri, fino al superamento del concetto lineare e ad 

imbuto, introducendo ulteriori concetti fondamentali della modernità, ovvero 

l’irregolarità, il disordine e la circolarità. Da questi presupposti nasce il Consumer 

Decision Journey proposto da McKinsey Quarterly. Da qui in poi inizierà un nuovo 

percorso definitorio e di aggiustamento continuo con l’introduzione 

dell’intelligenza artificiale e delle tecnologie a questa collegate.  

Emerge in questo contesto l’interessante lavoro svolto da Di Fraia, che opera una 

dettagliata trasposizione dei concetti teorici e delle ricadute operative delle 

tecnologie di AI in ogni singola fase del Journey. L’analisi della letteratura ha 

altresì posto in luce una sempre più diretta e stretta connessione tra Customer 

Experience e Customer Journey, laddove la prima va a configurandosi come parte 

centrale del più ampio processo della seconda.  

Questa considerazione di fondo sottolinea la necessità per imprese e marchi di 

elaborare  una dettaglia “mappatura” del processo, attraverso il quale visualizzare 

il processo e il percorso del consumatore per raggiungere l'obiettivo del marchio. 

La mappa del percorso del cliente aiuta i professionisti a comprendere e 

identificare le motivazioni e le esigenze dei clienti, i principali eventi e punti di 

contatto, le aree di attrito e il modo in cui l'utente interagisce con il sito web. Di 

conseguenza, è possibile strutturare i punti di contatto con l'obiettivo di creare il 

processo più adatto per il pubblico di destinazione e valutare come questo viene 

raggiunto, fornendo valore ai clienti in modo coerente e pertinente, a al momento 

giusto e nel posto giusto. 
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Secondo uno studio IBM, l’introduzione dell'IA è andata a trasformare la CX del 

consumatore ma allo stesso tempo ha offerto importanti strumenti anche alle 

organizzazioni, in almeno tre ambiti principali: analisi dei clienti, interazione con 

i clienti e automazione. Infatti, consente di approfondire le esigenze dei clienti, 

identificare i canali più vantaggiosi  per attirarli, aiutare la segmentazione e le 

strategie del target di riferimento. Migliora anche l'interazione con i consumatori 

con lo sviluppo di esperienze e la qualità dei servizi. Inoltre, l'automazione delle 

attività e dei processi garantisce l'efficienza e l'efficacia dell'azienda e consente 

di risparmiare tempo e risorse.      

L'IA tuttavia apporta diversi vantaggi anche durante CJ, come già osservato da Di 

Fraia infatti, nella fase prodromica del CJ, ovvero l’insieme delle esperienze 

precedenti e il pre-acquisto, l'IA può essere utilizzata per: 1) identificare le 

preferenze e gli interessi dei consumatori con analisi predittive, facilitando la 

raccomandazione personalizzata di prodotti e servizi; 2) monitorare le attività sul 

sito web, consentendo di indirizzare il cliente verso siti web piacevoli e redditizi; 

campagne target in base ai dati raccolti; 3) fornire maggiori informazioni sui 

prodotti, consentendo il loro confronto e un acquisto più consapevole.  

In fase di acquisto, la tecnologia AI consente di consigliare articoli simili con i 

dati e gli algoritmi dei modelli di consumo, favorendo il cross-selling e l'upselling. 

Inoltre, aiuta i clienti nel processo di acquisto con assistenti virtuali intelligenti in 

grado di rispondere in anticipo alle loro domande e monitorare l'avanzamento 

dell'acquisto e la soddisfazione dell'acquisto. Infine, nella fase post -acquisto, l'IA 

facilita il supporto e il feedback dei clienti studiando il comportamento dei clienti 

e i loro segni di insoddisfazione e consente conversazioni bilaterali con gli utenti 

del sito Web per prendere decisioni appropriate e rafforzare il supporto clienti, 

con conseguente acquisto di fidelizzazione del cliente.  

Secondo Even, attraverso l'analisi comportamentale dei clienti che utilizzan o l'IA 

in tutto il CJ, è possibile raccogliere un elenco di "mi piace" e "non mi piace" che 

aiutano l'azienda a ottimizzare la fornitura di valore sul web che, a sua volta, 

migliora la CX e aumenta le vendite e le entrate. Sempre lo stesso autore menziona 

l'importanza degli strumenti di analisi predittiva associati al Machine Learning, 

che consentono di creare un modello comportamentale prima dell'acquisto, vitale 

per la creazione di strumenti come i sistemi di raccomandazione.  
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Il grande sforzo compiuto dalla ricerca in questi ambiti ha condotto ad una 

gestione dell'esperienza del cliente sempre più interessata all'evoluzione a lungo 

termine dei percorsi dell'esperienza, attraverso più cicli di servizio. Gran parte di 

questa ricerca suggerisce che le aziende dovrebbero rendere i CJ il più coerenti e 

prevedibili possibili, consigliando investimenti in tecniche di "snellimento", come 

la semplificazione, la personalizzazione e la contestualizzazione. Queste tecniche 

di razionalizzazione sono coscientemente rivolte ad iscrivere i clienti in un "ciclo 

continuo" di esperienze di riattivazione, riacquisto e riutilizzo, noto come "loyalty 

loop".  

Con il passare del tempo questo ciclo può sembrare senza soluzione di continuità 

e, data l'enfasi sulla coerenza, la semplicità e la prevedibilità, questo approccio 

alla progettazione del percorso del cliente potrebbe essere definito con un 

“modello di viaggio fluido" (Smooth Journey Model).Tuttavia, molte aziende oggi 

offrono un tipo di percorso radicalmente diverso, che presenta intenzionalmente 

incoerenza, impegno e imprevedibilità per mantenere i clienti entusiasti e 

coinvolti. Il modello in oggetto viene definito “appiccicoso” (Sticky Journey 

Model) proprio a sottolineare che i clienti non riescono a staccarsi e, anche quando 

si allontanano, sono ansiosi di tornare.  

Ulteriori contributi hanno invece posto l’accento sull’influenza, troppo spesso 

sottovalutata, del contesto interattivo di relazioni sociali e interessi sociali, oggi  

facilitato dalla stessa tecnologia. In un paradosso della società moderna, quindi, 

più la tecnologia ci permette di connetterci con gli altri, più la società diventa 

frammentata, con crescente alienazione e disconnessione.  

Lee e colleghi nel loro studio hanno innanzitutto rilevato una serie di ca mbiamenti 

importanti nella vendita al dettaglio, sospinti da una rapida evoluzione tecnologica 

e delle abitudini dei consumatori. Il cambiamento, tuttavia, riguarda anche il 

mercato stesso; gli assortimenti e la disponibilità di prodotti e la visibilità de i 

marchi hanno registrato un'espansione esponenziale negli ultimi anni. Inoltre, il 

recente aumento della vendita omnicanale ha cambiato radicalmente il modo in cui 

i rivenditori sviluppano ed eseguono le loro strategie di marketing, così come le 

modalità di avvicinamento dei consumatori, chiamati a destreggiarsi tra sempre 

più numerosi prodotti, marchi e canali.  

La proposta interpretativa presentata da Lee e colleghi, illustra una struttura basata 

su tre elementi: (1) i principi guida situazionali; (2) i cambiamenti emergenti nel 
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mercato e (3) i rispettivi punti di forza e di debolezza dei modelli prevalenti. In 

sostanza, il framework è un modello adattativo alle esigenze che pone al centro il 

benessere dell'acquirente.  

Su queste basi, e a seguito di un’indagine empirica, gli autori hanno poi elaborato 

alcune figure archetipiche di journey, ognuna con le sue specifiche caratteristiche: 

Classic journey, Required journey, Opportunistic journey, Entertainment journey, 

Routinized habit journey, Joint journey, Impulsive journey, Learning journey, 

Gifting journey, Retail therapy journey, Social network journey  e Outsourced 

journey. 

Il modello, oltre a ad ampliare la comprensione del CJ in senso generale, offre 

interessanti spunti per la futura analisi teorica ed empirica oltre a fornire 

interessanti indicazioni manageriali.  

Il concetto di visione a lungo termine è un altro dei temi fondamentali del digital 

marketing applicato all’AI e non a caso buona parte della letteratura scientifica 

indaga questi spetti all’interno del complesso meccanismo decisionale del CJ.  

Di particolare interesse è la zone liminale tra servizi e comunicazioni in quanto 

solleva questioni emergenti non ancora del tutto esplorate.  

In particolare, con l’introduzione e la diffusione delle nuove t ecnologie, crescente 

rilevanza stanno assumendo tutte le questioni e gli approfondimenti inerenti ai 

touchpoints, che forniscono un'interfaccia che consente ai consumatori di 

interagire con un marchio. La proliferazione dei canali digitali e delle 

implementazioni di AI nel marketing hanno generato negli ultimi anni una 

vastissima diversificazione di punti di contatto digitali o abilitati dal computer, 

tra cui messaggi personalizzati e consigli sui prodotti.  

I punti di contatto generati dal computer sono stati in gran parte sviluppati nella 

comunità tecnologica, indipendentemente dall’ambiente dei professioni del 

marketing e del management strategico.  

Pertanto, un'organizzazione, in particolare le piattaforme tecnologiche, possono 

disporre di una serie di punti di contatto del marchio digitalizzati gestiti da 

tecnologi e un insieme separato di esperti di marketing e agenzie pubblicitarie.  

Questo crea la possibilità di generare messaggi ambigui e contrastanti, quando è 

ben nota l’importanza della comunicazione di marchio coerente e integrata, uno  

strumento volto anche all’arricchimento dell'esperienza dell'utente nel suo insieme 
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e di anticiparne esperienze specifiche, incluse le interazioni con i punti di contatto 

automatizzati. 

A tal proposito un recente pubblicazione volge lo sguardo ad uno specifico punto 

di contato, ovvero i sistemi di raccomandazione, osservandoli però dal lato del 

marchio proprietario (cioè la piattaforma) che li controlla. L’interesse nei 

confronti dei RS è peculiare, infatti oltre a svolgere la loro funzione manifesta di 

guidare la scelta del consumatore, il loro meccanismo operativo non segue in 

maniera manifesta alcun obiettivo organizzativo (es. risultati finanziari o di 

costruzione del marchio), sebbene altri autori RS menzionino generici risultati a 

lungo termine. 

Infine, sono state svolte molteplici ricerche che tentano di fare luce sul modo in 

cui le RS stanno plasmando la percezione dei brand. In molti Paesi ad esempio, le 

modalità e i contenuti di “consiglio” di Facebook sono percepiti come casse di 

risonanza per un qualche interesse privato o istituzionale o come diffusori di 

disinformazione. Sebbene la sua redditività da parte degli inserzionisti sia 

piuttosto fluttuante, la sua reputazione di marchio oggi è una delle più basse  (e in 

continuo trend negativo) tra le aziende tecnologiche.  

Anche Amazon, che invece si trova ancora tra le migliori posizioni reputazionali 

di marchio, comincia ad incassare le prime lamentele dalla Federal Trade 

Commission sia sulle raccomandazioni sponsorizzate che su quelle dei fornitori. .    

Il potenziale problema, la perdita di credibilità per le piattaforme, è dunque 

concreto e reale le cui ricadute potrebbero influenzare significativamente anche la 

reputazione dei marchi che utilizzano tali piattaforme, richiedendo in sostanza 

qualche forma di coordinamento o integrazione278. Una possibile strada a questa 

interazione tra inserzionisti e piattaforme potrebbe essere aperta proprio attraverso 

un ancor maggiore coinvolgimento del consumatore.  

 

Infine, nel Terzo ed ultimo capitolo si procede alla presentazione della ricerca. A 

partire dall’analisi della letteratura, si assiste ad un’accentuata frammentazione 

degli studi e delle ricerche mettendo in evidenza la totale mancanza di un 

framework unitario che tenti di dare indicazioni generali e condivise sulla sempre 

più stretta interconnessione tra utente/consumatore, intelligenza artificiale e 

                                                 
278 Maslowska E., Malthouse E.C., Hollebeek L.D., The role of raccommender system in fostering 

“long-term” platform engagement , in Journal of Service Management, 33(4-5), 2022 
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Customer Journey. In particolare, sembrano assenti approfondimenti inerenti 

all’universo dei sistemi di raccomandazione, un meccanismo di proposte e 

suggerimenti già in uso da parecchi anni e che la maggior parte dei consumatori 

utilizza senza averne spesso nessuna cognizione di causa. Parimenti è possibile 

osservare una vasta proliferazione di ricerche qualitative e una totale mancanza di 

studi qualitativi. Studi che invece potrebbero essere particolarmente utili ad una 

più adeguata raccolta di informazioni in profondità, spendibili proficuamente per 

settare successive ricerche qualitative indirizzate alla ricerca di un m odello 

omnicomprensivo. 

L’obiettivo dello studio sarà quindi indirizzato in primis a considerare l’utilizzo 

abituale dello strumento e a metterne in luce le eventuali problematiche e criticità, 

sviluppando un percorso volto ad indagare, per ogni fase:  

 l’utilizzo attuale 

 il livello di accettazione 

 il livello di repulsione    

 

Attraverso questo percorso infine, si procederà ad elaborare un framework 

generale al fine di mettere in evidenza delle possibili linee guida nell’utilizzo dei 

RS sia a fini manageriali (fornendo indicazioni utili alla loro progettazione e 

implementazione) che per offrire delle implicazioni accademiche, stimolando 

ulteriori e più approfondite ricerche in questa direzione. L’apporto che si intende 

fornire infatti è sia di ordine metodologico, privilegiando lo studio qualitativo 

assente nel panorama dell’attuale ricerca, che teorico, aprendo una via 

all’interpretazione degli antecedenti di utilizzo, accettazione e rifiuto. In sintesi 

dunque, la Question Research sintetizza gli indirizzi e gli scopi della presente 

ricerca è la seguente:  

Quali sono i driver di acceptance e di rejection degli agenti di raccomandazione 

nelle diverse fasi del Customer Journey?  

La selezione degli intervistati è stata di tipo non probabilistico, preferendo un 

campionamento di comodo e a valanga utilizzando come principale discriminante 

l’abitudine ad effettuare acquisti on-line e in particolare su piattaforme dedicate 

come Amazon, eBay, Booking, Zalando, e-Price, ecc. 

In ogni caso il campione è stato scelto con estrema cura e attenzione cercando, per 

quanto possibile, di essere il più rappresentativo possibile in termini di genere, 
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età, istruzione, professione e provenienza geografica. Alla fine sono stati 

selezionati 17 soggetti a partire da un gruppo potenziale di  oltre 30 persone (tra 

amici, conoscenti diretti e indiretti, colleghi universitari e parenti) che avevano 

manifestato disponibilità ed interesse ad intervenire.  

Quanto al questionario, l’interesse prioritario è stato proprio quello di raccogliere 

e comprendere opinioni, atteggiamenti, motivazioni, comportamenti e/o 

aspettative mediante domande a risposta aperta e non determinata, cercando di 

lascare il più ampio margine di manovra all’intervistato al fine di esporre le sue 

opinioni e considerazioni sugli argomenti di interesse. Tali informazioni 

naturalmente non potranno essere misurate direttamente ma espresse e interpretate 

in forma discorsiva. Data la natura dell’indagine e degli argomenti, oltre alle 

risposte aperte, si è ritenuta valida anche l’idea di  non creare una strutturazione 

troppo rigida del questionario ma, a seguito della progettazione di un “canovaccio” 

generale di riferimento, si è proceduto ad una formula molto colloquiale ed 

informale con l’intento di far emergere il più spontaneamente possibile le opinioni 

più intime degli intervistati e spingerli a parlare liberamente sugli argomenti di 

interesse. Quindi, alla domanda iniziale su un macro-tema sono seguite altre 

domande in relazione alle risposte ricevute cercando di far emergere soprattu tto le 

ragioni profonde dell’accettazione o del rifiuto. Riguardo alla scelta e alla 

formulazione delle domande non è stato purtroppo possibile estrapolarle o 

riadattarle da ricerche precedenti. In sintesi, il canovaccio si compone di tre parti: 

1) scheda socio anagrafica; 2) 2 domande introduttive, a supporto dell’anagrafica, 

per valutare la possibilità di una catalogazione degli intervistati in base alla 

frequenza di utilizzo delle piattaforme di e-commerce, le categorie merceologiche 

preferite e l’atteggiamento/percezione generale nei confronti dei pv tradizionali e 

online; 9 gruppi di domande volte ad indagare utilizzo, accettazione e rifiuto dei 

RS in ogni fase del journey; 1 domanda conclusiva che lasciasse piena libertà di 

risposta sugli argomenti trattati. 

I risultati ottenuti dall’analisi effettuata fase per fase del CJ (si è utilizzato il 

modello “standard”: conoscenza, familiarità, considerazione, acquisto e lealtà) 

hanno consentito di mettere in evidenza l’utilizzo e i principali driver di 

accettazione o rifiuto.  

In sintesi, per rispondere in via definitiva alla QR che ha guidato la progettazione 

e lo svolgimento della ricerca, è possibile affermare che il modello presentato 
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appare consono a restituire un quadro generale riguardo la percezione e l ’utilizzo 

dei sistemi di raccomandazione da parte degli utenti/consumatori in ogni momento 

del CJ. A guidare e a orientarne l’impiego sembrano intervenire dei fattori di 

accettazione e repulsione strettamente legati alle caratteristiche individuali dei 

soggetti. In base a questi driver e alla loro corretta identificazione, è stato possibile 

delineare tre cluster di utenti/consumatori con approcci, considerazioni e utilizzi 

dissimili riguardo lo strumento. 

In particolare, le figg. 1(a) e 2(a), mostrano in forma grafica queste considerazioni. 

Nella 1(a) sono rappresentati i tre cluster: Detrattori, Neutrali ed Estimatori. 

Questi a loro volta si caratterizzano, rispettivamente, per un utilizzo rifiutante, 

strumentale ed emozionale, a partire dal principale driver individuato (Utilità = 

qualità delle raccomandazioni). Questo “macrodriver” e la sua effettiva  

declinazione (in termini positivi o negativi) viene sostanzialmente fornita dai 

driver secondari che sembrano essere fortemente intrecciati alle caratteristi che 

individuali dei soggetti. Nella fig. 2(a) invece, sono stati evidenziati proprio i 

livelli di influenza (da intendere anche come “grado di utilizzo” o “livello di utilità 

percepita”), esercitati dai sistemi di raccomandazione per ogni fase del processo  

di CJ in ogni gruppo.  

Il modello, oltre al pregio “pioneristico” di indagare i RS e di offrire una possibile 

risposta omnicomprensiva su come questi influiscano durante le fasi del CJ, mostra 

altresì degli evidenti limiti. Pregi e limiti del resto sono in buona parte anche 

connaturati alla modalità qualitativa di indagine che è stata scelta: il campione 

utilizzato non segue un criterio probabilistico adeguato e, sebbene sia stato 

possibile scandagliare in profondità le opinioni degli intervistati, il loro  numero 

resta davvero troppo esiguo per possedere una qualche validità di tipo statistico. 

In ogni caso, a livello di ricerca accademica, l’obiettivo principale si spera sia 

stato raggiunto: fornire una base di partenza (eventualmente da validare o 

confutare) stimolando curiosità e opportunità nei confronti di future ricerche, 

magari di stampo quantitativo, sugli argomenti trattati.  

Infine, concludendo, sono state sottolineate alcune possibili implicazioni 

manageriali derivanti dall’utilizzo del modello presentato. 

In via generale il framework emerso da questo lavoro consente di ipotizzare alcuni 

consigli e raccomandazioni, anche sottoforma di collaborazioni incrociate tra 

piattaforme e-commerce e marchi. Tenendo in considerazione la matrice tra cluster 
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e livelli di utilizzo dei RS per ogni singola fase del CJ (Fig. 2(a)) ad esempio, si 

potrebbe lavorare e intervenire lungo le ascisse, o lungo le coordinate, a seconda 

delle specifiche necessità situazionali e contingenti. Si sottende cioè la possibilità 

di operare una personalizzazione non solo nei termini di suggerimento del prodotto 

ma anche in direzione dello specifico funzionamento dell’agente di 

raccomandazione. 

Lasciando momentaneamente da parte il gruppo degli Entusiasti, per i quali, 

evidentemente, il sistema è ben progettato e implementato così com’è, potrebbe 

essere una valida idea “settare” il funzionamento del RS in maniera strumentale 

alle esigenze di cluster (ad esempio nel caso dei detrattori, in quanto manifestano 

criticità molto simili tra loro), fino a giungere a quelle di ogni singolo utente 

(magari tra il gruppo dei Neutrali). Oppure puntare a privilegiare un determinato 

momento del CJ (verosimilmente quello di acquisto, ma non necessariamente 

l’unico), oppure ancora ottimizzare lo snodo di incontro tra il primo e il secondo, 

approcciando con un’ottica a matrice in senso stretto. Qualunque sia la scelta, la 

regolazione fine dello strumento dovrà passare per un’estrema attenzione e 

approfondita comprensione dei driver critici primari e secondar i, senza tuttavia 

tralasciare il potenziamento continuo di quelli favorevoli.  
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