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Introduzione 
 

 

Gli algoritmi di recommendation vengono sovente utilizzati da siti di commercio 
elettronico e/o da motori di ricerca per fornire al visitatore dei suggerimenti su 

prodotti/notizie che potrebbero essere di suo interesse, senza che neppure, talvolta, 

il visitatore che abbia mai visionato e/o ricercato tali prodotti/notizie. 
È infatti pratica comune che ciascuno riceva quotidianamente suggerimenti 

estremamente ben calibrati, e che tendono a rispecchiare i propri potenziali 

specifici interessi, quali ad esempio, particolari film o serie TV da vedere e/o 
specifici libri o prodotti da acquistare. 

Nel seguito verrà presentato un algoritmo di recommendation basato sul principio 

del collaborative filtering e che appartiene alla classe dei cosiddetti item-based 
algorithms [1]. La classe degli algoritmi item-based individuano la 

correlazione/similitudine tra item/tag sulla base di come tali item/tag possono 

essere stimati di interesse da parte degli utenti. Gli algoritmi item-based quindi 
scalano essenzialmente sulla dimensionalità degli item/tag e non degli utenti [5], e 

generalmente la numerosità degli item/tag di interesse è inferiore (di molti ordini 

di grandezza) della numerosità degli utenti interessati a tali item/tag (che è come 
dire che è usuale che più utenti siano interessati a stessi item/tag). Non per nulla 

grandi aziende commerciali dichiarano di utilizzare, ed hanno brevettato, algoritmi 

della classe item-based [2] per le loro attività di recommendation.   
 

L’algoritmo di recommendation della classe item-based che verrà presentato 

opererà su di una popolazione composta inizialmente di n persone, ciascuna delle 
quali si assumerà sia stata inizialmente profilata tramite una sequenza di parole 

chiave (item/tag) descrittive di campi ed attività di interesse, hard e soft skill, ecc. 
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L’algoritmo inizialmente calcolerà in background una opportuna matrice che 

stimerà il potenziale interesse della popolazione iniziale per ciascuna possibile 
coppia di tag, e tale calcolo verrà condotto operando esclusivamente sull’insieme 

dei tag presenti nei profili di tutta la popolazione iniziale. Successivamente, 

fruendo dei dati di tale matrice, verranno definiti più indici atti a stimare, per 
ciascuna notizia taggata che perviene, quanto sia di potenziale interesse per la 

totalità della popolazione e/o per specifici individui. Infine, gli indici di interesse 

così stimati verranno comparati ad opportuni valori di soglia, al fine di individuare 
le notizie ritenute degne di essere inviate/notificate a tutta la popolazione o a 

specifici suoi componenti. Nell’algoritmo non verranno trattate le problematiche 

relative alle tecniche di profilazione delle persone tramite item/tag, 
all’aggiornamento di tali profilazioni, ed alla gestione del dizionario contenente 

tutti gli item/tag con cui la popolazione è inizialmente profilata. 

La matrice TAG 
 

Consideriamo una popolazione composta di n ≥ 1 persone, ovvero l’insieme P = 

{p1, p2 .. pn}, in cui ad ogni persona è associato un profilo composto da una 

sequenza di tag, ovvero pi = {t1
i , t2

i …, tα
i }, con α≥1. Sia T il dizionario contenente 

tutti i tag con cui la popolazione è profilata, dizionario ottenuto dall’unione degli 

insiemi dei tag presenti nei profili, ovvero T = p1 p2p3 .. pi .. .pn = {t1
T, t2

T, 

…,tk
T,} avente  cardinalità |T| = k, k≥2, ovvero si impone che il dizionario sia 

composto di almeno due tag distinti.  

Costruiamo, sulla base dei k tag contenuti nel dizionario T, la seguente matrice 

TAG(k,k), che risulterà essere un array bidimensionale (matrice) associativo, i cui 

indici sono i tag di T [1][4]. 

 

 𝐭𝟏
𝐓 𝐭𝟐

𝐓 … 𝐭𝐣
𝐓 … 𝐭𝐤

𝐓 

𝐭𝟏
𝐓       

𝐭𝟐
𝐓       

…       

𝐭𝐣
𝐓       

…       

𝐭𝐤
𝐓       
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La matrice così creata è perfettamente adeguata a trattare operazioni condotte sulle 

coppie ordinate di tag che si possono ottenere operando il prodotto cartesiano 

dell’insieme T su se stesso, ovvero TxT = T2 = {(t1
T, t1

T), (t1
T, t2

T),…, (tk
T, tk

T)} 

Le celle della matrice TAG verranno così valorizzate:   

 TAG(ti
T, ti

T) = 1 

TAG(ti
T, tm

T ) = ∑ |{|𝐩𝐣{ti
T, tm

T }|n
j=1 }{2}| / ∑ |𝐩𝐣{ti

T}|n
j=1      (1) 

in cui   

 n ≥ 1; k ≥2; 1≤ i,m ≤ k; i ≠ m;  

Gli insiemi {ti
T, tm

T } della formula precedente sono desunti ponendo sotto forma di 

insiemi le opportune coppie ordinate dell’insieme prodotto cartesiano T2. Nella (1) 

il numeratore calcola il numero di profili che contengono entrambi i due tag ti
T, tm

T , 

ed il denominatore il numero di profili che contengono il tag ti
T. Ciascun valore di 

TAG(ti
T, tj

T) con  i,j = 1..k, rappresenta la percentuale di persone con il tag ti che 

condivide anche il tj, quindi il valore di ogni cella rappresenta l’importanza della 

coppia di tag ti,tj, calcolata sulla totalità delle persone che condividono il tag ti. Si 

può quindi interpretare il valore di TAG(ti
T, tj

T) come l’importanza che il tag tj  

(indice di colonna) rappresenta per le persone che hanno il tag ti (indice di riga) 

nel loro profilo. Il valore in TAG(ti
T, tj

T) quindi stima in termini probabilistici, 

basandosi sui profili di tutta la popolazione, quanto ci si aspetta che una persona 

che ha nel proprio profilo il tag ti sia anche interessata al tag tj, e ciò anche qualora 

tale persona non abbia il tag tj nel proprio profilo.  

I profili e la matrice TAG(k,k) da essi derivata si prestano a molteplici 

osservazioni. Innanzi tutto la valorizzazione della matrice TAG(k,k) prescinde dal 

grado di interesse (peso) che potrebbe essere associato a ciascuno dei tag presenti 

in ciascun profilo. Tali gradi di interesse potrebbero essere valutati interrogando 

in merito (ad es. tramite una mini-survey) specifiche persone della popolazione, o 

potrebbe essere desunto tracciando (qualora ciò sia lecito ed ammesso) le azioni 

correlabili ai tag effettuate da alcune delle persone della popolazione. In entrambe 

le ipotesi tali informazioni supplementari, associate a ciascun tag, 

complicherebbero il modello di calcolo che si descriverà nel seguito, ed a 
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posteriori andrebbe verificato il contributo fornito da tali informazioni 

supplementari nell’incrementare l’efficacia del modello di calcolo.  

L’indice di interesse per una notizia 
 

Valorizzata la matrice TAG(k,k), definiamo i calcoli da porre in opera per 

individuare un indice di interesse per una generica n-esima notizia Nn, 

calcolato sulla base dell’intera popolazione tramite la quale si è creata la matrice 

TAG. Data la generica n-esima notizia Nn taggata, ovvero l’n-esima notizia a cui 

è associato un vettore contenente un sottoinsieme s (1≤ s ≤ k) dei tag presenti nel 

dizionario T, ovvero Nn = (t1
n, t2

n, …, ts
n), si procederà inizialmente con il leggere 

le colonne di TAG indicizzate dai vari tag t1
n, t2

n, …, ts
n associati alla notizia, 

creando i seguenti s vettori: 

VNn1= (TAG(t1, t1
n), TAG(t2, t1

n),…, TAG(tk , t1
n))             (2) 

…. 

VNns = (TAG(t1, ts
n), TAG(t2, ts

n),…, TAG(tk, ts
n)). 

Quindi si valorizzerà un vettore VNnmedie, composto di s elementi, con le medie 

dei valori presenti in ciascuno dei precedenti vettori VNn1 … VNns, ovvero 

VNnmedie = (media(VNn1), media(VNn2),…, media(VNns))    (3) 

in cui con media(VNn.) si è indicata l’operazione di media effettuata sui valori di 

ciascun vettore VNn. Le operazioni di media implicitamente assumono che 

ciascun elemento della matrice TAG abbia eguale peso/importanza. 

Sulla base del vettore VNnmedie, contenente s valori, tanti quanti i tag della 

notizia Nn, si calcolerà un indice di interesse Globale della notizia (𝐈𝐍n
𝐆 ) ancora 

tramite una operazione di media 

𝐈𝐍n
𝐆  = 

∑ 𝐕𝐍n𝐦𝐞𝐝𝐢𝐞(𝐢)𝑠
𝑖=1

𝑠⁄      (4) 

in cui 0 ≤ INn
G  ≤ 1 

Basterà ora definire un valore di soglia Sg, con Sg sempre nel range [0..1], e 

definire che se 𝑰𝑵𝑛
𝑮  ≥ Sg, la notizia Nn sarà valutata globalmente importante per 
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tutta la popolazione P, e verrà quindi inviata/notificata a tutta la popolazione P. 

Nel seguito verranno proposte diverse modalità per definire valori di soglia, 

operando sempre sulla base dei dati presenti nella matrice TAG (k,k).  

L’indice di interesse personale 
 

Oltre all’indice di interesse 𝐈𝐍n
𝐆 , sufficientemente generico in quanto valutato 

operando solo sui tag presenti nella notizia Nn, è possibile valutare per ciascuna i-

esima persona pi della popolazione P uno specifico indice di interesse per la 

generica notizia Nn, sempre supposta taggata con tag presenti nel dizionario T. La 

lettura della matrice TAG verrà quindi ora condotta sulla base dell’incrocio dei tag 

presenti nel profilo di ciascuna persona e nella notizia. 

Per ciascuna i-esima persona con profilo pi =(t1
i , t2

i ,.., tα
i ) e ciascuna notizia Nn = 

(t1
n, t2

n, …, ts
n), si creano, leggendo la matrice TAG, i vettori  

VPiNn1 = (TAG(t1
i , t1

n),TAG(t2
i , t1

n),…,TAG(tα
i , t1

n))       

….                                                                                      (5) 

VPiNns = (TAG(t1
i ,, ts

n),TAG(t2
i

, ts
n),…,TAG(tα

i , ts
n)) 

I vettori VPiNn. sono quindi creati leggendo, nella matrice TAG, per i vari tag 

desunti dalla notizia Nn (indici di colonna), solo i valori delle celle relative 

all’incrocio con i tag (indici di riga) presenti del profilo. 

Quindi, esattamente come fatto precedentemente nella (3), di ogni vettore VPiNn. 

viene calcolato il valore medio, e tali valori, che si assume abbiano tutti la stessa 

importanza/peso, andranno a valorizzare un vettore VPiNnmedie, da cui, ancora 

tramite una operazione di media condotta sui valori che contiene - e che 

nuovamente si assume abbiano tutti stessa importanza/peso - si ricava un indice di 

interesse per la notizia (𝐈𝐍n
𝐩𝐢

), così ora valutato avendo tenuto in considerazione 

anche i tag presenti nel profilo della specifica persona.  

𝐈𝐍n
𝐩𝐢

 = 
∑ 𝐕𝐏i𝐍n𝐦𝐞𝐝𝐢𝐞(𝐢)𝑠

𝑖=1
𝑠⁄      (4bis) 

in cui 0 ≤ INn
pi

 ≤ 1 
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Nel calcolo di 𝐈𝐍n
𝐩𝐢

 sono stati utilizzati valori, letti dalla matrice TAG, che 

afferiscono ad importanze attribuite alle varie coppie di tag dall’intera popolazione 

P. Occorre però nel calcolo dell’interesse per una notizia tenere in conto anche di 

due altri importanti aspetti, il primo relativo alle aspettative ‘intuitive’ che si 

suppone una persona possa avere rispetto ad una notizia, ed il secondo relativo al 

credito che una persona vuole dare ai dati della matrice TAG, dati ottenuti 

analizzando i tag presenti nei profili di tutta la popolazione. In merito al primo 

aspetto, intuitivamente una persona generalmente si aspetta di ricevere una notizia 

quanto più vi è similitudine tra i tag associati alla notizia ed i tag presenti nel 

proprio profilo. Tale osservazione comporta che più vi è similitudine tra la notizia 

ed un profilo, più quella notizia deve essere ritenuta di interesse per quel profilo. 

In particolare, ad esempio, una persona con un profilo contenente i soli tre tag A, 

B e C, intuitivamente generalmente si aspetta di ricevere sicuramente una notizia 

che ha associati i (soli) tre tag A, B e C. Occorre quindi tenere in conto, oltre al 

parere della popolazione fornito dai dati della matrice TAG, il grado di 

similitudine tra il profilo della persona ed i tag della notizia.  

Il secondo aspetto di cui può essere di interesse tenere conto, parte dall’osservare 

come è stata costruita la matrice TAG, ovvero dal fatto che il valore di ogni sua 

cella rappresenti quanto ci si aspetta, in base all’analisi dei profili di tutta la 

popolazione, che una persona che ha nel proprio profilo il tag ti (indice di riga) sia 

anche interessata al tag tj (indice di colonna) e ciò anche qualora tale persona non 

abbia il tag tj nel proprio profilo. Quindi se una specifica persona/profilo non ha 

il tag tj (quello della notizia) nel proprio profilo, tutte le informazioni lette dalla 

matrice TAG in merito al tag tj sono solo valutazioni (desunte della popolazione) 

a cui la specifica persona/profilo non ha contribuito, e che quindi potrebbero essere 

ritenute di non estrema attendibilità da tale persona/profilo. In tale occorrenza, che 

configura che la specifica persona/profilo abbia in scarsa considerazione le 

valutazioni della popolazione, tutti i tag della notizia che non appartengono allo 

specifico profilo devono determinare un decremento dell’interesse della notizia per 

quel profilo rispetto a quanto determinato dalla popolazione tramite i valori della 

matrice TAG. 

L’indice 𝐈𝐍n
𝐩i

 potrà quindi essere ‘corretto’, come descritto nel seguito, per tenere 

in conto dei due aspetti citati e delle relative considerazioni.  
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Il profilo di una qualsiasi persona pi può essere visto come insieme di tag, ed 

analogamente una notizia Nn taggata può essere vista come un insieme di tag. 

Cominciamo con l’individuare i coefficienti che definiscono il numero di tag 

condivisi e non condivisi tra i due insiemi pi e Nn, considerando la seguente 

classica tabella. 

 Nn 

condivide non condivide 

 pi 
condivide a b 

non condivide c d 

 

a = numero dei tag condivisi tra pi e Nn 

b = numero dei tag che pi non condivide con Nn  

c = numero dei tag che Nn non condivide con pi  

d = numero dei tag del dizionario T che non sono presenti né in pi né in Nn 

(coefficiente che viene utilizzato in un numero limitato delle funzioni di 

similitudine, e che quindi nel seguito si trascurerà) 

a + b = numero totale di tag di pi 

a + c = numero totale di tag di Nn 

a + b + c = numero totale dell’unione dei tag di pi e Nn (ovvero, |piNn|) 
 

Definiti i coefficienti a, b, c, d, esistono in letteratura più funzioni di similitudine 

[6][7] tra due insiemi 0 ≤ S(a, b, c, d) ≤ 1 (valendo S = 1 quando vi è totale 

similitudine, ovvero uguaglianza tra i due insiemi), che possono essere utilizzate, 

alcune delle quali utilizzano solo i primi tre coefficienti a, b, c. Si ricordano qui 

solo le principali. 

Jaccard      Sjac =  a/(a + b +c) 

Dice     Sdic =  2a/(2a + b + c) 

Ochiai   Soch = a/[(a+b)(a+c)]1/2 

Sokal-Sneath   Ssok = a/(a + 2b + 2c) 

Kulczynski  Skul = [a/(a+b) + a/(a+c)]/2 
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Russel   Srus = a/(a+b+c+d) 

In allegato è riportato un elenco, pressoché completo, di tali funzioni di 

similitudine, con la avvertenza che non tutte le formule in tale elenco forniscono 

valori nel range [0..1]. 

Operiamo ora le ‘correzioni’ da apportare all’indice 𝐈𝐍n
𝐩i

 in modo da tenere in conto 

delle due considerazioni sopra esposte, ovvero 1) l’intuitiva aspettativa di ricevere 

una notizia quanto più vi è similitudine tra l’insieme dei tag associati alla notizia e 

l’insieme tag presenti nel proprio profilo e 2) la considerazione sul decremento da 

apportare all’interesse per la notizia in funzione dei tag della notizia che non sono 

presenti nel profilo. Nel calcolo riportato nel seguito sarà possibile utilizzare una 

qualsiasi delle funzioni di similitudine S che operano nel range [0..1]. 

Le due correzioni che sarà possibile apportare all’indice 𝐈𝐍n
𝐩i

 risulteranno:     

c1 =  (1- 𝐈𝐍n
𝐩i

)S 

c2 = 𝐈𝐍n
𝐩i

 [c/(a+b+c)]  

valendo sempre 0 ≤ c1,c2 ≤ 1 

In particolare la componente c1 individua una percentuale di incremento (tramite 

il coefficiente di similitudine S) valutata sulla quantità dell’unita che eccede 𝐈𝐍n
𝐩i

. 

La componente c2 determina la percentuale di decremento di 𝐈𝐍n
𝐩i

 (derivato dalla 

matrice TAG) sulla base di quanto i tag della notizia che non sono presenti nel 

profilo (coefficiente c) incidono sul totale dei tag di notizia e profilo. La 

componente c2 quindi ‘attenua’, senza annullarla, l’importanza di 𝐈𝐍n
𝐩i

 determinata 

utilizzando i valori della matrice TAG costruita tramite l’analisi dei profili di tutta 

la popolazione. 

Il nuovo indice personale corretto potrà quindi essere costituito utilizzando una od 

entrambe tali correzioni, ovvero  

C1𝐈𝐍n
𝐩i

 = 𝐈𝐍n
𝐩i

 + c1     (6) 

oppure 

C1𝟐𝐈𝐍n
𝐩i

 = 𝐈𝐍n
𝐩i

 + c1 - c2  = C1𝐈𝐍n
𝐩i

 – c2      (7) 
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valendo sempre 0 ≤ C1INn
pi i,C12INn

pi  ≤ 1 

L’utilizzo della prima o della seconda espressione dipenderà dal contesto d’uso e 

dalle finalità che l’algoritmo di recommendation dovrà perseguire. 

Analizziamo il comportamento di C1𝐈𝐍n
𝐩i

 e C12𝐈𝐍n
𝐩i

 nelle condizioni di S = 0 e S=1. 

Per S = 0, ovvero quando vi è completa differenza tra i tag presenti nel profilo e 

quelli associati alla notizia, ciò che comporta a = 0 e b,c > 0, risulterà C1𝐈𝐍n
𝐩i

 = 𝐈𝐍n
𝐩i

 

e C12𝐈𝐍n
𝐩i

 = 𝐈𝐍n
𝐩i

 - 𝐈𝐍n
𝐩i

[c/(b+c)].  Quindi l’indice C1𝐈𝐍n
𝐩i

 replicherà il 𝐈𝐍n
𝐩i

 valutato 

tramite i valori presenti nella matrice TAG, mentre l’indice C12𝐈𝐍𝐧
𝐩i

 decrementerà 

l’indice 𝐈𝐍n
𝐩i

 di una sua percentuale, proporzionale a quanto i tag della notizia 

incidono sul totale dei tag.  Per S = 1, ovvero in presenza di eguaglianza tra i tag 

presenti nel profilo e quelli associati alla notizia, ciò che comporta a > 0 e b,c = 0, 

risulterà C1𝐈𝐍n
𝐩i

 = C12𝐈𝐍n
𝐩i

 = 1, ovvero la notizia verrà valutata di massimo 

interesse, indipendentemente da quanto stimato analizzando i profili popolazione 

tramite i valori della matrice TAG. Per una qualsiasi condizione intermedia 0 < S 

<1, il fattore correttivo c1 incrementerà 𝐈𝐍n
𝐩i   di una percentuale valutata sulla 

quantità dell’unita che eccede 𝐈𝐍n
𝐩i

, ed il fattore c2 decrementerà 𝐈𝐍n
𝐩i  di una 

percentuale crescente al crescere di quanto i tag della notizia che non sono presenti 

nel profilo (coefficiente c) incidono sul totale dei tag di notizia e profilo. 

La valutazione di C1𝐈𝐍n
𝐩i

 o C12I𝐍n
𝐩i

 per ogni singolo componente della popolazione 

comporta di necessità un effort computazionale dipendente dalla numerosità della 

popolazione, ma i risultati risulteranno ovviamente molto più ‘pertinenti’ al 

personale contesto d’uso, in quanto ciascun indice personale valuterà/intercetterà 

con maggiore accuratezza e precisione il potenziale interesse della specifica 

persona rispetto alla specifica notizia.  

Come per il precedente indice 𝐈𝐍n
𝐆  (4), anche gli indici C1𝐈𝐍n

𝐩i
 e C12𝐈𝐍n

𝐩i
 andranno 

confrontati rispetto ad un valore di soglia Sg, con Sg sempre nel range [0..1], ma 

ora se C1𝐈𝐍n
𝐩i

 o C12𝐈𝐍n
𝐩i

 ≥ Sg, la notizia Nn verrà inviata/notificata alla specifica 

persona avente il profilo pi. 

Per valutare se una notizia debba o non debba essere inviata/notificata, occorre che 

gli indici di interesse vengano comparati con un valore di soglia. Vi sono più modi 

per definire valori di soglia.  È possibile definire valori di soglia ex ante l’arrivo di 



Item-based and Internal Social Media-oriented Recommendation Algorithm - 2021 - M.R. Pag. 10 
 

una qualsiasi notizia, o ex post tale arrivo. Nel primo caso i soli dati di cui si può 

fruire sono solo quelli dei profili opportunamente valutati e posti nella matrice 

TAG, nel secondo caso si può fruire anche dell’informazione fornita dai tag 

associati alla notizia. Nel seguito si ricaveranno solo valori di soglia del tipo ex 

ante, ovvero ottenuti sulla base di calcoli compiuti sulla matrice TAG. 

Valori di soglia dipendenti dalla matrice TAG 
 

Il modo più immediato ed intuitivo di calcolare un valore di soglia per definire 

l’interesse di una qualsiasi notizia è calcolare la media dei valori medi di ciascuna 

colonna della matrice TAG(k,k), ipotizzando che ciascun valore in TAG(k,k) abbia 

la stessa importanza/peso. Tale calcolo, che permette di giungere ad un valore di 

soglia che chiameremo Smed, tiene in conto l’importanza che l’intera popolazione 

attribuisce alle varie coppie di tag. 

Possono però essere individuati metodi diversi dal precedente per calcolare un 

valore di soglia, e che in parte prendono ispirazione dai metodi noti come MaxMax 

e MaxMin nell’ambito della Analisi Multicriteri. Identificheremo con Smax e Smin 

i due ulteriori valori di soglia ottenuti con tali metodi. 

Il calcolo di Smax avverrà inizialmente selezionando, in ciascuna colonna della 

matrice TAG(k,k) il valore massimo, escludendo da tale selezione i valori presenti 

nelle celle relativa alla diagonale principale della matrice. Selezionati tali valori 

massimi se ne calcola le medie, e successivamente, ancora tramite una operazione 

di media, il valore di soglia Smax. Qualora Smax risultasse uguale a zero (caso 

possibile, ad esempio, in una condizione estrema di matrice TAG(k,k)  unitaria) si 

assumerà per default il valore Smax = 1.  

Questo metodo empirico individua per ogni colonna (con le colonne interpretate 

come indicizzate dai tag che possono essere presenti nelle notizie) l’importanza 

massima rispetto ad uno qualsiasi dei tag presente nei profili degli utenti, 

escludendo dal calcolo il caso banale dei valori 1 presenti sulla diagonale 

principale della matrice TAG, ovvero escludendo i valori delle celle che 

rappresentano come ciascun tag che indicizza la colonna si correla con se stesso 

che indicizza la riga. È questo, quindi, un metodo che tende ad ottenere un elevato 

valore di soglia tale da consentire di veicolare/notificare in modo molto selettivo 

notizie ai componenti la popolazione (sebbene in particolari situazioni Smax possa 
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risultare persino inferiore a Smed, e ciò in quanto nel cui calcolo di Smed i valori 

della diagonale principale vengono tenuti in conto).  

 

Per il calcolo di Smin si opererà selezionando, in ciascuna colonna della matrice 

TAG(k,k) il valore minimo, quindi si opererà una media di tali valori minimi 

ottenendo il valore di soglia Smax. È questo, quindi, un metodo che tende ad 

ottenere un ridotto valore di soglia, tale da permettere di veicolare/notificare molte 

notizie ai componenti la popolazione. 

Osserviamo il comportamento di tre metodi proposti in due condizioni estreme: 

ovvero nella prima condizione estrema nella quale ciascun profilo utente contenga 

tutti i tag del dizionario, e viceversa, nella seconda condizione estrema nella quale 

ciascun profilo utente contenga uno solo dei tag del dizionario, tag differente da 

quello degli altri profili. Nel primo caso è immediato verificare che la matrice 

TAG(k,k) risulterebbe valorizzata con tutti uno, da cui ne scaturirebbe che Smed = 

Smax = Smin = 1. Nel secondo caso la matrice TAG(k,k) assumerebbe la forma di 

una matrice unitaria, ovvero con tutti uni sulla diagonale principale e zero nelle 

altre celle, da cui ne risulterebbe che Smed = 1/k, Smax = 1 (per default) e Smin = 0. 

Come detto tali situazioni estreme sono possibili ma non probabili, nel senso che 

ben difficilmente possono verificarsi in applicazioni reali.  

È quindi conveniente, per massima flessibilità di uso ed efficienza di calcolo, che 

la matrice TAG venga estesa, ed assuma la forma seguente, proponendo nelle celle 

delle tre righe aggiunte i valori che riportano il valore medio, massimo e minimo 

di ciascuna colonna e le corrispondenti medie che generano i tre valori di soglia 

Smed, Smax e Smin. 

 t1 t2 … tk   

t1       

t2       

…       

tk       

Media     Smed  

Max     Smax  

Min     Smin  
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Calcolo e validità della matrice TAG all’incrementarsi di TAG e 

profili 
 

La matrice TAG viene sempre calcolata in background e teoricamente dovrebbe 

essere ricalcolata ad ogni aggiornamento (cancellazione, aggiunta, variazione): 

 di tag in un qualsiasi profilo; 

 della numerosità della popolazione P (che si riflette in una variazione del 

numero dei profili e, talvolta, dei tag presenti nei vari profili). 

Non verranno qui analizzate le possibili politiche che potrebbero determinare la 

necessità del ricalcolo della matrice TAG. Ciascuna organizzazione, in base alle 

proprie finalità di business, stabilirà le condizioni che individueranno la necessità 

del ricalcolo di TAG. D’altronde il calcolo e/o il ricalcolo della matrice TAG è una 

operazione computazionalmente onerosa in quanto occorre operare sulle coppie 

generate dal prodotto cartesiano del dizionario per se stesso (TxT = T2). Non 

sempre è quindi conveniente operare un ricalcolo della matrice TAG. È infatti 

possibile tramite opportune banali approssimazioni continuare ad utilizzare la 

matrice TAG corrente anche in presenza di:  

1) notizie che contengano quota-parte di tag non presenti nel corrente dizionario 

T; 

2) nuove persone/profili, anch’essi contenenti quota-parte di tag non presenti 

nel corrente dizionario T. 

 

Ovviamente tali approssimazioni diminuiranno l’efficacia del recommendation 

algorithm descritto.  

Nel caso di una notizia che contenga quota-parte di tag non presenti nel dizionario 

T (caso 1) si può operare la banale approssimazione di escludere tale quota-parte 

di tag dalla notizia, magari però accumulando tale quota-parte di tag in un 

opportuno repository, ai fini di un loro utilizzo futuro per il ricalcolo della matrice 

TAG. Risulta estremamente semplice individuare tale quota-parte di tag, basterà 

operare l’operazione di differenza tra l’insieme dei tag della notizia Nn e il 
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dizionario corrente T, ovvero TNP = Nn – T. L’insieme TNP conterrà proprio i 

tag della notizia che non risultano presenti in T. 

 

Anche il caso (2) della presenza di una nuova persone/profilo, contenente quota-

parte di tag non presenti in T, può essere gestito in modo analogo. Inizialmente 

individuando nel nuovo profilo la quota-parte dei tag non presenti in T, ed 

accumulando sia tale nuovo profilo che la quota-parte dei suoi tag non presenti in 

T nell’opportuno repository già previsto nel caso 1. Ciò fatto, basterà operare la 

banale approssimazione di escludere tale quota-parte di tag dal nuovo profilo ed 

associare tale nuova persona al più simile dei profili già esistenti (ad es. 

individuandolo tramite la funzione di similitudine di Jaccard); profilo già esistente 

che ora fungerà da profilo di due persone.  

Ovviamente, come già detto, tali approssimazioni diminuiranno l’efficacia del 

recommendation algorithm descritto, e saranno solo una soluzione transitoria, in 

attesa di procedere ad un ricalcolo della matrice TAG, che terrà conto anche dei 

dati accumulati nel repository sopra citato. 

Esempio di calcolo 
 

Nell’esempio seguente ricaveremo la matrice TAG, i tre valori di soglia Smed, Smax, 

Smin,  l’indice 𝐈𝐍n
𝐆  e gli indici personali corretti C1𝐈𝐍𝐧

𝐩𝐢
 e C12𝐈𝐍𝐧

𝐩𝐢
, e compareremo 

gli indici ai valori di soglia, valutando quando ciascun indice risulterà  di ciascun 

valore di soglia. 
 

Supponiamo che nel dizionario T dei tag vi siano i 3 tag A, B e C, desunti da una 

popolazione iniziale P consistente di 7 persone che possiedono i seguenti profili 

P1 = (A,B) 

P2 = (A,B) 

P3 = (A,B) 

P4 = (A,B,C) 

P5 = (A) 

P6 = (B) 
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P7 = (A,C) 

Si noti che nell’ambito di P vi sono tre persone che hanno stesso profilo (A,B). 

Nella popolazione in esame il tag A si presenta globalmente 6 volte, il B 5 volte 

ed il C due volte. 

Calcoliamo la matrice TAG(3,3) estesa: 

 A B C   

A 1 4/6 = 0.67 2/6 = 0.3   

B 4/5 = 0.8 1 1/5 = 0.2   

C 2/2 = 1 1/2 = 0.5 1   

Media 0.93 0.72 0.5 Smed 0.72 

Max 1 0.67 0.3 Smax 0.66 

Min 0.8 0.5 0.2 Smin 0.5 

 

I tre valori di soglia Smed, Smax, Smin, calcolati solo tramite i dati della matrice TAG, 

assumono i seguenti valori: Smed = (0.93 + 0.72 + 0.5)/3 = 0.72, Smax = (1 + 0.67 + 

0.3)/3 = 0.66, Smin = (0.8 + 0.5 + 0.2)/3 = 0.5. Si noti qui proposto, volutamente, il 

caso particolare nel quale il valore di Smed risulta maggiore di Smax, e ciò in quanto 

nel calcolo di Smed si tiene conto anche degli uni presenti sulla diagonale principale 

della matrice TAG, e ciò influenza notevolmente data l’esiguità del numero dei 

tag.  

Nello sviluppo dei calcoli successivi si assumerà che le righe, eccetto le ultime tre 

che contengono dati di sintesi delle colonne ed i valori di soglia, siano indicizzate 

con tag che rappresentano quelli presenti nei vari profili, e le colonne siano 

indicizzate con i tag che rappresentano quelli presenti nelle varie notizie. 

Ipotizziamo che arrivino le seguenti 5 notizie così taggate: 

N1 = (A) 

N2 = (A,B) 

N3 = (B) 

N4 = (A,C) 

N5 = (B,C) 
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N6 = (C) 

Gli Indici Globali (𝐈𝐍𝐧
𝐆 ) per le sei notizie, calcolati fruendo, nella lettura della 

matrice TAG, dell’informazione relativa ai tag associati alle 6 notizie, assumono i 

seguenti valori. 

𝐈𝐍𝟏
𝐆  = [0.93]/1 = 0.93 - notizia importante per la popolazione, infatti il tag A appare 

(contribuisce) molte volte nei profili della popolazione, ciò che lo rende molto 

importante;  

𝐈𝐍𝟐
𝐆  = [0.93 + 0.72]/2 = 0.83  - notizia meno importante di N1, infatti sebbene A 

contribuisca molto, B contribuisce molto meno di A, quindi in media la notizia 

N2(A,B) è meno importante di N1;  

𝐈𝐍𝟑
𝐆  = [0.72]/1 = 0.72 – notizia meno importante di N2, infatti B è meno importante 

della media di A e B; 

𝐈𝐍𝟒
𝐆  = [0.93 + 0.5]/2 = 0.72 – notizia meno importante di N3, infatti la media tra A 

e C conduce and valore medio persino minore di N3; 

𝐈𝐍𝟓
𝐆  = [0.72 + 0.5]/2 = 0.61 – notizia meno importante di N4, perché la media tra 

B e C conduce ad un valore minore di N4; 

𝐈𝐍𝟔
𝐆  = [0.5]/1 = 0.5 – notizia meno importante di tutte, perché C è poco importante 

per la popolazione P. 

Quindi l’importanza delle notizie per la popolazione P risulta essere  

𝐈𝐍𝟏
𝐆  > 𝐈𝐍𝟐

𝐆  > 𝐈𝐍𝟑
𝐆  ≥ 𝐈𝐍𝟒

𝐆
> 𝐈𝐍𝟓

𝐆  >𝐈𝐍𝟔
𝐆 . 

 

𝐈𝐍𝟏
𝐆  𝐈𝐍𝟐

𝐆  𝐈𝐍𝟑
𝐆  𝐈𝐍𝟒

𝐆  𝐈𝐍𝟓
𝐆  𝐈𝐍𝟔

𝐆  

0.93 0.83 0.72 0.72 0.61 0.5 

 

Ne risulta che a seconda della scelta del valore di soglia (Smed o Smax o Smin), le sei 

notizie, in base ai rispettivi indici Globali di importanza (𝐈𝐍𝐧
𝐆 ), verrebbero 

spedite/notificate a tutta la popolazione come indicato (con il simbolo di asterisco) 

nella tabella sottostante.    
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  𝐈𝐍𝟏
𝐆  𝐈𝐍𝟐

𝐆  𝐈𝐍𝟑
𝐆  𝐈𝐍𝟒

𝐆  𝐈𝐍𝟓
𝐆  𝐈𝐍𝟔

𝐆  

Smed 0.72 * * * *   

Smax 0.66 * * * *   

Smin 0.5 * * * * * * 

 

Indici personali per le varie notizie 

Calcoliamo per ciascuna n-esima notizia Nn e ciascuna i-esima persona pi, i due 

indici personali corretti (C1𝐈𝐍n
𝐩i

 e C12𝐈𝐍n
𝐩i

), utilizzando come funzione di 

similitudine quella di Jaccard (Sjac). I valori degli indici C1𝐈𝐍n
𝐩i

 e C12𝐈𝐍n
𝐩i

 che 

verranno calcolati saranno quindi dipendenti dalla particolare funzione di 

similitudine utilizzata. Un esempio di diversità di valori dei due indici ottenuta 

utilizzando una funzione di similitudine diversa da quella di Jaccard verrà fornito 

nel prossimo capitolo.  

Le persone p1, p2 e p3 hanno stessi profili (A,B), e le 6 notizie assumono i seguenti 

indici di interesse: 

𝐈𝐍1
𝐩1,𝐩2,𝐩3

 = [(1+0.8)/2]/1=0.9  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

 = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑 = 0.95 

𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑  = [(1+0.8)/2+(0.67+1)/2]/2=0.867  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟐

𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑
 = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟐

𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑 = 1 

𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

=  [(0.67+1)/2]/1=0.835  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

 = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

= 0.9175 

𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

=[(1 + 0.8) / 2 + (0.3 + 0.2)/2]/2 = 0.575  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑 = 0.72           

𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑 = 0.526 

𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

=[(0.67 + 1))/2 + (0.3 + 0.2)/2]/2 = 0.543  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑 = 0.693          

𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑 = 0.513 

𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

 =  [(0.3+0.2)/2]/1 = 0.25  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑 = 0.25 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟔

𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑
= 0.17 

Ne risulta che a seconda della scelta del valore di soglia e di C1I o C12I le sei 

notizie verrebbero spedite/notificate (simbolo di asterisco) a p1, p2 e p3 come 

descritto nella tabella seguente.    
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p1, 

p2, 

p3 

N1 

C1I  

N1 

C12I  

N2 

C1I  

N2 

C12I  

N3 

C1I  

N3 

C12I  

N4 

C1I  

N4 

C12I  

N5 

C1I  

N5 

C12I  

N6 

C1I  

N6 

C12I  

Smed 0.72 * * * * * * *      

Smax 0.66 * * * * * * *  *    

Smin 0.5 * * * * * * * * * *   

 

Persona p4 (A,B,C) 

𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟒   = [0.93]/1 = 0.93 𝐂𝟏𝐈𝐍𝟏

𝐩𝟒   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟒

= 0.95 

𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟒   = [0.93 + 0.72]/2 = 0.825  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟐

𝐩𝟒   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟒   = 0.94 

𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟒   = [0.72]/1 = 0.72  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟑

𝐩𝟒   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟒

 = 0.81 

𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟒   = [0.93 + 0.5]/2 = 0.715  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟒

𝐩𝟒   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟒   = 0.9 

𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟒   = [0.72 + 0.5]/2 = 0.61   𝐂𝟏𝐈𝐍𝟓

𝐩𝟒   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟒   = 0.87 

𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟒   = [0.5]/1 = 0.5  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟔

𝐩𝟒   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟒

 = 0.67 

Ne risulta che a seconda della scelta del valore di soglia e di C1I o C12I le sei 

notizie verrebbero spedite/notificate a p4 come indicato (con il simbolo di 

asterisco) nella tabella sottostante. 

 
p4 

N1 

C1I  

N1 

C12I  

N2 

C1I  

N2 

C12I  

N3 

C1I  

N3 

C12I  

N4 

C1I  

N4 

C12I  

N5 

C1I  

N5 

C12I  

N6 

C1I  

N6 

C12I  

Smed 0.72 * * * * * * * * * *   

Smax 0.66 * * * * * * * * * * * * 

Smin 0.5 * * * * * * * * * * * * 

 

Persona p5 (A) 

𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟓   = [1]/1 = 1  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟏

𝐩𝟓
 = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟏

𝐩𝟓
 = 1 

𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟓   = [1 + 0.67]/2 = 0.835  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟐

𝐩𝟓   = 0.917 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟓

 = 0.63 

𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟓   = [0.67]/1 = 0.67  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟑

𝐩𝟓   = 0.67 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟓

 = 0.335 
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𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟓   = [1 + 0.3]/2 = 0.65  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟒

𝐩𝟓   = 0.825 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟓

 = 0.5 

𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟓   = [0.67 + 0.3]/2 = 0.49  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟓

𝐩𝟓   = 0.49 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟓

 = 0.16 

𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟓   = [0.3]/1 = 0.3  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟔

𝐩𝟓   = 0.3 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟓   = 0.15 

Ne risulta che a seconda della scelta del valore di soglia e di C1I o C12I le sei 

notizie verrebbero spedite/notificate a p5 come indicato (con il simbolo di 

asterisco) nella tabella sottostante. 

 
p5 

N1 

C1I  

N1 

C12I  

N2 

C1I  

N2 

C12I  

N3 

C1I  

N3 

C12I  

N4 

C1I  

N4 

C12I  

N5 

C1I  

N5 

C12I  

N6 

C1I  

N6 

C12I  

Smed 0.72 * * *    *      

Smax 0.66 * * *  *  *      

Smin 0.5 * * * * *  * *     

 

Sono di particolare interesse, e dimostrano una delle previste proprietà 

dall’algoritmo, i risultati relativi alla notizia N3. Utilizzando C1I ed i possibili 

valori di soglia, la persona p5, che ha il solo tag A nel proprio profilo, riceve la 

notizia N3 che ha il solo tag B; ovvero p5 riceve una notizia per un tag (il B) che 

non gli è proprio, ma che la popolazione P ha dimostrato essere in forte 

correlazione con il tag A. 

Persona p6 (B) 

𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟔   = [0.8]/1 = 0.8  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟏

𝐩𝟔   = 0.8 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟔

 = 0.4 

𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟔   = [0.8 + 1]/2 = 0.9  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟐

𝐩𝟔   = 0.95 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟔

 = 0.5 

𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟔   = [1]/1 = 1  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟑

𝐩𝟔   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟔

 = 1 

𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟔   = [0.8 + 0.2]/2 = 0.5  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟒

𝐩𝟔   = 0.75 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟔

 = 0.5 

𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟔

 = [1 + 0.2]/2 = 0.6  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟔   = 0.8 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟓

𝐩𝟔
 = 0.5 

𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟔   = (0.2)/1 = 0.2  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟔

𝐩𝟔   = 0.2 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟔

 = 0.1 
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Ne risulta che a seconda della scelta del valore di soglia e di C1I o C12I le sei 

notizie verrebbero così spedite/notificate a p6 come indicato (con il simbolo di 

asterisco) nella tabella sottostante. 

 
P6 

N1 

C1I  

N1 

C12I  

N2 

C1I  

N2 

C12I  

N3 

C1I  

N3 

C12I  

N4 

C1I  

N4 

C12I  

N5 

C1I  

N5 

C12I  

N6 

C1I  

N6 

C12I  

Smed 0.72 *  *  * * *  *    

Smax 0.66 *  *  * * *  *    

Smin 0.5 *  * * * * * * * *   

 

Persona p7 (A,C) 

𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟕   = [(1 + 1)/2]/1 = 1  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟏

𝐩𝟕
 = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟏

𝐩𝟕
 = 1 

𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟕   = [(1+1)/2 + (0.67 + 0.5)/2]/2 = 0.793  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟐

𝐩𝟕   = 0.861 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟕

 = 0.599 

𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟕   = [(0.67 + 0.5)/2]/1 = 0.585  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟑

𝐩𝟕
 = 0.585  𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟑

𝐩𝟕    = 0.39 

𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟕   = [(1 + 1)/2 + (0.3 + 1)/2]/2 = 0.825  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟒

𝐩𝟕  = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟕

 = 1 

𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟕   = [(0.67+0.5)/2 + (0.3+1)/2]/2= 0.618  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟓

𝐩𝟕   =0.745  𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟕   = 0.539 

𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟕   = [(0.3 + 1)/2]/1 = 0.65  𝐂𝟏𝐈𝐍𝟔

𝐩𝟕    = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟕

 = 0.825 

Ne risulta che a seconda della scelta del valore di soglia e di C1I o C12I le sei 

notizie verrebbero spedite/notificate a p7 come indicato (con il simbolo di 

asterisco) nella tabella sottostante. 

 
p7 

N1 

C1I  

N1 

C12I  

N2 

C1I  

N2 

C12I  

N3 

C1I  

N3 

C12I  

N4 

C1I  

N4 

C12I  

N5 

C1I  

N5 

C12I  

N6 

C1I  

N6 

C12I  

Smed 0.72 * * *    * * *  * * 

Smax 0.66 * * *    * * *  * * 

Smin 0.5 * * * * *  * * * * * * 

 

Si noti nuovamente il caso della notizia N3 (contenente il solo tag B) che viene 

spedita a p7 (che non ha il tag B nel proprio profilo)  qualora si utilizzi C1I e come 

valori di soglia Smin. 
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Il ruolo delle funzioni di similitudine 
 

Nel calcolo degli indici 𝐂𝟏𝐈𝐍n
𝐩i

 e 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍n
𝐩i

 un ruolo lo svolge la funzione di 

similitudine S, in quanto influise sul coefficiente di correzione c1. Come detto, nel 

calcolo del coefficiente c1 è possibile scegliere di utilizzare una qualsiasi funzione 

di similitudine tra quelle note in letteratura, purché fornisca un risultato nel range 

[0..1]. In tutti i calcoli precedenti si è fatto uso della funzione di similitudine di 

Jaccard; vediamo ora un esempio di utilizzo della funzione di Sokal-Sneath [Ssok 

= a/(a + 2b + 2c)] applicata al caso delle persone p1, p2 e p3, tutte aventi lo stesso 

profilo (A,B). 

Persone p1, p2, p3 (A,B) 

𝐂𝟏𝐈𝐍𝟏
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟏

𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑
 = 0.92 

𝐂𝟏𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

= 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟐
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑

 = 1 

𝐂𝟏𝐈𝐍𝟑
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑   = 𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟑

𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑
 = 0.89 

𝐂𝟏𝐈𝐍𝟒
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑   = 0.66  𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟒

𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑
 = 0.47 

𝐂𝟏𝐈𝐍𝟓
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑   = 0.63  𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟓

𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑
 = 0.45 

𝐂𝟏𝐈𝐍𝟔
𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑   = 0.25  𝐂𝟏𝟐𝐈𝐍𝟔

𝐩𝟏,𝐩𝟐,𝐩𝟑
= 0.17 

Ne risulta che a seconda della scelta del valore di soglia e di C1I o C12I le sei 

notizie verrebbero così spedite/notificate a p1, p2 e p3 come indicato (con il 

simbolo di asterisco) nella tabella sottostante. 

 p1, 

p2, 

p3 

N1 

C1I  

N1 

C12I  

N2 

C1I  

N2 

C12I  

N3 

C1I  

N3 

C12I  

N4 

C1I  

N4 

C12I  

N5 

C1I  

N5 

C12I  

N6 

C1I  

N6 

C12I  

Smed 0.72 * * * * * *       

Smax 0.66 * * * * * * *      

Smin 0.5 * * * * * * *  *    

 

Nella tabella precedente sono state evidenziate in colore differente le celle che 

riportano un risultato diverso da quello ottenuto utilizzando Jaccard. Come si può 
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notare, utilizzando Sokal-Sneath si riscontrano solo lievi differenze, come era 

d’altronde possibile ipotizzare in quanto la funzione di similitudine è utilizzata 

solamente nel calcolo del fattore di correzione c1. 

 

Conclusioni 

La classe degli algoritmi item-based risultano di particole interesse, in quanto 

scalano essenzialmente sulla dimensionalità degli item/tag e non degli utenti, e 

generalmente la numerosità degli item/tag di interesse è inferiore (di molti ordini 
di grandezza) alla numerosità degli utenti interessati a tali item/tag. Nel presente 

lavoro si è descritto un algoritmo di recommendation della classe item-based, 

operante su di una popolazione iniziale di n persone, ciascuna delle quali è profilata 
tramite una sequenza di parole chiave (item/tag) descrittive di campi ed attività di 

interesse, hard e soft skill, ecc. 
L’algoritmo inizialmente utilizza gli item/tag presenti nei profili della popolazione 

iniziale per realizzare una opportuna matrice, di utilità per i successivi calcoli. 

Quindi gestisce ciascuna notizia, che perviene taggata con quota-parte degli 
item/tag presenti nei vari profili, calcolando tre opportuni indici che stimano il 

potenziale interesse della notizia per l’intera popolazione o per specifici suoi 

componenti. Vengono inoltre illustrare le metodologie che permettono di 
individuare tre diversi valori di soglia a cui confrontare gli indici di potenziale 

interesse della notizia, al fine di determinare, in funzione dei diversi contesti d’uso 

e delle finalità che l’algoritmo dovrà perseguire, se spedire/notificare o meno la 
notizia alla intera popolazione o a specifici suoi componenti. 
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Allegato: le funzioni di similitudine 
Estratto da: A Survey of Binary Similarity and Distance Measures - Seung-Seok Choi, Sung-Hyuk Cha, 

Charles C. Tappert - Systemics, Cybernetics and Informatics, Vol 8 - Num 1 – 2010 
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