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LINTELLIGENZA ARTIFICIALE

1. Introduzione

Llntelligenza Artificiale (Al) sta
ottenendo crescente visibilita e vie-
ne gradualmente implementata nei
processi di gestione dei prodotti di
investimento, influenzando sia la
fase decisionale sia quella operativa.
Ladozione di tecnologie avanzate,
come il Machine Learning, permette
di analizzare grandi quantita di dati
e identificare pattern complessi che
sarebbero difficilmente individuabi-

li con metodi tradizionali. Tuttavia,

NELLA GESTIONE
DI PORTAFOGLIO:

LAPPROCCIO AI-ASSISTED

DI BANCA PROFILO

FABIO CANDELI *
MARCO PALANDRI **

I'uso dell’Al richiede competenze
tecniche specifiche e pud presentare
sfide in termini di interpretabilita
dei risultati. Questo articolo esplora
lapplicazione dell’Al nella gestione
di portafoglio, con particolare rife-
rimento all’approccio  Al-Assisted
adottato da Banca Profilo.
Lapproccio Al-Assisted combina
lautomazione dei modelli di Ma-

chine Learning con la supervisione

discrezionale dei decisori finali. Que-

*  Amministratore Delegato e Direttore Generale, Banca Profilo, fabio.candeli@bancaprofilo.it
#%  Responsabile Gestioni Collettive e Strategia AL, Banca Profilo, marco.palandri@bancaprofilo.it
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sto modello bilancia I'innovazione
tecnologica con 'esperienza umana,
consentendo una transizione gradua-
le verso l'uso di strumenti quantita-
tivi avanzati. Un case study illustra

l'applicazione pratica dell’approccio

nella gestione dei fondi gestiti in de-
lega da Banca Profilo, dimostrando
come '’Al-Assisted possa migliorare
le performance dei portafogli di inve-

stimento e l'efficienza del processo.

2. Verso I'Intelligenza Artificiale (AI) nel processo di gestione di porta-

foglio

Lanalisi si concentra sul proces-
so di gestione, che include le attivita
di portafoglio dei singoli gestori di
prodotto. La gestione dei prodotti
di investimento, tra i quali gestioni
patrimoniali, fondi e robo-advisor, si
inserisce nel quadro pitt ampio del
processo di investimento della ban-
ca o della societa di gestione. Nei
settori dell'asset management e del
wealth management, il processo di
investimento ¢ costruito per orienta-
re e controllare le scelte di gestione
dei singoli prodotti in maniera cost
effective e conforme alle normative,
mirando al migliore risultato per i
sottoscrittori in funzione dei loro
profili di rischio-rendimento e delle
loro specifiche preferenze e necessita.

Il processo di gestione di portafo-
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glio puo essere sintetizzato in tre fasi
principali:
* lastima dei rendimenti attesi e dei
rischi,
* la ricerca delle allocazioni ottimali
di portafoglio,
* [’esecuzione sul mercato.
Ciascuna fase pud essere interpre-
tata sia in maniera discrezionale, sia
seguendo approcci quantitativi. Nel
primo caso, I'esperienza e I'intuizio-
ne del gestore sono al centro del pro-
cesso. Nel secondo caso, 'utilizzo di
modelli alimentati da vari tipi di dati
offre una base per impostare le azioni
di gestione in modo pitt 0 meno au-
tomatizzato.
Laffidamento a strumenti di tipo
quantitativo nella gestione ¢ motiva-

to da due fattori:

RUBRICHE
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* la scalabilita del processo,
e ['afhdabilita dei risultati.

La scalabilita si manifesta in tut-
te le fasi del processo di gestione.
Rispetto all’approccio discrezionale,
laffidabilita dei risultati ¢ pit fa-
cilmente verificabile e agevolata da
minore sensibilita a distorsioni e di-
scontinuitd. La stima quantitativa dei
rendimenti e dei rischi amplia I'anali-
si ad un maggior numero di asset class
e titoli. Le allocazioni di portafoglio
sono meno esposte alla concentra-
zione indesiderata dei rischi. In fase
di esecuzione, gli algoritmi minimiz-
zano gli errori operativi e tendono a
comprimere il price impact.

Lapplicazione dell’Al nel proces-
so di gestione si concentra princi-
palmente sullo sviluppo e utilizzo di
modelli di Machine Learning. Questi
modelli, in rapida evoluzione, richie-
dono solitamente una quantitd mag-
giore di dati di input e un maggiore
sforzo computazionale rispetto agli
approcci  quantitativi  tradizionali.
Sebbene molti modelli siano stati
ipotizzati negli ultimi decenni, il loro
utilizzo si ¢ consolidato solo recen-
temente grazie al superamento dei

limiti di accesso ai dati e alla capa-
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cita computazionale. Superati questi
limiti, i modelli di Machine Learning
possono sovraperformare i modelli
quantitativi tradizionali sia in termi-
ni di scalabilitd del processo che di
affidabilitd degli ouzpur. La maggio-
re scalabilitd deriva dalla possibilita
di analizzare grandi quantita di dadi,
mentre la maggiore affidabilita deri-
va dalla capacita di estrarre relazioni
complesse come segnale, discrimi-
nandolo pit efficacemente dal rumo-
re. | principali svantaggi del Machine
Learning includono la necessita di
competenze tecniche specifiche per
lo sviluppo, il controllo e la manu-
tenzione dei modelli, e la minore in-
terpretabilita dei risultati intermedi e
finali.

In Banca Profilo 'Al a supporto
delle gestioni ¢ stata introdotta per
la prima volta nel 2019, in collabora-
zione con un partner esterno. Gli svi-
luppi interni sono iniziati nel 2020
con la produzione di modelli basati
su metodologie consolidate (ad esem-
pio reti neurali) per la selezione degli
ETP e dei fondi attivi. A partire dal
2022, il team dedicato ha sviluppa-
to diversi modelli di Machine Lear-

ning per supportare direttamente la
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gestione dei fondi attivi in delega.
Questi modelli sono principalmente
orientati all’estensione delle opportu-
nita di investimento e a una maggiore

capacita di interpretazione dei regimi

3. Approccio Al-Assisted

Il processo di gestione pud essere
supportato da algoritmi di Machine
Learning con diversi gradi di siste-
maticitd. Gli approcci pit sistematici
implicano un alto grado di automa-
zione in tutte le fasi di gestione ma
richiedono investimenti significativi
in risorse umane specializzate, dati
di input di alta qualita, infrastruttu-
ra tecnologica e strutture di control-
lo. Lapproccio alternativo, chiamato
Al-Assisted in Banca Profilo, utiliz-
za il Machine Learning per ottenere
maggiore scalabilita e affidabilita,
mantenendo un certo grado di super-
visione discrezionale degli output pri-
ma di utilizzarli nelle fasi di gestione.

Rispetto all’approccio sistematico,
lapproccio Al-Assisted ha vantaggi e
limiti. Il principale vantaggio ¢ una
struttura organizzativa e tecnologica

piu leggera. Inoltre, permette I'intro-
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di mercato. Gli output sono periodi-
camente comunicati all’area Wealth
Management e al Comitato Asset
Management per migliorare I'effica-

cia del processo d’investimento.

duzione graduale di strumenti quan-
titativi sofisticati anche in organizza-
zioni piu tradizionali. Questo facilita
la transizione sia per il management
e il zeam di gestione, sia per i clienti,
che potrebbero preferire una supervi-
sione discrezionale. La supervisione
consente anche di considerare i limiti
noti dei modelli sviluppati e di utiliz-
zare gli output in un’analisi pitt ampia,
riducendo il rischio delle cosiddette
“allucinazioni” (previsioni errate do-
vute a limitazioni nella struttura del
modello stesso, nei dati di input o
nelle metodologie di addestramen-
to). Un rischio dell’approccio Al-As-
sisted ¢ che l'intervento discrezionale
agisca selettivamente fino a produrre
distorsioni sistematiche nell'uso degli
output quantitativi.

I modelli sviluppati secondo I'ap-

proccio Al-Assisted sono orientati

RUBRICHE
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all'interpretabilita dei risultati, che
¢ una sfida tecnica nell’utilizzo del
Machine Learning. Linterpretabilita
¢ essenziale, in particolare, per quei
modelli che devono fornire al gestore
una lettura del contesto di mercato
e dei cambi di regime. Mentre in un
approccio sistematico si puo rinun-
ciare a un certo grado di interpretabi-
lita in cambio di una maggiore affida-
bilitd delle previsioni, nell’approccio
Al-Assisted I'efficacia delle scelte di
gestione dipende dall'interazione tra

strumenti quantitativi sofisticati e su-

LAPPROCCIO AI-ASSISTED DI BANCA PROFILO

pervisione discrezionale. Questa inte-
razione ¢ facilitata dalla maggiore in-
terpretabilitd, che permette al gestore
di valutare meglio I'affidabilita degli
output quantitativi e di identificare
eventuali limiti dei modelli.

In sintesi, I'approccio Al-Assisted
rappresenta una soluzione efficiente
per introdurre nel processo di gestio-
ne moderni strumenti di Machine
Learning bilanciati con I'esperienza
del zeam di gestione, migliorando
cosi le performance attese dei porta-

fogli.

4. Applicazione dell’approccio Al-Assisted in Banca Profilo

Come anticipato, l'approccio
Al-Assisted in Banca Profilo ¢ appli-
cato alla gestione diretta dei fondi in
delega e contribuisce all'informativa
periodica interna. Le priorita di svi-

luppo sono la ricerca di scalabilita

del processo e di alta afhidabilita degli
output. A queste si aggiunge il prin-
cipio di interpretabilita dei risultati,
che caratterizza in modo significativo
lapproccio Al-Assisted rispetto a un

approccio piu sistematico.

AlI-Assisted

Scalabilita

Affidabilita

Interpretabilita
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Il team dedicato coordina i proget-
ti e sviluppa i modelli seguendo que-
sti principi. I miglior risultato finale
si ottiene seguendo un processo di
ricerca e sviluppo lineare e rigoroso.
Il processo inizia con lanalisi pre-
liminare di un nuovo progetto, per
identificare I'idea di business e i livel-
li di priorita e fattibilita. Seguono lo
studio della letteratura e degli articoli
specializzati. La successiva stesura di

uno pseudo-codice rappresenta la

traccia ragionata che guida il lavoro
di sviluppo vero e proprio. La scrit-
tura del codice avviene per moduli
in ambiente cloud per ottimizzare il
coordinamento all'interno del team
e limitare i rischi operativi. Prima di
portare i modelli in produzione, sono
effettuati numerosi test dei risulta-
ti e sono sviluppati degli strumenti
di analisi per l'interpretazione degli

output.

N

Analisi preliminare

Indentificazione dell'idea
di business

Analisi dei dati di input
Ipotesi di output
Ipotesi di modello

Analisi di priorita e

Vs

Studio

Formazione e ricerca

Scrittura dello pseudo-
codice (ad es. features
listing, target
identification, model
selection criteria, ecc.)

Output design

~\

Sviluppo & test

Organizzazione dei
contenuti su server/cloud

Scrittura del codice per
moduli

Valutazione dei risultati

Strumenti di
interpretazione degli

fattibilita

Vs

output

J

Il case study presentato di seguito
mostra [applicazione dell’approc-
cio Al-Assisted nella gestione del
comparto Eurofund Profilo Equity
Arbitrage, del quale Banca Profilo ¢

investment manager delegato. Sono
descritti brevemente la strategia di
investimento, I'obiettivo da raggiun-
gere con il supporto del Machine Le-

arning e il modello sviluppato.

4.1. Modello di rotazione settoriale e gestione del comparto Profilo Equity Arbi-

l’?’ﬂgf

Il comparto Eurofund Profilo
Equity Arbitrage (EPEA) ¢ stato lan-
ciato nel 2017. Dopo alcune revisio-
ni della strategia, dal 2022 EPEA ¢

160

configurato come un comparto AIF
long—sbort equity sui mercati europei
e USA. Lobiettivo & un rendimento

positivo con una volatilitd inferiore
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a quella dell'asser class, bilanciando
esposizione al mercato con I'alloca-
zione del rischio in strategie alterna-
tive. Queste strategie si dividono tra
long-short equity e uno “smart over-
lay” di strategie di volatilita media-
mente decorrelate dal mercato. Per la
componente long-short, approccio ¢
top-down: dalla scelta di esposizione
al mercato, si passa all’allocazione tra
Europa e USA, quindi all'allocazione
settoriale e alla selezione dei singoli
titoli. Tutte le fasi attive sono suppor-
tate dai modelli quantitativi proprie-
tari. La costruzione del portafoglio
utilizza diverse tipologie di strumenti
finanziari con sottostanti azionari,
inclusi i derivati, e un ampio uso di
leva.

La strategia di EPEA ¢ comples-
sa e molti modelli sono in uso o in
fase di studio per supportare le scel-
te attive nelle varie fasi del processo,
secondo l'approccio Al-Assisted. In
particolare, a partire dal 2023 ¢ stato
sviluppato e messo in produzione un

modello di rotazione settoriale.

RIVISTA BANCARIA - MINERVA BANCARIA N. 4 /2024
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Il modello di rotazione settoriale ¢
basato su algoritmi di Machine Lear-
ning per elaborare un elevato nume-
ro di variabili settoriali e di contesto.
Il modello ¢ orientato alla scalabilita
del processo, all'affidabilita delle pre-
visioni e all'interpretabilita dei risul-
tati, con un certo grado di flessibilita
del codice per sviluppi futuri. Forni-
sce indicazioni di ribilanciamento su
18 indici europei e 24 indici USA. Le
previsioni sono espresse come sem-
plici suggerimenti di ribilanciamento
(ad esempio sovrappeso e sottopeso) e
considerano sia il beneficio di rendi-
mento, sia il contributo all’efficienza
del portafoglio in termini di rischio
complessivo su un orizzonte tempo-
rale di un mese. A livello operativo,
le indicazioni settoriali sono integrate
dal gestore nella valutazione comples-
siva di portafoglio e messe in pratica
con operazioni con strumenti legati
agli indici (come ETF o futures) o, in
maniera diversificata, con le principa-

li azioni di ciascun settore.

161



FABIO CANDELI, MARCO PALANDRI

E Total Return AI Model
1Y
iM YTD 1y vol ow / uw
Auto & Comp. 10.7 279 Strong UW ¥
Banks 12.3 3.0 2.5 4
Durabl. & App. | 14.1 183 21.0 [f216
Comm.cial Srv. 5.1 18.5 138 4.6
Cap. Goods 7.3 13.8 12.7 2
Div.Financls. | 6.7 109 7.8 [Hs.5
Energy (2.4) .8 .0
Food Bev. Tob. 3.6 . 1.8
Food & Staples | 3.8 9.1 29 .8
Health Care 6.5 23 (0:1) 3.3
Cons. Srv. 8.1 7. 20. .5 uw
Hous. & Pers. (0.3) 4.0 ow A
Insurance 3.3 12,5 11.7 .2
Materials 6.9 8.1 3.4 3
Media & Ent. 0.7 3 | Strong OW
Pharm Biot. 44 | (33) 2.8
Reits F S 2.1 .2
Cons.Disc.Rtl. | 44 371 313 7 ow
Softw. & Srv. 3.7 .6
Semicond. 5.1 2
Tech. Hardw. 3.8 EA2ATM '29.5: i ow S
Telecom. Srv. 6.0 1.9 14 3 -
Transport. 11.3 10.3 4.9 .0 uw hd
Utilities 5.2 .6 uw W

Il modello finale aggrega le previ-
sioni di 12 modelli di Machine Le-
arning di primo livello. Laggregazio-
ne (ensemble) limita la varianza delle
previsioni mediando tra gli ouzpur di
modelli con specifici vantaggi e li-
miti. Cio riduce il cosiddetto “over-
fitting” che si verifica quando un
modello ¢ troppo adattato ai dati di
addestramento, perdendo capacita
di generalizzazione una volta messo

in produzione. I modelli sono adde-
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strati su 402 variabili, con frequenza
giornaliera a partire da dati del 2006.
Le variabili si dividono tra settoriali
(ad esempio rendimenti, rischi, va-
lutazioni) e di contesto (ad esempio
dispersione, andamento degli indi-
ci generali, tassi). Luso di modelli
non-lineari e di informazioni di con-
testo permettono di catturare meglio
le relazioni complesse tra le variabili
di input e adattare le previsioni ai di-

versi regimi di mercato.
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364 serie storiche

Variabili settoriali

67 features settoriali

134 feat. di persistenza
time-series
|

v

LAPPROCCIO AI-ASSISTED DI BANCA PROFILO

Vanabili di contesto

67 features di stato

134 feat. di persistenza
cross-section

'

Filtro preliminare

Trasformazione

Selezione

v

S modelli lineari

4 modelli non-
lineari ridotti

Semplificazicne della
struttura di input

¥

3 modelli non-
lineari completi

Modello di aggregazione

Previsioni a 1 mese
su US ed EU

La messa in produzione ¢ stata mo-
tivata da risultati di fest estesi e inco-
raggianti. I risultati di validazione han-
no mostrato una correlazione media
del 4,3% tra i ranghi delle previsioni
e quelli dei contributi marginali effet-
tivi dei settori a livello di portafoglio.
In altre parole, a partire dai fest iniziali
il modello ha manifestato una buona
capacita di ordinare i settori in base alla
loro capacita di migliorare il profilo ri-
schio-rendimento dell'indice, se oppor-
tunamente sovrappesati o sottopesati.
risultati out-of-sample sono stati simili
e hanno evidenziato overperformance

rispetto a un modello lineare di con-
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fronto. I back-test di portafoglio hanno
dimostrato la possibilita di produrre
Information Ratio positivi con ribi-
lanciamenti ogni 2-4 settimane, una
frequenza abbastanza bassa da rendere
I'uso del modello praticabile e conte-
nere i costi di transazione. Infine, sono
stati sviluppati strumenti interpretativi
per individuare le principali direzioni
allocative suggerite dal modello, come i
driver di diversificazione, la fiducia nel-
le revisioni di consensus o la preferenza
per temi come wvalue o growth. Questi
strumenti ajutano il zeam di gestione
a comprendere meglio gli output e a

prendere decisioni pitt consapevoli.

163



FABIO CANDELI, MARCO PALANDRI

5. Conclusioni

Lintegrazione dell'Intelligenza Arti-
ficiale nel processo di gestione di por-
tafoglio rappresenta una significativa
evoluzione nel settore finanziario. Lap-
proccio Al-Assisted adottato da Ban-
ca Profilo dimostra come sia possibile
bilanciare 'automazione avanzata dei
modelli di Machine Learning con la
supervisione discrezionale degli esperti.
Questo equilibrio permette di sfruttare
i benefici dell’Al, come la scalabilita del
processo e I'afhidabilita delle previsioni,
mantenendo al contempo una mag-
giore interpretabilita e controllo sugli
output.

Il case study presentato evidenzia

lefficacia dell’approccio Al-Assisted
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nell’orientare le allocazioni di porta-
foglio a beneficio delle performance
complessive.

In conclusione, 'approccio Al-As-
sisted offre un percorso praticabile
per integrare I'Intelligenza Artificiale
nella gestione degli investimenti, co-
niugando innovazione tecnologica ed
esperienza umana. Questo modello
pud essere particolarmente vantag-
gioso per le organizzazioni tradizio-
nali che desiderano migliorare I'efh-
cienza e l'efficacia dei loro processi di
gestione di portafoglio, mantenendo
al contempo lattrattivitd commercia-

le nei confronti dei clienti.
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