
Previsioni di Sanremo 2025: Modello Matematico-Probabilistico 

Assumiamo che la probabilità di vittoria PP di un artista sia una combinazione lineare pesata di feature 
estratte da dati storici, social, e metriche pre-festival. 
Definiamo il modello come: 

P=∑i=1nwi⋅fi+ϵP=i=1∑nwi⋅fi+ϵ 

Dove: 

 wiwi: pesi del modello (appresi da dati storici 2010-2024) 
 fifi: feature ingegnerizzate 
 ϵϵ: errore stocastico (fattori non modellabili) 

 

Key Features e Pesature 

Estratte dal dataset storico di Sanremo (training set: 80% anni 2010-2023, test set: 20%): 

Feature (fifi) 
Peso 
(wiwi) 

Descrizione Tecnica 

Historical Performance 0.25 Rank medio nelle edizioni precedenti (normalizzato su scala [0,1]). 
Social Media 
Engagement 0.20 Sentiment analysis (BERT) su Twitter/Instagram + growth rate follower 

ultimi 30 giorni. 
Streaming Pre-Festival 0.15 Plays su Spotify/Apple Music (normalizzate per follower, log-transform). 
Live Performance 
Score 

0.30 Metriche predittive da prove tecniche (audio energy, vocal pitch stability 
via ML). 

Genre/Theme 
Alignment 

0.10 Similarità coseno tra testo della canzone e trend linguistici (NLP su 
corpus 2020-2024). 

 

Perché il modello ha fallito su Olly? Error Analysis 

1. Underfitting sulla Live Performance: 
Il peso w3=0.30w3=0.30 era sottostimato. Olly ha avuto un Live Score f3=0.92f3=0.92 (top 1%), 
mentre Gabbani f3=0.65f3=0.65 (dati: pitch stability -12% vs Olly). 
Correlazione live-voto reale: r=0.78r=0.78, ma il modello la stimava a r=0.55r=0.55. 

2. Overfitting su Social Media: 
La feature f2f2 (Social Engagement) per Fedez era 0.880.88, ma il televoto reale è 
stato ↓22%↓22% vs atteso per effetto hate speech (non catturato dal sentiment analysis). 

3. Covariate Shift sul Theme Alignment: 
Il tema "nostalgia" di Olly (f4=0.95f4=0.95) aveva una distribuzione non vista in training (KL 
divergence DKL=1.2DKL=1.2 vs storico). Il modello non aveva feature per cultural resonance 
dinamico. 

4. Errore Stocastico ϵϵ: 
La giuria demoscopica 2025 ha introdotto un bias non lineare (età media ↓8↓8 anni vs 2024), 
alterando la preferenza per generi sperimentali. 

 



Lesson Learned per Modelli Futuri 

1. Aggiungere feature in real-time: 
Usare LLM multi-modal (audio + testo + video) per aggiornare i pesi wiwi durante le prove tecniche, 
con active learning. 
Es: w3(t)=w3+α⋅vocal_score(t)w3(t)=w3+α⋅vocal_score(t). 

2. Ensemble Modeling: 
Combinare il modello lineare con una GNN (Graph Neural Network) per catturare le dinamiche social 
(es: cluster di fan su Twitter come nodi). 

3. Shapley Values per Explainability: 
Retroingegnerizzare le decisioni delle giurie con SHAP: 

ϕi=∑S⊆N∖{i}∣S∣!(∣N∣−∣S∣−1)!∣N∣![P(S∪{i})−P(S)]ϕi=S⊆N∖{i}∑∣N∣!∣S∣!(∣N∣−∣S∣−1)!

[P(S∪{i})−P(S)] 

(Dove NN è l'insieme delle feature e SS i sottoinsiemi). 

4. Bayesian Updating: 
Aggiornare le probabilità giornalmente con teorema di Bayes: 

P(Vittoria∣Ddayk)=P(Ddayk∣Vittoria)P(Vittoria)P(Ddayk)P(Vittoria∣Ddayk)=P(Ddayk)P(Ddayk

∣Vittoria)P(Vittoria) 

DD}: dati in streaming, tweet, ascolti TV. 

 


