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Abstract 
 

Lo scopo del presente articolo è quello di proporre l’impiego di una tecnologia basata su reti neurali dinamiche in grado di 

produrre stime prospettiche finanziarie finalizzate al calcolo di misure di rischio, quali ad esempio, l’Expected Shortfall (CVar). 

Lo studio, incentrato sul mercato statunitense, può essere suddiviso in quattro parti: 
 

- la prima individua ed analizza i sedici indici rappresentativi del mercato statunitense dal 1999 al 2019. All’interno del periodo 

temporale di selezione vengono definiti tre sotto-periodi corrispondenti a differenti periodi storici considerati finanziariamente 

rilevanti: 1999-2006, 2006-2012 e 2012-2019. 
 

- A partire dal set completo degli indici, nella seconda parte, si applica un’analisi di portafoglio al fine di determinare i pesi di 

ciascun asset nei periodi temporali di riferimento. Tale studio è propedeutico ad individuare, a partire dal campione complessivo 

di indici, quali tra questi risultano significativi in termini di asset allocation. 
 

- Nella terza parte vengono presentati i principi di funzionamento delle reti neurali dinamiche NAR e NARX utilizzate come 

predittori per il sottoinsieme di indici risultati significativi nell’analisi quantitativa di portafoglio. Vengono pertanto fornite le 

misure di performance ottenute dalla rete durante la fase di addestramento (in-sample) e durante la fase di back-testing (out-of-

sample). 
 

- Una volta sicuri dell’affidabilità statistica ed econometrica dello strumento previsionale, nell’ultima parte del paper vengono 

calcolate le stime prospettiche dei valori degli indici, a partire dalle quali sono state stimate le misure finanziarie e di rischio in 

un’ottica forward-looking. 

 

The purpose of this article is to explain how a technology based on dynamic neural networks is used for prices forecasting in 

order to calculate risk measures, such as the Expected Shortfall (CVar). 

The paper is focused on US market and is divided into four parts: 
 

- First section identifying and analyzing the sixteen most representative indexes of the US market from 1999 to 2019. Three 

sub-periods are thus defined, corresponding to financial relevant time-windows. 
 

- In the second part, starting from the complete set of indexes, a portfolio analysis has been carried out in order to determine the 

weights of each asset in the reference time periods. This study is preliminary to identifying which of these are significant in 

terms of asset allocation. 
 

- Third part discusses the working principles of NAR and NARX dynamic neural networks used as predictors for the subset of 

the more significant indexes. Moreover the performance measures obtained by the forecaster during the training phase (in-

sample) and during the back-testing phase (out-of-sample) are provided. 
 

- Once assessed of the statistical and econometric reliability of the forecasting instrument, the paper focuses on the future values 

of the indexes. Starting from these predictions, financial and risk measures have been estimated in a forward-looking 

perspective. 

 

Disclaimer: Si fa presente che, essendo il presente documento redatto esclusivamente per scopi scientifici di ricerca, non vuole 

in alcun modo fornire al lettore informazioni di natura commerciale o finalizzate all’investimento. Il fine dichiarato del paper è 

quello di proporre una metodologia quantitativa robusta di analisi delle misure finanziarie e di rischio tramite metodologie di 

Machine Learning. L’approccio scientifico e quantitativo con il quale si sono condotte le simulazioni prospettiche dei livelli di 

prezzo degli indici considerati è proprio degli autori e non vincola in alcun modo le view delle Istituzioni di appartenenza. 
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1 Selezione ed analisi degli indici rappresentativi del mercato statunitense 
 

Sono stati selezionati 16 indici settoriali del mercato statunitense, che risultano preferibili ad ETF o fondi comuni ai fini di una 

analisi statistica, in quanto non influenzati da alcun tipo di gestione (passiva o attiva) ed i ritorni non subiscono alcun tipo di 

distorsione conseguente ai costi di gestione, di entrata e di uscita. 

Il mercato USA è stato preferito a quello Europeo per evitare problematiche riconducibili a distorsioni create dall’eterogeneità 

del tessuto economico dell’UE, oltre che ai differenti livelli di tassazione che senz’altro inficiano anche il livello dei prezzi 

espresso dal mercato.  
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Discorso analogo è valido per la definizione di un teorico tasso privo di rischio comune ai diversi paesi, che risulterebbe soggetto 

a semplificazioni e distorsioni. 

Gli indici sono stati scelti con l’intento di creare una visione più completa possibile dell’economia nel suo complesso ed il loro 

valore viene calcolato con una metodologia analoga a quella utilizzata per lo Standard & Poor’s 500, che consiste nella 

ponderazione dei ritorni per il livello di capitalizzazione delle società presenti dell’indice. 

Impiegando l’info-provider Bloomberg®, sono stati creati 16 vettori dei prezzi degli indici, rilevati con cadenza giornaliera, dal 

20/10/1999 al 15/10/2019, di cui viene anche riportato il codice identificativo Bloomberg®: 

 

automotive (S5AUCO Index); 

bancario (S5BANKX Index);  

chimico e farmaceutico (S5CHEM Index); 

costruzioni e del real estate (S5CSTMX Index); 

mercato dell’energia (SPTRENRS Index); 

intrattenimento e mass media (S5MEDA Index); 

settore finanziario (S5FINL Index); 

food & beverage (S5FDBT Index); 

healthcare (S5HLTH Index); 

produzione industriale (S5INDU Index); 

mercato assicurativo (S5INSU Index); 

oil & gas (S5OILG Index); 

beni di consumo retail (S5RETL Index); 

tecnologico (S5INFT Index); 

telecomunicazioni (S5TELS Index); 

utilities (S5UTIL Index).  

 

Dopo un trattamento preliminare dei dati grezzi, è stato costruito il “dataset” definitivo, suddiviso in intervalli temporali dal 

20/10/1999 al 09/10/2019, per un totale di 5025 osservazioni per singolo vettore [9].  

A partire da tale campione sono stati calcolati i rendimenti giornalieri (5024 osservazioni) e mensili (240 osservazioni), che 

saranno oggetto di analisi per la definizione delle frontiere efficienti e per il calcolo del CVar prospettico. 

All’interno del periodo temporale di selezione vengono definiti tre sotto-periodi, corrispondenti a differenti periodi storici 

considerati rilevanti: 

 

- Primo periodo: dal 20/10/1999 al 01/09/2006, ivi compresa la bolla “dotcom” ed il periodo pre-recessione; 

- Secondo periodo: dal 01/09/2006 al 01/01/2012, situazione recessiva globale, iniziata negli USA nel 2007 e nei fatti perdurata 

fino a tutto il 2011, fondamentale per lo studio delle allocazioni efficienti in periodi di crisi; 

- Terzo periodo: dal 01/01/2012 al 09/10/2019, fase di crescita economica e, da circa metà del 2018, valutazione di un secondo 

possibile periodo pre-crisi. 

 

La loro definizione deriva da una rigorosa verifica della struttura a termine dei tassi di interesse dei titoli di stato statunitensi, in 

cui si è cercato di individuare i periodi caratterizzati da una prolungata ed evidente inversione della curva stessa, segnale assunto 

in letteratura come previsore di probabili periodi recessivi ed indicatore del “sentiment” sui mercati, quindi del livello di fiducia 

degli investitori circa l’andamento futuro dell’economia. 

Per lo studio vengono presi in esame i tassi di interesse a 3 mesi, a 2 anni, a 10 anni e a 20 anni, in modo da avere una 

comprensione completa della curva [6]. 

 

Il test condotto consiste nella creazione di una variabile di tipo “dummy”, in cui la ratio applicata prevede che il tasso di interesse 

a 3 mesi, quindi di breve periodo, sia simultaneamente maggiore degli altri tre. In caso positivo, il test restituirà valore 1, in caso 

contrario 0. Il risultato così raggiunto avvalora la scelta dei 3 sotto-periodi. 

La caratterizzazione finanziaria, in termini di rendimenti mensili medi e correlazione per i quattro periodi temporali (1999-2006, 

2006-2012, 2012-2019 e 1999-2019), è riportata, rispettivamente, nei Panel 1 e 2. 

 

2 Analisi del portafoglio 
 

A partire dal set completo dei 16 indici selezionati nel paragrafo 1, si applica un’analisi di portafoglio al fine di determinare i 

pesi assunti da ciascun asset nei quattro periodi temporali di riferimento [9], [12]. 

 

2.1 Primo periodo temporale: 1999-2006 

 

Partendo dall’osservazione del primo periodo, complice anche la bolla speculativa nel mercato tecnologico, la frontiera generata 

presenta un portafoglio di tangenza, quindi con Sharpe Ratio massimizzato[16], composto quasi esclusivamente da titoli azionari 

del settore energetico (Panel 3).  
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In prima battuta, si nota che il tasso privo di rischio, pari ad un valore medio annuo del 3,92%, differisce solamente per l’1% 

rispetto al rendimento atteso del portafoglio a minima varianza, come riassunto dai valori nella Tabella 1. 

 

ANALYTICS 

1999 - 2006 

MV Tangenza EW 

E[r] 4,53% 16,79% 2,62% 

σ 10,99% 11,39% 13,75% 

SR 0,0555 1,1299 -0,0945 

MR 0,4122 1,4741 0,1905 

 
Tabella 1. Analytics 1999-2006 

 

Insieme agli indicatori classici, viene definito il “Market Ratio” (MR), inteso come il rapporto tra E[r] e σ, che non tiene conto 

dell’asset privo di rischio ed esprime l’efficienza “pura” del portafoglio, restituendo valori per definizione maggiori rispetto allo 

SR, il quale invece è proprio di uno scenario realistico di mercato.  

In termini di allocazione, vengono riportati gli istogrammi dei pesi, rispettivamente per i portafogli a minima varianza e di 

tangenza nei Panel 4 e 5. 

Nel Panel 5 si evidenzia come la strategia più efficiente consista nell’investire la quasi totalità delle risorse nel settore energetico, 

con un peso del 74,79%, a fronte di un residuale 25,21% nel settore dell’edilizia, reso redditizio dal boom immobiliare pre-

recessivo.  

Nel Panel 4 viene invece rappresentata la strategia in grado di minimizzare la varianza totale di portafoglio, la cui realizzazione 

richiede invece un’allocazione maggiormente articolata, passando da soli 2 asset a 9. 

Per valutare complessivamente i risultati della strategia lungo il periodo di osservazione, viene mostrato l’andamento grafico 

dei due portafogli ottimali, affiancati dal benchmark di mercato S&P500 Total Return. Inoltre, si considera l’ipotesi di 

reinvestimento al tasso privo di rischio, con valore di partenza pari a 100 (Panel 6). 

Da sottolineare, oltre all’evidente sovra-performance del portafoglio di tangenza, le differenze in termini di volatilità. 

Come osservato nel Panel 6, la strategia priva di rischio, oltre a garantire rendimenti migliori rispetto al benchmark di mercato 

da fine anno 2000, restituisce performance migliori, fino alla fine del 2003, rispetto alla strategia di tangenza e fino a metà del 

2005 per l’approccio di minima varianza. Successivamente a tale periodo temporale, entrambe le strategie forniscono invece 

risultati migliori dell’investimento in titoli di stato. 

 

2.1 Secondo periodo temporale: 2006-2012 

 

Nel secondo periodo, in fase recessiva dell’economia globale, si è reso necessario introdurre come diciassettesimo asset l’oro 

per definire, come mostrato nel Panel 3, una frontiera efficiente capace di creare migliori livelli di diversificazione. In questo 

sotto-periodo, il tasso privo di rischio assume un valore pari al 2,8% medio annuo. 

Nella Tabella 2 è possibile notare l’impatto positivo della commodity all’interno del portafoglio, portando la strategia di 

tangenza a presentare uno SR pari a 0,7659, quale segnale di alti livelli di efficienza, nonostante il periodo di crisi economica 

globale. Rispetto al periodo precedente, le strategie risentono dell’incertezza di mercato, che si traduce in una maggiore 

volatilità.  

 

 

ANALYTICS 

2006 - 2012 

MV Tangenza EW 

E[r] 7,55% 15,1% -1,47% 

σ 11,55% 16,06% 20,41% 

SR 0,4113 0,7659 -0,2297 

MR 0,6537 0,9402 -0,0702 

 
Tabella 2. Analytics 2006-2012 

 

Dalle allocazioni mostrate nei Panel 4 e 5, emerge un elemento degno di nota: l’oro contribuisce positivamente e in parte 

preponderante al rendimento della strategia di tangenza, come lecito aspettarsi, data la natura stessa dell’asset. Si noti che tale 

comportamento si affianca il settore del cibo e delle bevande (F&B), con un peso del 28,91%. 

Se si guarda alla strategia a varianza minimizzata, quest’ultimo settore di mercato restituisce un peso pari al 43,03%, mentre il 

peso dell’oro si ferma al 23,59%. 

Questo aspetto risulta particolarmente importante in quanto il settore di cibi e bevande ritrova nuovo vigore durante il periodo 

recessivo, dettato dal reddito medio pro-capite in calo, che sposta quindi i consumi verso beni più accessibili. 

Inoltre, questo fenomeno è stato accelerato dal rapido cambiamento dello stile di vita del cittadino americano medio, che 

predilige prodotti a buon mercato caratterizzati da una fruibilità immediata. 
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Dall’osservazione del Panel 6, si evince che il portafoglio a minima varianza garantisce anch’esso un rendimento totale del 

48,6%, pur trovandosi in una fase economica recessiva. La strategia di tangenza riconferma i risultati migliori, con una 

performance, in termini di rendimento atteso, pari al 120,95%, valore che, come affermato, è giustificato dal bene anticiclico 

presente nel paniere. 

 

2.3 Terzo periodo temporale: 2012-2019 

 

Nel terzo periodo, quindi in fase di crescita economica, si assiste a risultati decisamente diversi da quelli mostrati fino ad ora. 

A seguito alle politiche monetarie espansive adattate dalla FED e del “Quantitative Easing” in Europa, in aggiunta alle novità 

normative stringenti per il sistema finanziario nel suo complesso, alla crescita esponenziale del settore tecnologico e a una 

rinnovata attenzione al tema del cambiamento climatico, il tessuto economico ha subito profondi mutamenti che perdurano 

tutt’oggi. In questo periodo, le politiche monetarie espansive appena citate hanno creato forti ribassi nei tassi di interesse, nel 

tentativo di stimolare gli investimenti e la circolazione della moneta. Ne è conseguito un tasso privo di rischio minore in assoluto, 

con un rendimento medio annuo di 1,45%.  

La frontiera efficiente del periodo rappresentata nel Panel 3 mostra graficamente le conseguenze di un tasso privo di rischio ai 

minimi storici. L’intercetta della CAL fa sì che questa abbia una elevata pendenza, col chiaro intento, da parte delle banche 

centrali, di disincentivare l’immobilizzazione dei capitali favorendo gli investimenti in attività reali, con impatti diretti sulla 

crescita economica e sui rendimenti dei mercati. La Tabella 3 riassume le performance. 

 

 

ANALYTICS 

2012 - 2019 

MV Tangenza EW 

E[r] 9,29% 14,99% 9,65% 

σ 8,81% 10,92% 11,54% 

SR 0,8899 1,2399 0,7106 

MR 1,0544 1,3727 0,8362 

 
Tabella 3. Analytics 2012-2019 

 

Le politiche monetarie espansive delle banche centrali hanno adottato politiche di ribasso dei tassi d’interesse, incentivando gli 

operatori ad investire nel mercato azionario e obbligazionario societario (“corporate”), per sostenere sia la circolazione dei 

capitali sia per dare nuova linfa al sistema economico in lieve ripresa post-crisi.  

In aggiunta, ne consegue un deciso calo della disoccupazione e ad un contestuale aumento dei consumi, del PIL e dell’inflazione. 

Nei Panel 4 e 5 viene mostrato che in entrambe le strategie spicca per efficienza il settore delle “Utilities”, con un risultato 

particolarmente accentuato nella strategia di minima varianza. Trattandosi di aziende che forniscono servizi essenziali, come 

acqua, gas, elettricità e perciò produttrici di beni a domanda tendenzialmente anelastica rispetto al prezzo. Per questo, 

indipendentemente dalla fase del ciclo economico e dalla velocità con cui l’economia cresce, tale settore risulta tra i più stabili 

del mercato azionario. Infatti, il suo rendimento medio risulta inferiore rispetto a quello di altri settori, come per esempio quello 

tecnologico, a fronte di una minore volatilità storica. Per cui, complici nuovi metodi più efficienti di produzione, soprattutto 

dell’energia elettrica, la nascita della “green economy” e la sua repentina crescita nel mercato e la bassa volatilità (che per natura 

caratterizza i titoli delle società che compongono tale indice settoriale), si può osservare un peso rilevante nel portafoglio di 

tangenza e predominante in quello a minima varianza, nei quali pesa rispettivamente per il 28,49% e per il 39,79%.  In termini 

di risultati finali, nel Panel 6 viene mostrato come il portafoglio di tangenza riesca nuovamente a battere il benchmark di mercato, 

seppur in misura minore, data la crescita complessiva del mercato sintetizzata dall’indice stesso. La strategia a minima varianza 

raggiunge il suo scopo, mitigando la volatilità ed ottenendo al contempo una crescita di periodo del 107,07%. Di fatti, rispetto 

alla strategia di tangenza, il calo di volatilità risulta pari a 211 punti base, differenziale in termini di rischio, in linea con quanto 

osservato nei risultati precedenti. 

 

2.4 Serie storica complessiva: 1999-2019 

 

Nel periodo complessivo vengono infine analizzati 20 anni di osservazioni, quindi comprendendo un ciclo economico completo. 

Il tasso d’interesse annuale medio si assesta al 2,72%. Come osservabile nel Panel 3, i settori che hanno registrato i valori 

peggiori sono quelli delle telecomunicazioni e delle automobili.  

Dalla Tabella 4 emerge come aspetto principale che, nel lungo periodo, lo SR diminuisce notevolmente, in quanto calcolato 

utilizzando i ritorni medi registrati in tutte le fasi del ciclo economico, dalla fase espansiva alla recessiva. I ritorni medi risultano 

necessariamente più bassi rispetto ai ritorni delle fasi espansive dell’economia, accompagnati da una maggiore volatilità. 

 

 

 

 

 

ANALYTICS 

1999 - 2019 

MV Tangenza EW 



RISK MANAGEMENT MAGAZINE  ANNO 15 N° 1 - PAGINA - 54 - 

 

E[r] 5,5% 8,51% 3,97% 

σ 11,2% 13,95% 15,45% 

SR 0,2482 0,4151 0,0809 

MR 0,4911 0,6101 0,2569 

 

Tabella 4. Analytics 1999-2019 

 

Il Panel 4 riconferma, anche in questo caso, come settore predominante il F&B, con un peso pari al 35,62%, seguito dal mercato 

della salute con il 22,86% e dal settore delle “utilities” col 22,7%. Il panel 5 mostra il duopolio, in termini di allocazione 

efficiente, del settore F&B e dei consumi retail. 

Fra i settori analizzati, quelli alimentare, assieme ai consumi retail, settore HC ed “utilities”, risultano i più efficienti in termini 

allocativi in una strategia di lungo periodo. Infine, come sintetizzato nel Panel 6, si mostra come le strategie abbiano nuovamente 

ottenuto performance storiche migliori rispetto all’indice di mercato. 

In base alle risultanze acquisite è possibile identificare quei settori che, nei diversi periodi, hanno contribuito alla creazione delle 

diverse strategie [16], [12]. In particolare, visti i risultati, si decide di escludere dalle successive analisi i settori automotive, 

dell’industria chimica, dell’intrattenimento, della produzione industriale e finanziario. 

Selezionati a partire dal campione complessivo gli indici risultati significativi in termini di asset allocation, si procede, per tale 

sottoinsieme, a calcolare le proiezioni impiegando come strumento di forecasting le reti neurali dinamiche di tipo NAR (Non-

Linear Auto Regressive) e NARX (Non-Linear Auto Regressive with Exogenous Variables) [10]. 

 

3 Le reti neurali dinamiche NAR e NARX come strumento previsionale e relative misure di performance 
 

In questa sezione vengono presentati sinteticamente i principi di funzionamento delle reti neurali dinamiche e le relative 

procedure di addestramento [15], [1]. Successivamente, vengono presentate le misure di performance impiegate per comprovare 

la qualità della previsione in applicazione al back-testing finalizzato alla validazione della rete [14]. Per approfondimenti teorici 

più specifici inerenti le reti neurali statiche e dinamiche, si rimanda alla letteratura scientifica di settore citata in bibliografia [4]. 

 

3.1 Funzionamento di una rete neurale dinamica di tipo NAR e NARX 

 

NAR e NARX fanno parte della classe di reti neurali dinamiche auto-regressive non lineari ("Non Linear Autoregressive 

network"), impiegate anche a fini predittivi, con la capacità di prevedere i valori futuri di una serie storica a partire dai suoi 

valori passati [8]. Le reti neurali dinamiche presentano approcci computazionali basati sul “feedback delay” (o ritardo), così che 

gli output non dipendano solamente dagli input, ma anche dagli output e dagli stati ottenuti in precedenza [3]. 

Si indica con 𝑦(𝑡) una serie storica di 𝑛 osservazioni: 𝑦(𝑡) = 𝑓(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑛), in cui i regressori per il valore presente 

vengono assegnati dai valori passati 𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑛 [17]. Un tipo di analisi di 𝑦(𝑡) consiste nell’applicazione di reti neurali 

di tipo ricorrente. Questo approccio genera un processo con diversi gradi di memoria, rendendolo particolarmente idoneo agli 

obiettivi di forecasting, dal momento che le reti possono essere addestrate a distinguere trend temporali. Graficamente, 

l’architettura di un singolo strato risulterà del tipo rappresentato nella Figura 1 [2]. In particolare: p(t) è il vettore input della 

rete, che viene ponderato per IW (“input weight”); n(t) invece rappresenta l’uscita dell’ “hidden layer”, definito come la somma 

pesata del vettore d’ingresso, moltiplicato per il rispettivo peso, unitamente al contributo del segnale fornito dai regressori della 

serie temporale, moltiplicati per il rispettivo peso LW (“layer weight”); 𝑎(𝑡), che risulta essere l’uscita dell’output layer della 

rete, caratterizzato quindi da un blocco di trasferimento lineare, risulta funzione dell'input corrente 𝑝(𝑡) e del precedente output 

𝑎(𝑡 − 1), regolato dal blocco D (delay). Quest’ultimo è, a sua volta, espresso in funzione di  𝑝(𝑡 − 1) e 𝑎(𝑡 − 2) e così via. 

 

 
 

Figura 1. Schematizzazione di una rete neurale ricorrente ad uno strato 

 

Con la generalizzazione di questo tipo di rete si perviene ad una NARX, che segue le logiche descritte ed è caratterizzata da 

un’architettura più articolata, con conseguenti tempistiche di calcolo maggiori, per la presenza di variabili esogene. 

 

La serie storica è anche in funzione di una variabile esogena: 𝑦(𝑡) = 𝑓 (𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑛𝑦
, 𝑢𝑡−1, 𝑢𝑡−2, … , 𝑢𝑡−𝑛𝑢

),  
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dove viene introdotto il numero di ritardi da applicare sia alla variabile endogena (il livello dei prezzi), 𝑛𝑦, sia alla variabile 

esogena (ad esempio i volumi),  𝑛𝑢 [10]. 

 

Come viene mostrato nella Figura 2, questa architettura di rete permette una flessibilità maggiore in relazione alla potenziale 

dinamica futura seguita dalla time-series. 

 

 

 
 

Figura 2. Esempio di architettura NARX a due strati nascosti 

 

È necessario discriminare tra i pesi degli input (𝐼𝑊) e i pesi degli output degli strati (𝐿𝑊), in quanto ogni strato, tranne 

naturalmente l'ultimo, rappresenta il vettore input per quello immediatamente successivo, che trasmette il segnale generato 

tramite la propria funzione di trasferimento (f). Analogamente alla configurazione precedente, il blocco che gestisce i ritardi è 

definito come TDL (“tapped delay”) 

A questi pesi, al fine di rendere maggiormente flessibile l’architettura della rete, è prevista la possibilità di aggiungere un 

ulteriore vettore di parametri chiamati bias e rappresentati in Figura 2 come b. 

In analogia alle reti statiche, anche nelle reti dinamiche l’addestramento viene eseguito mediante la minimizzazione di una 

funzione errore, che quantifica la discrepanza tra il valore osservato e quello fornito dal modello, tipicamente espressa dalla 

MSE [7], [11].  

La taratura dei parametri della rete (𝐼𝑊, 𝐿𝑊e 𝑏) avviene nel corso di tale processo di ottimizzazione numerica [13]. Una rete 

NAR e NARX può essere considerata un predittore ragionevole, qualora sia dotato di un buon fitting statistico (misurato 

tipicamente con 𝑅2) e in assenza di auto-correlazione dell’errore. 

 

3.2 Training delle reti 

 

Per ogni singolo indice significativo selezionato nel paragrafo 2, la rete neurale dinamica è stata addestrata e calibrata in modo 

tale da: 

 

- registrare valori prossimi a 1 di 𝑅2, misura statistica che definisce l’andamento fedele della serie storica e a generalizzarne il 

comportamento; 

- non osservare autocorrelazione degli errori, accertandosi che ogni “bin” calcolato non superi le soglie di tolleranza. 

 

L'obiettivo primario risiede nella minimizzazione della già citata loss function (MSE) ed è riconosciuto come indicatore delle 

performance del processo di addestramento.  

L’algoritmo base utilizzato nell’addestramento delle reti neurali è “gradient descent”, caratterizzato dalla seguente formula di 

aggiornamento dei pesi:  

 

𝑤(𝑖 + 1) = 𝑤(𝑖) − 𝜇(𝑖)𝑔(𝑖) 

 

dove 𝑤(𝑖 + 1) è il vettore dei pesi calcolati all'iterazione 𝑖 + 1, 𝑤(𝑖) il vettore dei pesi calcolati all'iterazione iniziale 𝑖, 𝜇(𝑖) è 

il tasso di apprendimento all'iterazione 𝑖 e 𝑔(𝑖) è il gradiente calcolato all'iterazione 𝑖.  
 

 

Il processo utilizzato per il calcolo del gradiente 𝑔(𝑖) è detto di "back-propagation”, che consiste in un’analisi a ritroso, con lo 

spostamento degli errori dal vettore di uscita a quello di ingresso. 

L’algoritmo implementato, spesso utilizzato nelle reti neurali dinamiche, è il Levenberg-Marquardt [13], che prevede la seguente 

formula di aggiornamento dei pesi:  
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𝑤(𝑖 + 1) = 𝑤(𝑖) − [𝐽𝑇𝐽 + 𝜇(𝑖)𝐼]−1𝐽𝑇 

 

dove 𝐽 è la matrice Jacobiana delle derivate prime degli errori rispetto ai pesi e ai bias, 𝜇(𝑖) definisce l’ampiezza dello step 

dell’iterazione, che diminuirà man mano che ci si avvicina al minimo della funzione di performance. 

Per ottenere quanto esposto, si è dovuto modulare sia le dimensioni dello strato nascosto, sia l’intervallo di ritardo di “feedback” 

[9]. 

Nella Tabella 5 vengono elencati, per le varie tipologie di indici, le diverse calibrature, unitamente ai livelli di R2 e MSE, ottenuti 

per la serie identificata dalla rete e per quella empirica della rete dinamica di tipo NAR.  

I risultati mostrano livelli di R2 ottimali, tendenti a 1, che permettono alla rete di riprodurre fedelmente l’andamento della serie 

storica e di generalizzarne il comportamento nel futuro.  

Il livello medio di MSE è pari a 98,9363, con un picco negativo registrato durante l’addestramento sull’indice di mercato di 

770,4749, a fronte di quello migliore pari a 3,4795 sul settore delle telecomunicazioni.  

La dimensione media dello strato nascosto, quindi del livello di complessità richiesto per raggiungere livelli accettabili di qualità, 

risulta pari a 4.  

Infine, l’intervallo di “feedback” è stato scelto, come anticipato, con un valore simile a quello degli intervalli da simulare. Per 

questo motivo, i valori ottimali si assestano fra 150 e 200. 

 

 

RISULTATI 

ADDESTRAMENTO 

Dim. Strato 

nascosto 

Intervallo di 

feedback 
𝐑𝟐 MSE 

Banche 4 1:150 0,994 15,5946 

Real Estate 6 1:150 0,9939 7,0696 

Energia 6 1:150 0,9941 99,6395 

F&B 4 1:150 0,9948 11,2750 

HC 4 1:150 0,9947 29,0391 

Assicurativo 4 1:150 0,994 14,7415 

Oil&Gas 4 1:200 0,9939 41,2165 

Cons. Retail 3 1:150 0,9948 128,0557 

Tecnologia 3 1:200 0.9946 62,5506 

Telecomun. 4 1:200 0,9929 3,4795 

Utilities 4 1:200 0,9944 4,0987 

S&P500 TR 2 1:200 0,9948 770,4749 

 
Tabella 5. Risultati dell’addestramento della rete NAR nei diversi settori 

 

 

Nella Tabella 6 vengono mostrate le configurazioni utilizzate per l’apprendimento della rete NARX. 

 

 

RISULTATI 

ADDESTRAMENTO 

Dim. Strato 

nascosto 

Intervallo di 

feedback 
𝐑𝟐 MSE 

Banche 4 1:150 0,9942 15,3249 

Real Estate 2 1:170 0,994 7,2876 

Energia 6 1:150 0,9943 93,9782 

F&B 3 1:150 0,9948 11,8384 

HC 4 1:150 0,9948 30,2630 

Assicurativo 2 1:200 0,9939 13,9342 

Oil&Gas 2 1:130 0,994 42,9955 

Cons. Retail 4 1:150 0,9948 125,0059 

Tecnologia 3 1:160 0,9948 70,1123 

Telecomun. 4 1:130 0,9932 3,7823 

Utilities 5 1:150 0,9942 4,1179 

S&P500 TR 2 1:140 0,9948 761,1433 

 
Tabella 6. Risultati dell’addestramento della rete NARX nei diversi settori 

 

 

Anche in questo frangente, la rete restituisce livelli di R2 tendenti a 1, confermando la capacità di adattamento della rete ai dati. 

Il livello medio di MSE è pari a 98,3153, di poco inferiore rispetto a quello della rete NAR, con un picco negativo, anche in 

questo caso, sull’indice S&P500 di 761,1433, giustificabile dalla magnitudo dei livelli dell’indice, a fronte del migliore pari a 

3,7823, nuovamente registrato sul settore delle telecomunicazioni. 
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La dimensione media dello strato nascosto risulta pari a 3,4, quindi inferiore rispetto alla tipologia precedente, perseguendo il 

raggiungimento di risultati migliori. L’intervallo di “feedback” presenta valori ottimi fra 130 ed i 200. 

Nonostante la riduzione dell’ampiezza dell’intervallo e della dimensione dello strato nascosto, si osserva una maggiore 

efficienza della rete NARX. 

In aggiunta, ciò permette di ridurre notevolmente i tempi di calcolo dell’addestramento della stessa e, di conseguenza, di 

simulazione dei prezzi futuri. 

 

3.3 Misure di performance e back-testing 

 

Il test out-of-sample viene condotto sulle ultime 125 osservazioni empiriche e sulle 125 osservazioni simulate dalla rete a partire 

dall’osservazione numero 4900. L’arco temporale in esame va dunque dal 11/04/2019 al 09/10/2019. 

Per farlo vengono analizzati tre differenti misure del grado di dispersione [5]. In primis, RMSE (“Root mean square error”, 

radice dell’errore quadratico medio):  

 

RMSE = √
∑  εi

2n
i

n
 

 

come secondo indicatore si utilizza il MAE (“Mean absolute error”, errore assoluto medio): 

 

 

MAE =  
∑  |εi|

n
i

n
 

 

infine, si utilizza lo MSEP (“Mean square error Percentual”, errore quadratico medio percentuale):  

 

MSEP =  
∑  (

εi

𝑦̂i
)

2
n
i

n
 

 

in cui 𝑦i rappresenta il valore per l’i-esima osservazione, εi è invece la differenza tra dato empirico 𝑦i e teorico 𝑦î ed n la 

numerosità dei dati. 

Nella Tabella 7 vengono riportati i risultati ottenuti applicando tale metodologia agli undici indici settoriali. 

Partendo dalla valutazione dello MSEP, è possibile constatare che la rete sia stata in grado di cogliere, in modo statisticamente 

rilevante, l’andamento della serie storica di 9 indici su 11 considerati. 

Ciò permette di generare un vettore previsionale verosimile, che tenga conto dell’andamento storico, se pur soggetto a qualche 

limitazione, superata dal modello NARX, che implementa anche la variabile esogena dei volumi. 

Medesimo ragionamento è valido osservando i valori di RMSE, con valore medio pari a 42,4232, unitamente a MAE, con media 

pari a 35,1631. 

La confrontabilità dell’errore tra diverse serie storiche, resa possibile principalmente dallo MSEP, indica un valore medio di 

quest’ultima di 0,0038, con eterogeneità dei valori, calcolata con la deviazione standard, pari a 0,0044, dal minimo ottenuto 

nell’addestramento sul benchmark pari a 3,9785e-04 al massimo del settore assicurativo, pari al 0,0129. 

Il potere previsionale della rete NAR risulta quindi limitato soprattutto per previsioni nel medio-lungo termine, ma ciononostante 

rimane una tecnica ragionevolmente predittiva dei valori futuri, nel breve periodo, di una serie storica finanziaria. 

Analoga procedura di validazione è stata condotta usando una rete NARX, impiegando come variabile esogena i volumi. Nella 

Tabella 8 è riportata l’analisi statistica. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ANALISI STATISTICA 

EMPIRICO VS PREVISTO 

NAR 
RMSE MAE MSEP 
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Banche 
16,1275 13,7919 0,0024 

Real Estate 29,4260 25,6441 0,0125 

Energia 
49,3075 41,8394 0,0037 

F&B 
27,1965 23,9240 0,0016 

HC 
28,0989 22,228 7,3291e-04 

Assicurativo 49,2315 45,92 0,0129 

Oil&Gas 
34,2001 26,3449 0,0048 

Cons. Retail 
92,241 73,3608 0,0015 

Tecnologia 
41,9159 35,4687 9,0170e-04 

Telecomun. 
3,5995 2,7423 4,9970e-04 

Utilities 18,8849 14,0218 0,0035 

S&P500 TR 
118,8489 96,6709 3,9785e-04 

 
Tabella 7. Performance out-of-sample delle rete NAR nei diversi settori 

 

 

 

ANALISI STATISTICA 

EMPIRICO VS PREVISTO 

NARX 
RMSE MAE MSEP 

Banche 
10,1048 8,3138 0,001 

Real Estate 26,2790 20,5854 0,0094 

Energia 
32,8759 26,6274 0,0016 

F&B 
17,2736 14,7349 6,3699e-04 

HC 
28,1787 22,2903 7,5064e-04 

Assicurativo 24,4833 22,376 0,0032 

Oil&Gas 
34,8313 27,5059 0,0053 

Cons. Retail 
72,3322 55,8991 9,2130e-04 

Tecnologia 
36,1599 27,6207 7,5267e-04 

Telecomun. 
31,5824 3,2010 6,9986e-04 

Utilities 16,2219 13,4064 0,0026 

S&P500 TR 
220,8449 185,2784 0,0014 

 
Tabella 8. Performance out-of-sample delle rete NARX nei diversi settori 

 

 

 

Dai valori riassunti è desumibile un significativo miglioramento delle performance della rete in termini di apprendimento. 

Osservando, in prima battuta, il valore medio dello MSEP, questo scende ad un valore pari a 0,0024, con contestuale calo della 

variabilità dei valori dell’indicatore a 0,0026. In questo frangente, la rete è stata in grado di cogliere, in modo statisticamente 

rilevante, l’andamento della serie storica. 
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4 Stima prospettica delle misure finanziarie e di rischio mediante NARX 
 

Essendosi rilevata la rete NARX più performante in sede di back-testing e validazione [9], si impiegherà per la stima prospettica 

dei livelli di prezzo nel periodo temporale, compreso tra l’ottobre 2019 e l’ottobre 2020. I valori prospettici si analizzeranno sia 

dal punto di vista finanziario, impiegando le tecniche tradizionali della teoria di portafoglio (come effettuato per i rendimenti 

storici nel paragrafo 1), sia dal punto di vista dell’analisi di rischio. Vengono quindi mostrati i risultati in termini di rischio e 

rendimento del vettore previsionale ottenuto dalla rete per i diversi settori, di cui vengono mostrati in Figura 3, come primi 

elementi di analisi, i rendimenti logaritmici medi mensili. La rete sembra dunque rinforzare la previsione di generale 

rallentamento dell’economia statunitense. Anche in questo scenario, l’impatto maggiore viene osservato nel settore degli 

immobili, seguito da quello delle “utilities”. Gli unici settori con rendimenti positivi degni di nota risultano essere nuovamente 

il settore bancario, di oil&gas e dell’energia, essendo per propria natura, questi ultimi due, fortemente correlati. 

 

 
 

Figura 3. Rendimenti mensili medi previsti con rete NARX da Ottobre 2019 ad Ottobre 2020 

 

In Figura 4 viene mostrata la “heatmap” delle correlazioni prevista dalla rete NARX. 

 

 
 

Figura 4. Heatmap delle correlazioni attese con rete NARX da Ottobre 2019 ad Ottobre 2020 

 

 

 

 

I maggiori livelli di volatilità ed i risultati eterogenei di breve periodo, determinano livelli di correlazione in media minori dei 

precedenti. La struttura della frontiera efficiente di portafoglio attesa, presenta l’architettura mostrata in Figura 5. 
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Figura 5. Frontiera efficiente attesa con rete NARX da Ottobre 2019 ad Ottobre 2020 

 

Lo scenario individuato esprime le caratteristiche tipiche di un periodo di incertezza nei mercati finanziari. In particolare, la 

strategia di minima varianza registra un rendimento inferiore di 382 bps rispetto all’esposizione al tasso privo di rischio, 

rendendola in pratica non efficiente. Nella Tabella 9 vengono riassunti i risultati per le diverse allocazioni. 

 

ANALYTICS 

E2019 - 2020 

MV Tangenza EW 

E[r] -1,94% 10,35% -0,44% 

σ 0,52% 5,2% 1,29% 

SR -7,3462 1,6288 -1,7984 

MR -3,7308 1,9904 -0,3411 

 
Tabella 9. Analytics attese della rete NARX per il periodo 2019-2020 

 

Lo scenario mostra come l’unica strategia efficiente sia quella di tangenza, con uno SR pari 1,6288. Come anticipato, la strategia 

di minima varianza ne restituisce invece un valore negativo, di cui viene rappresentata l’allocazione in Figura 6. 

 

 
 

Figura 6. Pesi a MV attesi con rete NARX da Ottobre 2019 ad Ottobre 2020 
 

 

Lo scenario di tangenza atteso, come rappresentato in Figura 7 presenta un alto grado di concentrazione verso i tre settori 

migliori, di cui la rete prevede uno scenario rialzista: rispettivamente, i settori bancario, energetico e di oil&gas pesano per il 

27,74%, 36,71% ed infine 35,55%. 
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Figura 7. Pesi di tangenza attesi con rete NARX da Ottobre 2019 ad Ottobre 2020 
 

La Figura 8 riassume graficamente l’andamento complessivo previsto, insieme al valore dell’investimento nel titolo risk-free. 
 

 
 

Figura 8. Andamento strategie attese con rete NARX da Ottobre 2019 ad Ottobre 2020 
 

E’ infine possibile calcolare il Conditional value-at-risk (altrimenti conosciuto come Expected Shortfall) in chiave prospettica, 

concentrandosi sui migliori risultati ottenuti, utilizzando la rete con struttura NARX. Vengono definite due frontiere efficienti 

finali, costruite basando i calcoli sul CVar e seguendo i medesimi vincoli utilizzati in precedenza: investire obbligatoriamente 

tutta la liquidità disponibile e l’assenza di short selling. Le logiche seguite per la costruzione delle frontiere ricalcano la teoria 

del portafoglio moderno di Markowitz, utilizzando come variabile di misurazione del rischio il CVar anziché la deviazione 

standard, scelto come indicatore alternativo poichè capace di fornire una più accurata e ragionevolmente più cautelativa 

rappresentazione degli scenari avversi. Di fatti, contrariamente al Var, include le variazioni negative che, di norma, verrebbero 

identificate come outliers e perciò considerabili come non statisticamente rilevanti. Per quanto concerne la definizione delle 

frontiere, vengono in prima battuta generati 100.000 scenari.  

Questi partono dall’assunzione che la distribuzione dei sottostanti sia di tipo Gaussiano, a cui possono dunque essere applicate  

 

 

le proprietà statistiche delle distribuzioni normali multivariate, ricordando che tale metodologia tiene conto delle deviazioni 

standard dei rendimenti prospettici degli assets e dei livelli di correlazione esistenti fra di essi. In secondo luogo, è possibile 

quindi generare le due frontiere efficienti di interesse, definite con 30 portafogli dominanti ciascuna. Vengono rispettivamente 
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rappresentate in Figura 9 ed in Figura 10, con intervalli di confidenza al 95% ed al 99%. I risultati mostrati si intendono calcolati 

con valori annualizzati. 
 

 
 

Figura 9. Frontiera efficiente con CVar al 95% 
 

 

 
 

Figura 10. Frontiera efficiente con CVar al 99% 
 

 

In primo luogo, si evidenzia come il trade-off rischio-rendimento sia, in questo caso, espresso in termini di CVar (sulle ascisse) 

e di rendimento medio (sulle ordinate) e di come tale divario ragionevolmente aumenti passando dal 95% al 99%. 

Da un punto di vista di analisi finanziaria, coerentemente con quanto ottenuto in precedenza, la strategia che massimizza il 

rendimento (e quindi contemporaneamente col valore più alto di CVar) vede la totalità dell’allocazione delle risorse nuovamente 

nel settore bancario per ambo gli scenari. La strategia che persegue l’obiettivo di minimizzare il CVar, presupponendo 

rendimento positivo, mostra in entrambi gli scenari un’asset allocation con elevata concentrazione nei settori del food & 

beverage, dell’healtcare e dell’energia, con pesi rispettivamente pari al 49,8%, 22,8% e 17,85%. In Tabella 10 vengono dunque 

mostrati i risultati numerici finali ottenuti. 

 

ANALYTICS CVar 

E2019 – 2020 

Minimo CVar 

[95%] 

Max Rendimento 

[95%] 

Minimo CVar 

[99%] 

Max Rendimento 

[99%] 

E[r] 0,025% 1,07% 0,025% 1,07% 

CVar 0,4% 4,14% 0,52% 5,71% 

MR 0,0625 0,2585 0,0481 0,1874 

 
Tabella 10. Analytics attese CVar 

 

5 Conclusioni 

 



RISK MANAGEMENT MAGAZINE  ANNO 15 N° 1 - PAGINA - 63 - 

 

Il paper ha dimostrato come le reti neurali dinamiche involventi variabili esogene (NARX ANN) possano essere utilmente 

impiegate per il calcolo di misure finanziarie e di rischio di natura forward-looking, individuando una metodologia per disporre 

di stime affidabili future a partire dai livelli di prezzo degli indici più rappresentativi del mercato americano. Dapprima si è 

proceduto ad applicare i principi della Modern Portfolio Theory, finalizzati ad individuare quali, tra gli indicatori scelti per 

rappresentare il mercato, sia risultato più significativo in termini di asset allocation nei periodi temporali considerati 

finanziariamente rilevanti. Terminata tale fase di vagliatura, sono state addestrate due tipologie di reti neurali dinamiche 

finalizzate al forecasting: NAR (Nonlinear Auto Regressive) e NARX (Nonlinear Auto Regressive with exogenous variables) 

network. Lo studio approfondisce le modalità e la misurazione di raggiungimento delle performance del modello tramite 

indicatori in-sample sul dataset di training (𝑅2, 𝑀𝑆𝐸 ed assenza di autocorrelazione dell’errore al livello di confidenza del 95%) 

ed out-of-sample tramite back-testing (RMSE, MAE, MSEP). La rete ha mostrato buone capacità di adattamento ai dati di input, 

fornendo come risposta ottimi risultati in fase di back-testing. Una volta condotti tali test, si è impiegata l’architettura validata 

di rete per la proiezione dei livelli di prezzo degli indici. Le stime future si sono utilizzate per dare una visione forward-looking 

delle misure finanziarie e di rischio. A questo punto si è reso possibile procedere oltre, con l’analisi del CVar, considerata una 

delle misure di rischio più importanti ed impiegate sia in ambito accademico che operativo. I risultati ottenuti hanno mostrato, 

coerentemente con la realtà empirica, quali fra i settori che sono stati considerati finanziariamente rilevanti in termini di asset 

allocation, abbiano concorso a minimizzare il livello di rischio in termini prospettici. Si è notata inoltre una variazione 

nell’allocazione delle risorse rispetto al metodo classico, che vede aumentare la partecipazione nel settore energetico a discapito 

di quello dell’healthcare, quest’ultimo considerato dal modello più rischioso in termini di drawdown e dunque con impatti diretti 

sui costi derivanti da maggiori accantonamenti. 

Si ritiene interessante, per il proseguo del lavoro, utilizzare all’interno della rete neurale dati macroeconomici in qualità di 

variabili esogene. Questa integrazione potrebbe ulteriormente migliorare gli indicatori di performance out-of-sample del 

predittore, soprattutto, come nel caso trattato, in cui si debbano eseguire proiezioni multi step ahead. Inoltre, ai fini di valutazione 

dei rischi riconducili ad una determinata asset class o ad una definita asset allocation, l’introduzione di strumenti di machine 

learning come quelli impiegati, unitamente all’analisi di variabili esogene finanziarie e macroeconomiche, può rappresentare 

per le istituzioni finanziarie un metodo efficace e prospettico di definizione dei livelli di capitale richiesto dal regulator, 

contribuendo in via preventiva a definire le strategie migliori in caso di eventuali scenari di “stress” finanziario. 

 
    Carlo Decherchi e Pier Giuseppe Giribone  
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Panel 1. Rendimenti mensili medi 
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Panel 2. Heat map delle correlazioni 
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Panel 3. Frontiera Efficiente 
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Panel 4. Pesi a Minima Varianza (MV) 
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Panel 5. Pesi di tangenza 
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Panel 6. Andamento delle strategie 
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