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Introduzione
Il presente progetto di ricerca si occupa di analizzare I’intelligenza artificiale come
potenziale soluzione alle problematiche strutturali che caratterizzano i metodi di
valutazione tradizionali nel mercato dell'arte contemporanea. L'indagine ¢ volta ad
identificare le lacune di tali approcci, esaminando in particolare come la carenza di dati
pubblici, la loro frammentarieta e l'elevata soggettivita incidano sulla trasparenza delle
valutazioni e analizzare [’attuale cambio di paradigma introdotto dall'intelligenza
artificiale, valutandone il potenziale non solo come sostituto, ma come strumento di audit
e di price discovery. L'indagine si focalizza sul confronto tra approcci econometrici
rivoluzionati dagli strumenti di intelligenza artificiale e modelli predittivi AI-native, per
comprendere come l'analisi dei big data e la network science possano quantificare fattori

intangibili quali la reputazione.

Tale evoluzione tecnologica risponde alle esigenze di un contesto economico in profonda
mutazione, le cui recenti performance evidenziano la necessita di nuovi strumenti di

analisi.

Figura 1.Variazione del valore delle vendite aggregate in base al fatturato del rivenditore (The Art Basel & UBS Art
Market Report 2025)
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Il mercato dell'arte rappresenta un settore economico di rilevanza internazionale,
caratterizzato da dinamiche uniche e da una complessita strutturale che lo distingue dalle
tradizionali classi di asset. Nel 2024, questo mercato ha mostrato segnali di contrazione.
Come evidenziato dal report The Art Basel & UBS Art Market Report 2025, il mercato
globale dell'arte ha registrato un calo complessivo del fatturato del 12%, raggiungendo

un valore di circa $57,5 miliardi a fronte dei $65,2 miliardi del 2023. Nonostante la



diminuzione del fatturato, il volume delle transazioni ¢ aumentato del 3% (Art Basel;

UBS, 2025).

Ci0 ¢ dovuto, come visibile anche in Figura 1, ad uno spostamento del focus sui segmenti
di prezzo piu accessibili e convenienti ($250.000 o meno), i quali hanno guadagnato
slancio man mano che le vendite di alto livello rallentavano. Dal 2023 al 2024 la crescita

in questo segmento ¢ stata del 17% (Art Basel; UBS, 2025).

Un fattore chiave in questa dinamica ¢ l'emergere di una nuova generazione di
collezionisti. Il rapporto di UBS e Art Basel (2025) evidenzia un notevole afflusso di
acquirenti nuovi al mercato; il 38% delle vendite nel 2024 ¢ stato registrato a favore di
acquirenti che acquistavano arte per la prima volta, il 5% in piu rispetto all’anno
precedente. Questi nuovi ingressi nel mercato, che sono fondamentali per sostenere il
volume delle transazioni, si confrontano con un settore tradizionalmente complesso nella
sua valutazione. E proprio per rispondere alla domanda di trasparenza di questa nuova
base di acquirenti, meno avvezza alle logiche opache del passato, che la tecnologia

assume un ruolo centrale.

In questo scenario, I’evoluzione delle tecnologie di intelligenza artificiale (IA) e I’accesso
a grandi volumi di dati storici aprono nuove prospettive. La capacita dell'lA di processare
e analizzare pattern complessi in set di dati multidimensionali promette di superare le
limitazioni dei metodi tradizionali, introducendo un potenziale paradigma di efficienza,

trasparenza e minore soggettivita nel pricing artistico.

A tal proposito, Bailey (2020) nella Harvard Data Science Review osserva che, sebbene
il mercato dell'arte appaia spesso governato da logiche irrazionali o dal capriccio dei
collezionisti, tanto da essere stato storicamente paragonato da Baumol nel 1986 a un
"gioco di dadi", I'apprendimento automatico offre ora la possibilita di decodificare pattern

di valore invisibili all'occhio umano.

Questa transizione verso una valutazione data-driven non ha solo implicazioni tecniche,
ma sistemiche: come sostiene Bailey (2020), 'automazione delle stime (automated
valuation) potrebbe estendersi oltre le case d'asta per coprire l'intera massa di opere d'arte
esistenti, garantendo quella trasparenza dei prezzi che gli economisti indicano come
prerequisito fondamentale per aumentare la liquidita del mercato e democratizzare
'accesso alle informazioni, sfidando di fatto il monopolio informativo degli esperti

tradizionali.



Alla luce di queste premesse teoriche e contestuali, il lavoro di ricerca ¢ stato strutturato

attorno a tre direttrici principali.

Approfondire le dinamiche dei metodi convenzionali (dal coefficiente d’artista
all’approccio comparativo), evidenziandone I’inadeguatezza strutturale di fronte a un
mercato sempre piu guidato da logiche posizionali e non lineari, dove la scarsita di dati

verificabili genera opacita.

Esaminare 1'implementazione di modelli avanzati (machine learning e reti neurali) nel
processo di stima, bilanciando 1 benefici in termini di velocita e capacita di processare set
di dati multidimensionali con i rischi emergenti, quali il problema della black box, la

qualita dei dati (garbage in, garbage out) e le potenziali bolle speculative algoritmiche.

Condurre uno stress test empirico sulla validita degli algoritmi per confrontare come

l'accuratezza predittiva vari a seconda del segmento di mercato.

In sintesi, 1'elaborato ambisce a proporre un contributo scientifico volto a delineare un
nuovo paradigma di valutazione ibrido, in cui l'oggettivita computazionale dell'TA agisca
da ancoraggio per la supervisione semantica dell'esperto umano, unico punto di equilibrio

possibile tra efficienza tecnologica e sensibilita culturale.

L’analisi delimita il proprio campo d'indagine al segmento dell'arte contemporanea. Tale
scelta ¢ motivata dalla peculiare natura di questo mercato, che, a differenza dei settori
storicizzati, opera in un contesto di maggiore volatilita e di assenza di un consenso critico
consolidato. In questo ambito, il valore ¢ spesso l'esito di un processo di costruzione

attiva, orchestrato dai diversi agenti e operatori del sistema dell'arte.

Definiti 1 confini dell'oggetto di studio, la ricerca ¢ stata condotta attraverso un protocollo

rigoroso che integra diverse fonti e strumenti di analisi.

Al fine di garantire il rigore metodologico e I'omogeneita del dataset, I'indagine applica
un'ulteriore restrizione, limitandosi esclusivamente alle opere bidimensionali (come
dipinti, disegni, fotografie e stampe). Questa limitazione ¢ funzionale all'applicabilita dei
modelli di stima analizzati: molte metodologie, sia tradizionali sia algoritmiche, si
fondano infatti su parametri difficilmente estensibili alle opere tridimensionali o alle
installazioni, che introducono variabili eterogenee e difficilmente comparabili e che

richiederebbero uno studio differente.



La ricerca adotta un approccio metodologico misto, teorico ed empirico. Inizialmente, ¢
stata condotta un'analisi comparativa di due paradigmi tecnologici differenti: il modello
di Artprice, basato sui big data storici delle aste (mercato secondario), e quello predittivo
di Limna, che applica il machine learning alla quantificazione della reputazione nel

mercato primario.

Il cuore dello studio ¢ costituito da un'indagine empirica originale (uno "stress test")
condotta su un campione stratificato di 100 opere, suddivise per fasce di mercato
(Emerging, Established, Blue Chip), confrontando le stime algoritmiche con i prezzi reali

di mercato verificati.

I dati sono stati analizzati tramite regressione lineare e calcolo dell'errore medio
ponderato (WMAPE) per misurare l'accuratezza predittiva. Infine, ¢ stata svolta
un'indagine esplorativa su un campione di 102 partecipanti per analizzare la percezione

dell'autorita algoritmica rispetto a quella tradizionale delle case d'asta.
Nello specifico 1’elaborato ¢ stato strutturato in quattro capitoli fondamentali:

Il primo capitolo definisce il perimetro d'indagine, focalizzandosi sulle specificita del
mercato dell'arte contemporanea. Vengono analizzati nel dettaglio i metodi di valutazione
convenzionali (dal coefficiente d’artista all’approccio basato sui costi, fino al metodo
comparativo). L'analisi si conclude evidenziando i limiti strutturali di tali approcci, in
particolare la dipendenza da fattori soggettivi e la difficolta di reperire dati trasparenti in

un mercato caratterizzato da forti asimmetrie informative.

I1 secondo capitolo esplora le basi teoriche e tecnologiche dell'innovazione. Dopo aver
distinto tra intelligenza artificiale e machine learning, si esamina come queste tecnologie
vengano applicate per garantire 1 prerequisiti del valore (autenticazione e attribuzione
stilistica). Il focus si sposta poi sui nuovi modelli di stima algoritmica, analizzando il
passaggio dalle regressioni lineari ai sistemi non lineari capaci di processare big data
storici, quantificare la reputazione attraverso la network science e interpretare l'estetica

tramite la computer vision.

Il terzo capitolo traduce la teoria in analisi pratica, esaminando due piattaforme
paradigmatiche che incarnano approcci complementari alla data intelligence. Da un lato
viene analizzato Artprice, leader nell'approccio econometrico basato sullo storico delle

aste e sulla certezza del dato passato al quale sono stati integrati sistemi di intelligenza



artificiale; dall'altro si indaga il modello di Limna, pioniere dell'approccio predittivo

basato sull'lA e sulla quantificazione della carriera per il mercato primario.

Il quarto capitolo presenta i risultati di un'indagine empirica originale condotta
sull'algoritmo di Limna, volta a testarne 1'affidabilita su un campione stratificato di opere.
Vengono discussi i limiti tecnici emersi, tra cui il problema della black box, la qualita dei
dati (garbage in, garbage out) e l'incapacita dell'IA di calcolare fattori intangibili come
I'emozione e lo storytelling. L'elaborato prosegue con la presentazione dei risultati
dell’indagine condotta per analizzare la fiducia algoritmica. Infine I’elaborato si chiude
delineando la prospettiva di un modello ibrido, in cui I'TA funge da supporto alla

supervisione semantica e relazionale dell'esperto umano.






Capitolo I La Valutazione Artistica Contemporanea
La stima del valore economico nel settore dell'arte ¢ il processo mediante cui si attribuisce
un fair price a un bene artistico. A differenza di altri beni, la valutazione artistica presenta
problematiche specifiche che trascendono le metriche convenzionali. Il valore di un'opera
d'arte non ¢ riducibile ai soli attributi oggettivi, quali i materiali costitutivi o le
dimensioni, ma ¢ il risultato di un'interazione complessa tra dinamiche di mercato,

prestigio culturale e processi di legittimazione critica.

Proprio questa assenza di parametri oggettivi e di un consenso stabile fa si che il mercato
tenda a imporsi come 1’arbitro finale del valore. Questa visione ¢ stata sintetizzata in
modo emblematico da Tobias Meyer, ex banditore di Sotheby's, che ha sostenuto che
“L’arte migliore ¢ quella piu costosa, perché il mercato ¢ molto intelligente” (Thompson,

2008, p. 297).

Tale affermazione postula un'adesione radicale all'ipotesi di efficienza del mercato
applicata al settore artistico contemporaneo. In questa prospettiva, il prezzo non ¢
semplicemente un esito transazionale, ma diviene l'indicatore piu accurato del valore
intrinseco dell'opera. L'attributo di "intelligenza" conferito al mercato funge da garanzia

della correttezza di tale valutazione.

A questa visione si oppone diametralmente la posizione del critico Jerry Saltz, che ha
replicato: “Cio ¢ falso. Il mercato non ¢ “intelligente”, ¢ come una macchina fotografica,

cosi stupido da credere a qualsiasi cosa tu gli metta davanti...” (Thompson, 2008, p. 297).

Secondo Saltz, quindi, il mercato ¢ un meccanismo privo di discernimento autonomo,
incapace di stabilire il "valore reale" delle opere. Esso, piuttosto, opera un processo di

feticizzazione dell'oggetto del desiderio, amplificando i successi e generando hype’.

Lo scopo di questo capitolo ¢ analizzare criticamente i fondamenti metodologici su cui si

basa la stima di opere contemporanee e le criticita che la caratterizzano.

1.1 La valutazione delle opere d’arte contemporanea

La valutazione applicata al segmento dell'arte contemporanea introduce livelli di
complessita unici, che si aggiungono alle gia intricate dinamiche del mercato dell'arte. A

differenza dei settori storicizzati, dove il valore ¢ spesso supportato da decenni o secoli

I L'hype é il meccanismo speculativo attraverso cui il mercato, incapace di distinguere il valore artistico reale,
costruisce artificialmente il prezzo di un'opera amplificandone la visibilita mediatica e trasformandola in un feticcio
del desiderio collettivo.



di consenso critico, il contemporaneo si muove in un contesto piu fluido, governato da
principi economici particolari dove il prezzo stesso diventa un segnale fondamentale di

valore.

E un sistema che sovverte la logica di mercato tradizionale: nel mercato primario
dell’arte, sono i prezzi a definire il valore di un’opera e a determinare la soddisfazione
dell’acquirente, non viceversa. Questo fenomeno, noto come “fattore Veblen”, si verifica
quando la soddisfazione dell’acquisto non deriva soltanto dall’opera in s¢, ma anche dal

prezzo pagato per acquistarla (Thompson, 2008, p. 245).

E proprio questa dinamica che permette I'esistenza di quella che Sarah Thornton (2008)
definisce “statusphere”, ovvero un mercato "strutturato attorno a gerarchie nebulose... di
fama, credibilita, importanza storica immaginata, [e] affiliazione istituzionale" (Sarah
Thornton, 2008, p.3). In questa "statusphere", il valore non ¢ una proprieta intrinseca
dell'opera, bensi un attributo costruito attivamente. Come sostiene la stessa Thornton
(2008), le grandi opere non "emergono" semplicemente, ma “sono 'fatte' (made) - non
solo dagli artisti... ma anche dai galleristi, curatori, critici e collezionisti che 'supportano’

il lavoro” (Sarah Thornton, 2008, p.4).

A causa di questa natura socialmente costruita, il valore dell'arte contemporanea ¢
intrinsecamente legato a fattori dinamici: la carriera dell'artista ¢ in fase di sviluppo, le
tendenze di mercato sono soggette a rapidi mutamenti e il consenso istituzionale ¢ in fase
di formazione. Il processo di costruzione del valore ¢ gestito da un ristretto gruppo di
attori che potrebbero avere interessi diversi in relazione alla crescita o alla caduta di un

artista.

L'inizializzazione del prezzo nel mercato primario, ad esempio, dipende quasi
esclusivamente dall'intermediario, poiché, come sottolinea Thompson (2008, p. 245), “Il
punto di partenza per 1’elaborazione del prezzo di un’opera ¢ la reputazione di cui gode
il gallerista”. Essi esercitano, quindi, un ruolo non solo di intermediazione, ma di vera e
propria validazione simbolica ed economica; di fatto, selezionano cid che entra

nell'ecosistema dell'arte e ne definiscono il posizionamento iniziale.

I1 valore si fonda, in principio, su di loro per una ragione fondamentale: la gestione
dell'incertezza. Il valore dell'arte, in particolare quella contemporanea, ¢ un costrutto

sociale basato in larga parte sulla fiducia e sul consenso. In questo contesto, la reputazione



del gatekeeper funge da prima e piu potente garanzia. Il prezzo iniziale non riflette un

valore intrinseco dell'opera, bensi la credibilita e 1'influenza di chi la propone.

Questo potere dei gatekeeper si estende all'intero ecosistema. Thompson (2008, p. 30)

conclude infatti che:

...1l valore ¢ determinato in primo luogo dai galleristi pitu importanti, in seconda
battuta dalle case d'aste brandizzate, in parte dai curatori dei musei che

organizzano speciali mostre, e quasi per nulla da chi compra.

Determinare il valore economico di un'opera contemporanea richiede quindi la capacita
di interpretare segnali di mercato non ancora consolidati e di accettare che la valutazione

debba tenerne conto.

Per affrontare la complessa sfida di assegnare un valore economico in questo sistema e
mitigare 1'insicurezza dell'acquirente, la prassi estimativa ha codificato diversi approcci

metodologici.

Questi metodi, che costituiscono il fondamento della valutazione tradizionale, non
operano come formule oggettive, bensi, nella maggior parte dei casi, come convenzioni
di mercato. Essi offrono ai gatekeeper (primariamente i galleristi) gli strumenti per
strutturare 1 prezzi, giustificare le quotazioni e fornire rassicurazione all'acquirente in un

contesto privo di altri ancoraggi stabili.

Offrono quindi diverse prospettive per valutare economicamente un'opera. La natura
convenzionale e interna al mercato di questi strumenti, piu che oggettivamente
finanziaria, € sottolineata dal fatto che, nonostante il loro uso diffuso, molti di essi

vengono utilizzati nonostante non siano conformi agli standard internazionali.

1.2 Coefficiente d’artista
Nel sistema galleristico europeo, in particolare in quello italiano e francese, la
determinazione del prezzo per gli artisti si affida spesso a un approccio empirico, noto

come il "coefficiente d’artista".

Questo strumento non costituisce un modello economico rigoroso, ma opera piuttosto
come un rito di mercato la cui origine si € persa, trasformandosi in una conoscenza tacita

condivisa tra gli operatori.



La rigidita di questo calcolo entra in crisi nella fase di 'mezza carriera', quando l'artista ha
superato i listini degli esordi ma non possiede ancora un consolidato storico d'aste,

rendendo necessaria una ricostruzione del valore piu complessa € meno oggettiva.

L’uso del coefficiente ¢ spesso legato alla "fase preliminare della carriera dell'autore"
(Ligasacchi, 2023, p. 164); la sua funzione ¢ quella di creare una struttura di prezzo
scalabile. Si tratta di un punteggio (che, secondo Ligasacchi (2023), puo variare da 0,1 a
3 per un artista affermato di fama internazionale) deciso di comune accordo tra artista e
gallerista. Questo valore ¢ una proxy della reputazione, basata su una valutazione del
curriculum: la formazione, le mostre, eventuali premi o residenze, la presenza in

collezioni note e la rassegna stampa critica.
Il prezzo si calcola con una formula standardizzata:
(Base + Altezza) x Coef ficiente x 10
Per esempio:
Un dipinto cm 90 x 50 di un artista con coefficiente 1,5 ¢: (90 +50) x 1,5 x 10 =€2.100

Questo approccio, che lega il prezzo alle dimensioni fisiche, non ¢ un'invenzione
moderna, come evidenziato da Velthuis (2005): la “size rule” ¢ profondamente radicata

nelle convenzioni del mercato dell'arte francese. Infatti Velthuis (2005, p. 126) rileva che:

Gia tra la fine del XIX e I'inizio del XX secolo, il prezzo di un'opera era espresso
in numero di franchi per 'punto’, il quale era calcolato come un composito delle

dimensioni e del genere dell'opera: ritratto, paesaggio o marina.

\

La funzione principale di questo metodo non ¢ l'accuratezza matematica, bensi la
standardizzazione. Fornisce una patina di oggettivita scientifica a una decisione
intrinsecamente soggettiva, legittimandone lo scambio e offrendo trasparenza al
collezionista. Un cliente puo infatti verificare che le opere di dimensioni diverse dello

stesso artista seguano una logica di prezzo coerente.

1.3 L’approccio basato sul costo

Un approccio metodologico radicalmente diverso, utile soprattutto per artisti all'inizio
della loro carriera che non hanno ancora una reputazione valutabile né uno storico delle
vendite, ¢ quello basato sul costo. Questo metodo sposta l'attenzione dal valore

(intangibile) al costo di produzione (tangibile).



E un approccio bottom-up, spesso utilizzato dagli artisti che gestiscono autonomamente
le proprie vendite, tipicamente presso i loro studi o tramite piattaforme online dirette. La
logica ¢ quella del "costo-plus": il prezzo minimo di vendita deve almeno coprire tutte le

spese sostenute nella produzione e garantire una remunerazione per il lavoro svolto.
Questo calcolo deve essere analitico ¢ includere:

Costi diretti (Materiali): Il costo vivo delle materie prime (tele, pigmenti pregiati,

solventi, legno per le cornici, marmo, bronzo per la fusione, resine, ecc.).

Costi strutturali (Overhead): Una quota parte dei costi fissi che l'artista sostiene per poter
operare, come l'affitto dello studio, le spese energetiche (luce, gas, acqua), l'assicurazione,

I'ammortamento di attrezzature specializzate (forni, presse, computer).

Costo del lavoro: Questo ¢ l'elemento piu soggettivo. L'artista deve attribuire un costo
orario al proprio tempo. Si puo basare su un salario minimo, sulla tariffa di un artigiano

specializzato o su una stima personale del valore della propria ora creativa.

Il totale di questi costi rappresenta il prezzo di costo, al quale l'artista applichera poi un

margine (il "plus") per generare un profitto.

Quando un artista sviluppa uno storico di vendite significativo, questi metodi empirici
vengono abbandonati a favore dell'approccio piu rigoroso e riconosciuto a livello

internazionale: il market comparison approach (approccio comparativo di mercato).

1.4 Approccio comparativo

L’approccio comparativo ¢ il metodo di valutazione analitico riconosciuto come standard
internazionale per la valutazione di opere d’arte, codificato anche nella guida per
valutatori Appraising Art: The Definitive Guide to Appraising the Fine and Decorative
Arts (2013) dell' Appraisers Association of America (AAA), organizzazione che aderisce

all'International Valuation Standards Council (IVSC).

Il processo valutativo richiede una sintesi dei dati, sia quantitativi sia qualitativi. Da un
lato, 1 risultati d'asta e lo storico delle vendite di opere comparabili (analizzate per artista,
periodo, dimensione, tecnica e qualita) rappresentano la fonte quantificabile di maggiore
rilevanza per estrarre e giustificare la stima (Appraisers Association of America, 2024).
Dall'altro, il valutatore apporta necessari aggiustamenti al valore di mercato individuato

in funzione delle caratteristiche peculiari del bene. Queste includono fattori qualitativi



determinanti quali la provenienza, 1’autenticita, lo stato di conservazione e la reputazione

dell’artista (Guerzoni & lacobucci, 2023).

Le fonti per reperire questi sales comparison data sono eterogenee, spaziando dalle case
d’asta (di vario livello e specializzazione), dalle gallerie d'arte, dalle fiere di settore, fino

ai database ¢ alle risorse web (Guerzoni & Iacobucci, 2023).

All'interno di questa cornice metodologica, il peso relativo dei diversi parametri non ¢
statico. La stessa guida dell' AAA (2024) sottolinea che tale peso varia sensibilmente a
seconda del segmento di mercato. Nel caso specifico dell'arte contemporanea, dove la
storicizzazione ¢ ancora in corso e la volatilita pud essere maggiore, i parametri

identificati sono i seguenti:

1.4.1 Contesto del mercato

I1 primo motore di questo parametro ¢ il momentum culturale, ossia le tendenze attuali.
Queste non nascono dal nulla, ma sono attivamente plasmate e dirette. Una grande mostra
tematica internazionale come la Biennale di Venezia, definita da Sarah Thornton (2008,
p- 173) "Il piu grande raduno di esperti del mondo dell'arte a livello globale", o una mostra
in un'istituzione chiave come la Tate o il MoMA, pud creare un nuovo momentum
culturale, storicizzando artisti o presentandone di nuovi, consacrandoli e facendone

esplodere la domanda.

Parallelamente, le mega-gallerie globali, che Donald Thompson (2008, p. 32) descrive
come il luogo "dove gli artisti brandizzati nascono e vengono incubati", con la loro rete
di collezionisti, hanno il potere di indirizzare le loro scelte verso 1’acquisto di un artista
piuttosto che di un altro, mentre la critica e 1 media, oggi inclusi anche 1 social network,

amplificano cio che ¢ considerato rilevante.

Thornton (2008, p. 116), ad esempio, analizza il "controverso potere" (controversial
clout) della rivista Artforum, paragonandone l'influenza a quella di Vogue nella moda.
Questo “potere” non si limita a recensire 1'arte, ma contribuisce attivamente a consacrarla
e a definire il discorso dominante (Thornton, 2008). Assistiamo cosi a cicli in cui, per
esempio, la pittura figurativa torna prepotentemente di moda, specialmente se esplora
temi di tendenza, o medium un tempo considerati minori, come la ceramica, vengono

sdoganati attraverso esposizioni di fascino internazionale.



Tuttavia, le tendenze non sono uniformi. Non esiste un unico "mercato dell'arte”", ma
piuttosto una galassia di sottomercati che operano in modi molto diversi. Qui entra in
gioco la domanda specifica per ciascun segmento. Un dipinto di un Maestro Antico, ad
esempio, risponde a logiche di rarita assoluta, di provenienza e di studio specialistico; la
sua offerta ¢ fissa e la domanda ¢ guidata da esperti. Al polo opposto, il mercato
ultracontemporaneo, quello degli artisti piu recenti, ¢ il piu volatile, alimentato dalla

speculazione, dalla "caccia" al nuovo talento e dalla pura tendenza.

Questa volatilita ¢ tale che Thompson (2008, p. 30) stima che "otto su dieci delle opere
acquistate direttamente da un artista... non saranno mai rivendute al loro prezzo
d'acquisto", rendendolo il segmento il piu rischioso in caso di contrazione economica. Nel
mezzo, i blue-chip moderni, come Picasso, Warhol o Hirst, sono considerati dai grandi

patrimoni come beni di rifugio, riserve di valore stabili e mature.

In ultima istanza, le condizioni macroeconomiche, I'arte € un bene di lusso e un asset
finanziario, e la sua performance ¢ legata a doppio filo alla liquidita globale; cio ¢
verificabile analizzando le forti contrazioni del mercato durante la crisi del 2009 e durante

il periodo pandemico del 2020 (Figura 2).

Figura 2. Crescita annuale delle vendite per valore nel mercato globale dell'arte e dell'antiquariato 2009—2024 (The
Art Basel & UBS Art Market Report 2025)
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Thompson (2008, p. 18), inoltre, sostiene che “i ricchi cercano di acquistare quelli che gli
economisti chiamano “beni di posizionamento”: oggetti che possono dimostrare al resto
del mondo che sono veramente ricchi". Come afferma Amy Cappellazzo, "Dopo aver
avuto una quarta casa e un jet G5, cos'altro c'¢? L'arte ¢ estremamente arricchente"

(Thornton, 2008, p. 6).



1.4.2  Reputazione

La reputazione ¢ un fattore determinante che costruisce e sostiene il valore di un artista
nel tempo. Si basa su un sistema di convalidazioni professionali incrociate che segnalano

al mercato la rilevanza culturale e la serieta di un artista.

Il primo indicatore di reputazione ¢ costituito dalle gallerie che rappresentano I'artista.
Essere rappresentati da una galleria molto influente (come Gagosian o Zwirner) o da una
galleria rispettata per le sue scelte programmatiche ha un impatto significativo. Queste
gallerie investono strategicamente nella carriera dell'artista: finanziano la produzione di
opere, pubblicano cataloghi e utilizzano la loro influenza per vendere le opere ai

collezionisti piu importanti e strategici.

Questo si collega strettamente alla presenza in fiere chiave. Eventi come Art Basel, Frieze
o TEFAF sono i principali appuntamenti globali del settore. Le fiere d'arte. La presenza
di un artista nello stand di una galleria importante in una di queste fiere, come Art Basel,
¢ una forte conferma del suo status. E in queste sedi che curatori museali, consulenti e
collezionisti di alto livello valutano nuovi lavori. Se un artista riceve molta attenzione

durante una fiera, la sua carriera puo subire un'accelerazione internazionale.

Un passo successivo, cruciale per la stabilitd a lungo termine, ¢ la validazione
istituzionale, ovvero le esposizioni museali. Se una galleria opera sul mercato, un museo
inserisce l'artista nel contesto storico-artistico. Avere opere incluse in mostre collettive in
musei importanti, 0 ancora meglio in mostre personali, segnala che l'artista € considerato
rilevante per la storia dell'arte: “Le istituzioni ufficiali come 1 musei possono migliorare
la reputazione dell'artista e fungere da “prova” di qualita acquisendo le sue opere.”

(Velthuis, 2005, p. 108).

Quando un'opera entra nella collezione permanente di un'istituzione, viene di fatto
rimossa dal mercato un concetto che il curatore Robert Storr, citato in Thornton (2008, p.
7), descrive come la funzione del museo di "rendere l'arte di nuovo 'senza valore'
(worthless)" estraendola dal mercato. Questo riduce I'offerta disponibile e ne aumenta il

valore culturale.

Parallelamente, ¢ fondamentale osservare il profilo dei collezionisti. Non tutte le vendite
hanno lo stesso peso. C'¢ un'enorme differenza tra un artista le cui opere sono acquistate
da speculatori (i cosiddetti flipper) e un artista le cui opere entrano in collezioni importanti

che, in un futuro, si riverseranno anche in fondazioni (Prada, Guggenheim). L'interesse
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di un "collezionista di brand", come Charles Saatchi, puo da solo "legittimare" un artista
e "accrescere il prezzo dell'opera" (Thompson, 2008, p. 111). Un artista supportato da

collezionisti noti per competenza e serieta avra un mercato molto piu stabile e credibile.

Infine, a supporto di tutto ci0, c'¢ la ricezione critica. Le analisi di accademici e critici
sulle riviste specializzate (come Artforum o Frieze) sono importanti e possono accrescere
la reputazione di un artista. Se l'opera dell'artista suscita un dibattito intellettuale, significa
che possiede un valore riconosciuto che va oltre I'impatto estetico immediato. Una solida
base teorica e critica fornisce la "narrativa" che giustifica l'importanza dell'artista e la sua

capacita di resistere alle mode passeggere.

A conferma del fatto che il sistema dell'arte sia governato da rigide gerarchie strutturali,
recenti studi basati sull'analisi dei big data hanno fornito evidenze empiriche del
fenomeno. In particolare, la ricerca condotta da Fraiberger et al. (2018) su un vasto
dataset di carriere artistiche ha dimostrato scientificamente 1'esistenza di una forte "path
dependence”. Lo studio rivela che 'accesso iniziale a istituzioni prestigiose non ¢ solo un
vantaggio momentaneo, ma crea un “lock-in effect” che determina in modo quasi
irreversibile il successo futuro dell'artista (Figura 3). I dati indicano che gli artisti che non
riescono a entrare precocemente nel ristretto network di gallerie e musei centrali hanno
probabilita  statisticamente trascurabili di raggiungere quotazioni elevate,
indipendentemente dalla qualita intrinseca del loro lavoro. Questa analisi quantitativa
convalida definitivamente la teoria secondo cui il valore, nel mercato tradizionale, € una
variabile dipendente piu dalla posizione nella rete relazionale che dal merito estetico,
evidenziando una barriera all'ingresso che 1 metodi di valutazione classici tendono a

nascondere ma non a risolvere.

Figura 3. Flusso della reputazione artistica dalle mostre iniziali a quelle finali (Fraiberger et al., 2018)
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1.4.3  Risultati d’asta

I risultati d'asta recenti sono un indicatore di valore fondamentale, non perché siano
l'unica misura, ma perché sono la piu trasparente. Funzionano come il principale
benchmark pubblico in un mercato che, per sua natura, ¢ estremamente opaco, come nota
Sarah Thornton (2008, p. 7): "Il mondo dell'arte ¢ cosi vario, opaco e decisamente

riservato..."

Per capire questo, bisogna distinguere i due mercati dell'arte. Il mercato primario ¢ dove
un'opera viene venduta per la prima volta, tipicamente dalla galleria che rappresenta
l'artista. "Il mercato primario dell’arte significa arte proveniente direttamente dall’artista,
messa in vendita per la prima volta" (Thompson, 2008, p. 35). Queste transazioni sono
private: i prezzi sono fissati dalla galleria e, sebbene possano essere comunicati su
richiesta, l'importo finale e l'identita dell'acquirente rimangono confidenziali; infatti, "¢
difficile accedere agli esiti di quelle private [vendite], che non sono quasi mai disponibili"
(Guerzoni & Tacobucci, 2023, p. 54). Le aste, al contrario, sono la componente piu visibile

del mercato secondario, dove le opere vengono rivendute.
E nel mercato secondario che i risultati diventano un benchmark, per tre motivi principali:

Sono dati pubblici: A differenza di una vendita privata, il prezzo di aggiudicazione in
un'asta (il "prezzo al martello" piu 1 diritti d'asta) ¢ un dato ufficiale. Viene registrato,
archiviato e reso accessibile su database internazionali. Infatti come confermato da

Guerzoni e lacobucci (2023, p. 54):

I risultati delle aste sono pubblici e vengono generalmente considerati come la
fonte piu affidabile, nonché l'unica disponibile in modo sistematico, da utilizzare

per ’assessment del valore delle opere d’arte.

Sono un meccanismo di price discovery: un'asta non fissa un prezzo, ma lo scopre. Il
valore finale non ¢ determinato da un singolo attore (la galleria), ma da una competizione
aperta tra piu acquirenti. Come sottolinea Thompson (2008, p. 119), "un’asta sfrutta la
competizione e 1’ego dei compratori per raggiungere il piu alto prezzo possibile". Il
risultato riflette quindi "la certezza di aver pagato un prezzo di mercato in un dato giorno

in un dato luogo” (Thornton, 2008, p. 21).

Convalidano (o smentiscono) il mercato primario: i risultati d'asta creano un circolo

virtuoso (o vizioso). Se un artista viene venduto a 50.000 euro in galleria (primario) e,



due anni dopo, un'opera simile passa in asta (secondario) e realizza 150.000 euro, quel
risultato convalida e ridefinisce l'intero mercato dell'artista. La galleria ha ora una prova

oggettiva per aumentare i prezzi delle nuove opere, anche se, come avverte Thornton

(2008, p. 23):

Sebbene valori elevati all'asta possano consentire a un commerciante principale di
aumentare i prezzi delle opere attuali di un artista, questi livelli monetari possono

avere effetti devastanti sulla carriera dell'artista.

Quando si deve valutare un'opera, i professionisti usano questi dati pubblici per cercare
comparables, ovvero opere comparabili. I risultati d'asta recenti forniscono i dati per
questo confronto analizzando opere dello stesso autore, iconografia, materiale, misura,
soggetto (lacobucci e Guerzoni, 2023). Se un dipinto simile ¢ stato venduto sei mesi fa

per 500.000 euro, quel valore diventa il benchmark di partenza per la nuova stima.

L'affidamento ai dati d'asta non ¢ comunque privo di difficolta metodologiche e richiede
competenza. Come evidenziato da lacobucci e Guerzoni (2023), ¢ cruciale I'esatta
individuazione dei comparables, da confrontare su tutti gli elementi che ne determinano
il valore e la gestione della loro eventuale scarsita, bilanciabile con la ricerca di autori o
opere affini. Inoltre, la rilevanza temporale dei price records ¢ fondamentale: vendite
avvenute 15-20 anni prima della data di valutazione non possono essere considerate

significative, a causa dei profondi mutamenti del mercato.

Bisogna anche saper interpretare 1 singoli risultati: un risultato eccezionale puo essere
un'anomalia, magari dovuta a "Valutazioni divergenti combinate con il mix di
egocentrismo, competitivita e avidita presenti nella sala d’aste" (Thompson, 2008, p. 68),
Le stime pre-asta vengono spesso mantenute volutamente basse non per riflettere il valore
reale, ma per innescare tra 1 partecipanti un meccanismo competitivo definito ‘educated

gambling' (scommessa istruita), che spinge al rialzo il prezzo finale.

Inoltre, il prezzo di aggiudicazione puo essere influenzato da azioni difensive: la gallerista
conferma che il riacquisto delle opere (buy-back) da parte di chi rappresenta I'artista ¢ una
'pratica comune e diffusa’, attuata per impedire che un'aggiudicazione sottotono nel
mercato pubblico possa compromettere le quotazioni stabilite nel mercato privato;
un'opera invenduta (bought-in) pud danneggiare la percezione del mercato di un artista.
Come afferma drasticamente Thornton (2008, p. 18), "Un prezzo record da vita alla

percezione dell'opera di un artista, mentre un buy-in ¢ come la visita del triste mietitore".
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Per questo, piu che il singolo record, si analizza il trend complessivo dei risultati nel

tempo.

1.4.4 Condizioni

Molti fattori nel mercato dell'arte sono legati alla percezione, alla reputazione o alla
macroeconomia; lo stato di conservazione ¢ uno degli elementi piu tecnici, fisici e
oggettivi che incidono sul valore. Un'opera d'arte ¢ un oggetto materiale e la sua integrita

fisica ¢ fondamentale per la sua valutazione.

I1 mercato cerca opere il piu possibile vicine allo stato in cui l'artista le ha completate.
Danni come strappi, perdite di colore, graffi, muffe o deformazioni del supporto (es. una
tela imbarcata) riducono drasticamente il valore. Un buono stato di conservazione come

affermano Guerzoni e lacobucci (2023, p. 77):

Si definisce in base ad alcuni dati oggettivi, quali lo stato del supporto dell’opera
(se ci sono lacerazioni sulla tela, oppure se la tavola lignea si presenta imbarcata,
o la carta ammuffita ecc.); lo stato della pellicola pittorica e del pigmento (se ci
sono cadute di colore, oppure se la superficie pittorica risulta abrasa; o ancora se

l'opera ha subito pesanti ridipinture o ritocchi).

Questo non solo perché alterano 1'estetica dell'opera, ma anche perché introducono un
elemento di rischio e di costo futuro: "le condizioni fisiche di un’opera... possono
incidere molto sulla sua valutazione, minacciando o, addirittura, precludendo una vendita
in caso di danneggiamento o di cattiva conservazione" (Ligasacchi, 2023, p. 157).
Un'opera in cattive condizioni richiedera interventi di restauro costosi e complessi, e

potrebbe essere soggetta a un degrado ulteriore.

Il tema centrale nelle "condizioni" ¢ il restauro. Un restauro non ¢ di per sé negativo, ma

la sua natura ¢ determinante Negri-Clementi (Negri-Clementi, 2023, p. 8) conferma che:

Possono, dunque, essere opportune o necessarie opere di conservazione
(prevenzione, manutenzione e restauro) che rispondano alle esigenze di preservare
e ricostituire l'integrita dell'opera soggetta a possibili deterioramenti,

danneggiamenti € manomissioni.

Interventi come la pulitura, il consolidamento del colore o una rintelatura professionale

sono considerati manutenzione ordinaria, soprattutto per opere antiche. Se eseguiti



correttamente, preservano 1'opera e sono accettati dal mercato. L’importante ¢ che siano

adeguatamente documentati tutti i trattamenti a cui I’opera ¢ sottoposta.

Il problema sorge quando il restauro diventa integrazione e/o ridipintura. Se un
restauratore ha ridipinto aree significative del dipinto per coprire perdite di colore, quelle
parti non sono piu della "mano" dell'artista originale. Infatti, "un bene restaurato oltre il

50% non puo piu essere considerato autografo" (Guerzoni & lacobucci, 2023, p. 77).

L'autenticita materiale dell'opera ¢ compromessa ¢ il suo valore crolla di conseguenza.

Come sancito dalla Cassazione civile Sez. II, 8 giugno 2011, n. 12527 (2011):

Un quadro visibilmente rimaneggiato e alterato, che non corrisponde piu
all’originale, deve ritenersi privo del requisito nel quale risiede il suo pregio e dal
quale dipende il suo valore: ¢ solo nell’integrale consistenza in cui ¢ stata creata
dall’autore, che un’opera d’arte pud essere considerata genuina, poiché
I’essenziale sua unitarieta fa rifluire sul tutto la non autenticita anche soltanto di

una parte.

Come nel caso del Salvator Mundi attribuito a Leonardo da Vinci, in cui la restauratrice
ha ridipinto intere parti mancanti dell’opera, riportandola a come poteva essere in origine,

facendo molto discutere sulla sua attribuzione.

Inoltre, l'aspettativa sulle condizioni varia enormemente a seconda del segmento di
mercato; per I’Arte Contemporanea l'aspettativa ¢ la perfezione. Se I'opera ¢ recente,
qualsiasi danno ¢ considerato un difetto grave che ne pregiudica significativamente il
prezzo. L'unica eccezione ¢ l'arte creata con materiali volutamente effimeri o deperibili
(es. Arte Povera), dove il processo di invecchiamento fa parte del concetto stesso

dell'opera.
Infatti, I'arte contemporanea, come affermano Leonardelli e Tommasi (2023, p. 337):

Contempla I’utilizzo di materiali nuovi, deperibili e/o soggetti a rapida
obsolescenza, se non gia (volutamente) rovinati o usurati. In alcuni casi le opere
sono poi intenzionalmente transitorie o mutevoli, in quanto soggette, per volonta

dell’artista, agli effetti della natura e delle condizioni climatiche.

In questo, proseguono Leonardelli e Tommasi (2023, p. 337):



L’idea di immortalita propria dell’arte classica cede il posto all’accettazione e,
talvolta, alla ricerca dell’effimero e del mutevole. Tale visione artistica € il

fondamento della c.d. arte effimera.

Nelle transazioni importanti, nessun acquirente esperto procede senza un condition report

dettagliato, spesso redatto da un conservatore terzo e indipendente.

Il documento che registra lo stato conservativo del bene in un dato momento...
viene redatto da parte di esperti restauratori e conservatori con specifiche
competenze sul periodo storico di riferimento, sui materiali costitutivi I’opera e

sull’autore (Ligasacchi, 2023, p. 157).

Questo documento tecnico ¢ la prova oggettiva dello stato di salute dell'opera e la base
per negoziare il prezzo finale, 1’art advisor Vecchia M. citato in Ligasacchi (2023, p. 159)

conferma:

Il condition report costituisce una preziosa garanzia documentale del
mantenimento dei valori fondanti dell’opera o di possibili cambiamenti nel tempo
della stessa ed ¢ per questo raccomandabile che il compratore ne faccia espressa

richiesta alla controparte in fase di acquisto.

1.4.5 Conclusioni del metodo comparativo

L'analisi di questi quattro fattori (contesto di mercato, reputazione, risultati d'asta e
condizioni fisiche) costituisce il cuore dell'approccio comparativo per [Darte
contemporanea. La guida redatta dall' Appraisers Association of America (AAA) non solo
identifica questi elementi, ma ne definisce anche la gerarchia di importanza ai fini della
stima. All'interno di questa metodologia, al contesto di mercato viene assegnata
un'importanza "alta", riconoscendolo come 1'elemento piu critico. Gli altri tre fattori sono
invece ponderati come di "media importanza". Di conseguenza, 'analisi delle tendenze di
mercato e della domanda attuale assume un peso preponderante nella valutazione finale,

pur intersecandosi con gli altri tre elementi.

Il processo comparativo richiede una sintesi complessa di dati sia quantitativi, come 1
risultati d'asta, sia qualitativi, come la provenienza, la reputazione dell'artista e il
momentum culturale. L'obiettivo di questa sintesi ¢ determinare il fair market value.
Questo valore rappresenta il prezzo di scambio teorico di un bene tra un acquirente € un

venditore consenzienti, entrambi informati sui fatti rilevanti e nessuno dei due sottoposto
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a pressioni per vendere o acquistare. L'approccio comparativo, attraverso la sua analisi
strutturata, fornisce quindi il framework professionale standard per giustificare e

argomentare tale valore all'interno delle complesse dinamiche del mercato dell'arte.

1.4.6 Metodo di regressione edonico

Il metodo di regressione edonico (hedonic pricing method, HPM) rappresenta la
formalizzazione statistica ed econometrica piu diretta dell'approccio comparativo. Questo
metodo traduce in una formula matematica la logica di scomposizione che un esperto
valutatore applica, cercando di isolare, con tecniche di regressione multivariata, il
contributo che l'attributo d'interesse fornisce al prezzo osservato (Guerzoni & lacobucci,

2023).

Questo approccio, ampiamente utilizzato in econometria per beni complessi e
differenziati, postula che il prezzo di un bene non sia determinato in modo olistico, bensi
come la somma dei prezzi impliciti delle sue singole caratteristiche costitutive (Guerzoni

& lacobucci, 2023).

Nel contesto artistico, I'opera d'arte viene quindi trattata come un paniere di attributi. Il
modello edonico (HPM) "confronta il logaritmo naturale del prezzo di battuta di una
specifica opera d’arte con una serie di variabili esplicative" (Guerzoni & lacobucci, 2023,
pp. 60-61), basandosi su un ampio dataset di transazioni passate, tipicamente i

comparables d'asta.

Invece di un esperto che valuta qualitativamente l'importanza della reputazione, il
modello edonico cerca di quantificare il premio monetario associato, ad esempio, a
un'opera esposta in un museo o alla differenza di prezzo tra due periodi dello stesso artista
(Guerzoni & lacobucci, 2023) ed €, come vedremo, proprio da questo modello che i nuovi

sistemi di valutazione che sfruttano I’IA si sviluppano.

1.5 Problematiche e limiti fondamentali dei modelli tradizionali

Dopo aver esaminato gli approcci convenzionali (Coefficiente d'Artista, Costo e
Comparativo) utilizzati per strutturare 1 prezzi sul mercato, ¢ necessario analizzarne le
debolezze intrinseche. Questi metodi, sebbene pragmatici e diffusi, non sono esenti da

criticita fondamentali che ne complicano l'applicazione e ne minano 1'oggettivita.

I problemi che emergono possono essere distinti in due aree principali. Da un lato, 1

metodi empirici (Coefficiente d'Artista e Costo) presentano limiti concettuali evidenti,
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soprattutto quando il valore dell'opera trascende i semplici input produttivi. Dall'altro lato,
I'approccio comparativo, pur rappresentando lo standard professionale, si scontra con un

ostacolo strutturale legato alla natura stessa del mercato dell'arte: la sua opacita.

La letteratura accademica piu recente conferma che la soggettivita dell'esperto
rappresenta una criticita strutturale del mercato. Come dimostrato da uno studio empirico
sulle case d'asta, le valutazioni umane non sono sempre indicatori neutri del valore di
mercato: "le stime pre-asta non rappresentano necessariamente una valutazione onesta da
parte dei banditori su quale sara il prezzo di aggiudicazione" (Aubry, et al., 2023). Gli
autori rilevano inoltre che gli errori di previsione degli esperti non sono casuali, ma
persistenti sia a livello di artista sia di casa d'aste, suggerendo l'esistenza di bias strategici

sistematici che I'IA potrebbe aiutare a correggere.

1.5.1 Limiti dei Metodi Empirici

Sebbene 1 metodi empirici, spesso adottati per necessitd in assenza di uno storico di
mercato, offrano un supporto nelle fasi iniziali di una carriera artistica, dimostrano una
strutturale inadeguatezza quando la determinazione del valore deve trascendere la

contabilita produttiva.

Il coefficiente d'artista, in particolare, palesa limiti evidenti: la sua intrinseca rigidita
ignora la qualita specifica dell'opera e la sua profondita concettuale, equiparando, sulla
base della sola dimensionalita, un lavoro artisticamente minore a un capolavoro. Questa
correlazione diretta tra dimensione e prezzo, come evidenziato da Ligasacchi (2023, p.
152), trova applicazione quasi esclusiva nel contesto dei "giovani talenti", perdendo di
significativita per i1 "maestri gia noti e storicizzati", per i quali il valore ¢ determinato da
metriche ben pit complesse quali la provenienza, la rarita e la fortuna critica. Per questi
ultimi, infatti, le misure non rappresentano il fattore determinante; anzi, come sottolinea
Vecchia (2019), le opere di grandi dimensioni possono costituire un onere logistico per il
collezionista ("richiedono ampi spazi espositivi"), dimostrando come la metrica

dimensionale non sia sempre un propellente per le quotazioni.

Il coefficiente si configura, dunque, come un costrutto sociale, un accordo tacito tra
galleristi, collezionisti e artisti, la cui validita ¢ circoscritta all'accettazione del
coefficiente come "valore reputazionale" dell'artista e, primariamente, efficace nella sua

fase di ingresso nel mercato.
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L’approccio basato sul costo presenta un limite concettuale analogo. Sebbene fornisca
all'artista una base razionale per evitare di sottostimare 1'impiego di risorse (tempo e
materiali). Esso condivide con il coefficiente la medesima fallacia fondamentale: la
svalutazione dell'esito artistico e dell'ispirazione. Secondo tale logica, un'opera che ha
richiesto ingenti risorse materiali e temporali, ma che risulta artisticamente fallita,
dovrebbe paradossalmente avere un valore economico superiore a un'intuizione geniale e
irripetibile realizzata in pochi istanti su un supporto modesto. Questo modello penalizza

I'efficienza creativa.

Entrambi gli approcci, pertanto, pur fungendo da supporti pratici in assenza di dati di
mercato consolidati, falliscono nel catturare l'essenza del valore nell'arte. Essi si
concentrano sugli input (materiali, tempo, dimensioni) anziché sull'esito finale. Il pregio
di un'opera risiede infatti in un complesso sistema di fattori immateriali quali I'unicita,
I'innovazione estetica, la rilevanza culturale e il consenso critico che questi metodi

empirici, per loro stessa natura, sono incapaci di quantificare.

1.5.2  Le criticita dell'Approccio Comparativo

L'applicazione del metodo comparativo nel mercato dell'arte contemporanea incontra un
ostacolo strutturale significativo, rappresentato dalla scarsita dei dati pubblici e dalla
complessa accessibilita delle informazioni rilevanti. Bisogna infatti evidenziare che gran
parte delle transazioni artistiche non avviene pubblicamente, bensi ¢ gestita in forma
privata direttamente dalle gallerie che rappresentano gli artisti o tramite trattative
riservate (Iacobucci e Guerzoni, 2023). Di conseguenza, il dato di mercato accessibile e
verificabile ai fini di una stima ufficiale rappresenta solo una frazione dell'intero volume
di scambi, limitando la visione d'insieme del valutatore. Inoltre, la gestione pratica del
dato si rivela spesso complessa: frequentemente ci si imbatte in prezzi di aggiudicazione
risalenti ad anni prima o relativi a opere con caratteristiche fondamentalmente diverse. In
questi casi, si fatica ad attualizzare tali valori o a rimodularli efficacemente per renderli

comparabili all'opera oggetto di stima

A tale limitazione quantitativa si aggiunge una problematica legata alla gestione e
all'accessibilita dei grandi volumi di dati. Le fonti per reperire i dati di confronto sono
estremamente eterogenee ¢ frammentate, spaziando dai database delle case d’asta ai
report delle fiere di settore, fino alle informazioni destrutturate provenienti dai mercanti
(Guerzoni & lacobucci, 2023). In questo contesto, ci si trova a dover operare una sintesi

manuale su una mole di informazioni potenzialmente vasta ma dispersa, con la difficolta
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di identificare correlazioni complesse o pattern di prezzo che richiederebbero una

capacita di calcolo superiore per essere decodificati efficacemente.

L’incompletezza di questo parametro diventa critica nel segmento degli artisti emergenti
o per opere recenti, dove i dati storici di vendite all'asta sono spesso scarsi, erratici o del
tutto assenti, anche a causa della scelta strategica di galleristi e artisti di evitare il
passaggio in asta pubblica per controllare la volatilita dei prezzi (Thompson, 2008). In
assenza di un solido storico quantificabile, la stima sposta necessariamente il proprio
baricentro verso altri criteri, costringendo il valutatore a privilegiare indicatori puramente
qualitativi. Il giudizio critico, I'accettazione da parte delle istituzioni culturali e il prestigio
delle esposizioni, elementi che rientrano nel parametro della reputazione, assumono
quindi un peso preponderante nel determinare il valore economico dell'opera (Guerzoni

& lacobucci, 2023).

Questi fattori agiscono come validatori di qualita e di rilevanza storica, sostituendosi di
fatto ai dati di vendita mancanti per giustificare il posizionamento dell'opera sul mercato.
Tuttavia, tale dipendenza da elementi non numerici introduce un elevato grado di
soggettivita nel processo, poiché la valutazione finisce per dipendere dalla capacita del
singolo esperto di interpretare segnali di mercato deboli o non standardizzati, piuttosto

che da evidenze statistiche robuste (Thompson, 2008).

Questa criticita ¢ ampiamente dibattuta nella letteratura contemporanea; a tal proposito,

Babu et al. (2025, p. 45) confermano che

I'approccio convenzionale alla valutazione dell'arte si ¢ basato sul giudizio
soggettivo di esperti e su informazioni di mercato frammentarie, che hanno teso a

creare valutazioni incoerenti e una mancanza di trasparenza.

Di conseguenza, 1'assenza di standard oggettivi rende il mercato vulnerabile a distorsioni

che 1 nuovi modelli tecnologici mirano a correggere.
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Capitolo II L'Intelligenza Artificiale nel Settore Artistico

2.1 Fondamenti: Dall'Intelligenza artificiale all' Apprendimento Automatico

L'evoluzione esponenziale delle tecnologie computazionali e la crescente disponibilita di
grandi volumi di dati (big data) stanno aprendo prospettive inedite per il mercato dell'arte.
Come analizzato nel capitolo precedente, i metodi di valutazione tradizionali si scontrano
con limiti strutturali di soggettivita, arbitrarieta e opacita. L'intelligenza artificiale (IA)
emerge in questo contesto come |’innovazione tecnologica che permetterebbe di

introdurre nuovi strumenti analitici per affrontare tali sfide.

Per analizzare l'impatto dell’intelligenza artificiale (IA) sul mercato dell'arte, ¢
indispensabile definire con chiarezza i termini tecnologici fondamentali. Spesso usati
come sinonimi nel dibattito pubblico, "intelligenza artificiale" e "machine learning"
rappresentano in realta concetti distinti, con il secondo che costituisce un sottoinsieme (e

il motore principale) della prima.

2.1.1 Intelligenza Artificiale vs. Machine Learning

Nella sua accezione piu ampia, l'intelligenza artificiale ¢ una "grande e vasta disciplina
informatica che definisce modelli e crea sistemi che, applicati a problemi reali e
interagendo con il mondo, possono presentare un comportamento «intelligente»"
(Cucchiara, 2021, p. 16). L'TA che trattiamo in questa tesi non ¢ I'lA "forte" o "generale"
(AGI) della fantascienza (una coscienza autonoma), capace di risolvere problemi in tutti
1 campi come le persone (Rossi, 2024), bensi un'lA "limitata" o "ristretta" (Narrow Al).
"L’intelligenza artificiale limitata (Narrow), ossia focalizzata sulla soluzione di problemi

specifici" (Rossi, 2024, p. 34).

Il passaggio fondamentale da questa definizione generale alla sua attuazione pratica
avviene restringendo il campo al machine learning (ML), che costituisce il sottoinsieme

tecnologico trainante dell' TA moderna.

Il machine learning ¢ 1'approccio metodologico che ha permesso all'lA di passare dalla
teoria alla pratica, con risultati rivoluzionari. A differenza della programmazione
tradizionale, che era "basat[a] su regole del tipo 'se <condizione>, allora <azione>'"
(Rossi, 2024, p. 34), un sistema di ML "impara automaticamente dai dati senza essere

esplicitamente programmat[o] per quello scopo" (Cucchiara, 2021, p. 33). E un processo
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di inferenza statistica: il modello identifica pattern, correlazioni e strutture nascoste nei

dati di addestramento (Rossi, 2024) e poi applica quanto appreso a nuovi dati mai visti.

Figura 4 Relazione gerarchica tra IA, ML, DL, AVM, CNN e GNN (Elaborazione propria)

INTELLIGENZA ™.

ARTIFICIALE
(14) \
MACHINE ™\
LEARNING
(ML)
f ‘ DEEP \
| AUTOMATED LEARNING |
. VALUATION (bL) |
( MODELS <
(I (i) 'compuUTER) crari |||
| [ } NEURAL !
\ VISION /™| NETWORKS |/

\\ N\, ey / (GNN) //f
W ~ /i
: Y
/4

Nel contesto di questa tesi, due tipi di ML sono particolarmente rilevanti:

Apprendimento supervisionato (supervised learning): Questo ¢ l'approccio al cuore della
stima del valore. Funziona fornendo al modello migliaia di esempi "etichettati". Come

spiega Rossi (2024, p. 39):

Questa forma di apprendimento avviene tramite 1'uso di tanti esempi formati da
due componenti: un'istanza del problema da risolvere e la soluzione corretta del

problema.

Nel nostro caso, I'input € un set di caratteristiche di un'opera (artista, dimensioni, tecnica,
anno) e l'output (I'etichetta) ¢ il suo prezzo di vendita noto (es. un risultato d'asta). Il
modello impara la funzione matematica complessa che collega quegli input a quell'output,
poiché "ha bisogno di un maestro o un supervisore che fornisce ingressi e indica come

dovrebbero essere le uscite se la rete fosse ben addestrata" (Cucchiara, 2021, p. 39).

Apprendimento profondo (deep learning): Si tratta di una branca pit complessa del ML
che utilizza reti neurali artificiali. Queste sono definite come "reti neurali che sono
composte da un profondo (= grande) numero di strati di neuroni in sequenza" (Cucchiara,
2021, p. 39). Le reti neurali sono modelli "ispirat[i] alla rete dei neuroni del nostro
cervello" (Rossi, 2024, p. 36). Il deep learning si ¢ dimostrato incredibilmente efficace
nell'interpretare dati non strutturati, "come le immagini o il linguaggio naturale" (Rossi,

2024, p. 41).

Questo ci porta alle applicazioni fondamentali del deep learning. La prima ¢ la computer
vision: tramite l'applicazione delle reti neurali convoluzionali (CNNs), il deep learning

permette alle macchine di "vedere" e interpretare il contenuto visivo. La visione artificiale
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si occupa di "come si progettano macchine, computer, robot, automobili, telefoni in grado
di vedere e di capire cio che stanno vedendo" (Cucchiara, 2021). Addestrando una rete
neurale su milioni di immagini, il sistema impara a riconoscere gerarchie di

caratteristiche. Questo processo ¢ stato descritto da Cucchiara (2021, p. 141):

I pesi dei filtri del primo gradone vengono scelti (ossia addestrati) per eccitare 1
neuroni in presenza di spigoli e contorni. Il secondo livello di filtri costruisce
dettagli aggregati [...] il terzo aggrega e vede singole parti [...] il quarto vede [...]

tutt[o] assieme.
E la tecnologia che abilita le applicazioni di autenticazione e di analisi stilistica.

Complementari a questa visione sono i graph neural networks (GNN). Come illustrato
nella letteratura recente sulle reti complesse (Shi, et al., 2022), mentre la computer vision
analizza la struttura a griglia delle immagini, le GNN estendono il potere del deep

learning ai dati strutturati a grafo.

Questa architettura ¢ fondamentale per catturare le relazioni non lineari che definiscono
il contesto dei mercati dell’arte: le connessioni tra artisti, le influenze tra movimenti
pittorici e le reti di transazioni tra gallerie e collezionisti. Shi, Wang e Yu (2022)
definiscono queste strutture come grafi eterogenei, essenziali per modellare sistemi in cui
interagiscono diversi tipi di entitd. Infine, le GNN permettono di apprendere
rappresentazioni direttamente dalla topologia di queste connessioni. Questo processo,
noto come representation learning, consente di superare 1 limiti delle analisi statistiche

tradizionali proiettando la struttura della rete in uno spazio analizzabile (Shi, et al., 2022).

A conclusione delle architetture di deep learning vi ¢ il natural language processing
(NLP). Questa disciplina abilita la macchina a processare e comprendere il linguaggio
umano, permettendo di analizzare la vasta mole di dati testuali non strutturati che
accompagnano un'opera d'arte. Attraverso I'NLP, elementi come le descrizioni dei
cataloghi, le note di provenienza, la letteratura critica e le biografie possono essere
analizzati algoritmicamente, trasformando informazioni semantiche e qualitative in input

quantitativi per affinare il modello di stima.

Infine, il "carburante" di tutti questi sistemi sono i dati (Data). La potenza di un modello

di ML non risiede solo nella complessita del suo algoritmo, ma ¢ intrinsecamente legata
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alla qualita e alla quantita dei dati di input con cui ¢ stato addestrato. Come sottolinea

Rossi (2024, p. 42):

...importante ¢ la centralita dei dati nel machine learning. Senza dati, che fungono
da esempi, le reti neurali non sanno come imparare a risolvere il problema in

questione.

Questo punto ¢ cruciale e rappresenta una sfida centrale: per superare l'opacita e
I’asimmetria informativa del mercato tradizionale, I'lA necessita di avere accesso a dati

che la alimentino.

2.2 Prerequisiti del Valore: Autenticita e Attribuzione Stilistica

Le tecnologie di apprendimento automatico (machine learning) hanno trovato
applicazione in diversi ambiti cruciali del settore artistico. Uno degli avanzamenti piu
sbalorditivi in questo campo ¢ stato I'acquisizione, da parte dei computer, della capacita
di "vedere o, piu accuratamente, di derivare informazioni significative dagli input visivi"

(Lawson-Tancred, 2024, p. 13).

Questa capacita tecnica, discussa precedentemente, rappresenta un salto qualitativo
importante: come anticipato, la macchina non si limita piu a catalogare metadati testuali
(autore, anno, tecnica), ma ¢ in grado di "guardare" 1'opera, decodificandone 1 pattern
stilistici e compositivi con estrema precisione. Tale evoluzione ha aperto la strada a nuovi
approcci metodologici. Le sezioni seguenti analizzeranno queste applicazioni, delineando

il ruolo dell'intelligenza artificiale come tecnologia di validazione dell'asset.

Figura 5. Schema di funzionamento di una Rete Neurale Convoluzionale (CNN) per il riconoscimento delle immagini
(Fonte: IONOS, 2024).
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In particolare, si esaminera come 1'IA venga impiegata nell'analisi diagnostica, agendo su
due fronti complementari: da un lato come supporto per l'autenticazione, dall'altro come
strumento per l'analisi stilistica, capace di trasformare 1 tratti estetici in dati misurabili

necessari per una corretta valutazione economica.

2.2.1 Autenticazione

La certificazione della paternita si configura come il prerequisito fondamentale e
imprescindibile per qualsiasi successiva valutazione economica: senza la certezza
dell'autenticita, il processo di pricing rischia di basarsi su fondamenta instabili. In questo
contesto, la computer vision (visione artificiale) ha imposto una revisione critica dei

processi di certificazione di paternita nell'ambito della storia dell'arte.

Il fondamento di questo approccio tecnologico affonda le radici negli studi di analisi
stilistica condotti all'inizio del ventunesimo secolo. Tali ricerche iniziali si focalizzarono
sull'impiego di modelli statistici sofisticati per l'apprendimento delle caratteristiche
pittoriche di artisti complessi, come Vincent van Gogh (cfr. Li et al., 2012), con l'obiettivo
primario di corroborare l'autenticita delle opere. La progressione metodologica ha
culminato con le ricerche di Eric Postma, il quale ¢ riuscito a formalizzare attraverso le
CNN un modello di IA in grado di effettuare "attribuzioni automatiche di artisti per opere
d'arte con un'accuratezza riportata del 70 per cento" (Lawson-Tancred, 2024, p. 14),

stabilendo un precedente quantificabile per l'attribuzione artistica.

Questa necessita di rigore preliminare ha trovato applicazione professionale in realta
come Art Recognition, la start-up elvetica co-fondata dallo stesso Postma e da Carina
Popovici. L'azienda si ¢ rapidamente consolidata come "il nome piu importante
nell'autenticazione professionale tramite IA per il mercato dell'arte”" (Lawson-Tancred,
2024, p. 14). I modelli di machine learning adottati sono addestrati per la mappatura e la
decodifica di pattern microstilistici subvisivi, fornendo una prova oggettiva che prescinde

dall'osservazione umana.

L'applicazione di tali sistemi ha suscitato risonanza e, al contempo, ha messo in evidenza
le sfide metodologiche del settore. La controversia riguardante 1'opera “Sansone e Dalila”,
tradizionalmente ascritta a Peter Paul Rubens, ¢ un caso emblematico: 1TA di Art
Recognition ha concluso, con un alto grado di probabilita statistica (certezza del 92%),
che 'opera fosse una copia (Lawson-Tancred, 2024). In termini di valutazione economica,

questo verdetto non ¢ semplicemente un dato storico-artistico, ma un evento finanziario:
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trasforma un asset da milioni di dollari in un'opera di bottega di valore marginale. L'TA
agisce qui come strumento di ‘due diligence' pre-transazionale, abbattendo il rischio di

acquistare asset falsi che inquinerebbero il portafoglio di un collezionista.

2.2.2  Analisi stilistica e attribuzione

Parallelamente all'autenticazione, la visione artificiale ¢ stata impiegata per scomporre €
quantificare il concetto, storicamente nebuloso, di "stile" (Miller, 2019). Questa capacita
¢ importante per risolvere il problema della selezione dei comparables (opere di
confronto), poiché il valore di mercato di un artista non ¢ uniforme, ma oscilla

drasticamente a seconda delle fasi creative.

Con l'avvento delle reti neurali convoluzionali (CNNs), la capacita dell'TA di isolare lo
stile ¢ diventata piu potente: I'impiego di questa tecnologia ha permesso di superare la
catalogazione basata sul semplice dato testuale (es. "Olio su tela"), dimostrando
inequivocabilmente che un algoritmo pud identificare e astrarre i pattern visivi che
definiscono uno stile pittorico. Sfruttando questa capacita, i ricercatori hanno utilizzato

I'TA non solo per analizzare lo stile, ma anche per quantificarne 1'evoluzione storica.

Ahmed Elgammal, presso I'Art and Artificial Intelligence Laboratory, ha sviluppato un
algoritmo per assegnare un punteggio di creativita a ciascun dipinto (Miller, 2019); nello
specifico, l'algoritmo misurava quanto un dipinto fosse innovativo (novel) rispetto alle
opere precedenti e quanto fosse influente (Miller, 2019). Testando I'algoritmo su decine
di migliaia di opere della storia dell'arte occidentale, il sistema ha correttamente
identificato Les Demoiselles d’Avignon di Picasso (1907) come un punto di svolta
radicale che "diede impulso a un intero nuovo movimento, il cubismo" (Miller, 2019, p.

144).

In conclusione, 1'analisi stilistica computazionale non va intesa come un fine estetico, ma
come la base teorica per la comparazione automatizzata. La capacita dell'IA di rilevare
similitudini visive, sia all'interno della produzione dello stesso artista (intra-autore) sia
nel piu vasto panorama di mercato (intra-mercato), offre un primo criterio fondamentale

per identificare opere affini (comparables).

Tuttavia, ¢ doveroso specificare che la somiglianza stilistica costituisce solo uno dei
molteplici parametri da cui dedurre la comparabilita economica. Come si approfondira
nel paragrafo successivo, nei modelli di pricing algoritmico piu avanzati la pura

corrispondenza visiva tende ad essere subordinata a comparazioni piu tecniche e robuste
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basate su dati testuali e metriche di mercato: nella realta, paradossalmente, ci si affida
meno all'occhio e piu ai metadati (testi, dimensioni, cronologia) per stabilire i

comparables.

2.3 Modelli e approcci basati sull'IA per la stima del valore

Se nei paragrafi precedenti si ¢ osservato come I'IA agisca come supporto per
l'autenticazione e 1’attribuzione stilistica, in questa sede si analizzera il suo ruolo come
strumento di analisi economica. L'obiettivo ¢ comprendere come e se gli algoritmi
possano generare stime di prezzo piu obiettive e trasparenti rispetto alla perizia umana,

operando su piu livelli.

L'analisi esplorera dapprima l'uso dei big data storici (prezzi di vendita) e della network
science, impiegati, rispettivamente, per quantificare le tendenze di mercato e il capitale
reputazionale, tra gli approcci piu utilizzati dalle piattaforme commerciali come Artprice
e Limna. Successivamente verra indagata la frontiera piu avanzata della ricerca che,
attraverso la computer vision, mira a integrare nel calcolo economico anche le

caratteristiche visive ed estetiche dell'opera.

Verranno quindi approfonditi i modelli teorici alla base di questa evoluzione
metodologica e, nel capitolo successivo, verranno presentati i casi di studio concreti che

stanno trasformando tali potenzialita in servizi accessibili al mercato.

L'integrazione dell'lA permette di superare i limiti della regressione standard, poiché i
metodi di machine learning possono approssimare in modo flessibile funzioni non lineari

arbitrarie, anche quando l'insieme dei regressori ¢ ad alta dimensione (Bajari, et al., 2015).

A differenza dei modelli statistici tradizionali, che richiedono una preselezione rigida
delle variabili e faticano a catturare le interazioni complesse o le sfumature non lineari
dei dati, 1 sistemi di [A operano processando lo spazio delle variabili in modo
multidimensionale, identificando pattern latenti che sfuggono alle equazioni lineari
standard. I risultati empirici supportano questo cambio di paradigma: Babu et al. (2025,
p. 53) dimostrano che "le prestazioni dei modelli sperimentali [basati su [A] sono
notevolmente migliorate rispetto ai modelli edonici tradizionali" , evidenziando come
I'approccio ibrido riduca l'errore di stima proprio perché 1 modelli lineari classici "non
possono essere utilizzati per spiegare i fattori di mercato non lineari e gli effetti estetici".
L'algoritmo apprende quindi una funzione di prezzo dinamica che incorpora

implicitamente la complessita del mercato.
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Figura 6. Confronto tra modelli di valutazione: la regressione edonica tradizionale (lineare) vs. il modello predittivo
basato su 14 (non-lineare) (Elaborazione propria)

CONFRONTO MODELLI DI VALUTAZIONE: LINEARE VS. NON-LINEARE (Al)
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In questa sezione si analizza come gli algoritmi evolvano oltre la semplice attribuzione di
coefficienti fissi alle caratteristiche, valutando 1’opera mediante 1'elaborazione integrata

di diverse tipologie di informazioni.

Attualmente i modelli computazionali avanzati per la stima dei prezzi (automated
valuation models, o AVM) superano la logica dei minimi quadrati ordinari e adottano
tecniche di machine learning supervisionato e di deep learning. Questi sistemi non si
limitano a sommare attributi, ma apprendono una funzione di prezzo dinamica elaborando
tre macrocategorie di input: 1 dati storici delle transazioni, le complesse topologie delle

reti reputazionali e le caratteristiche estetiche dell'opera.

2.3.1 L’approccio Econometrico e i Big Data storici

Nell’architettura dei modelli di valutazione automatica (AVM), i dati storici delle aste
trascendono la funzione di semplice registro dei prezzi per divenire il set di addestramento
fondamentale per algoritmi di apprendimento supervisionato. Superando la tendenza alla
linearizzazione tipica dell'econometria classica, il machine learning interpreta il database
delle transazioni come un ecosistema multidimensionale, capace di isolare la rumorosita’

e l'eterogeneita intrinseche alle vendite all'incanto.

Questo cambio di paradigma si concretizza in una sofisticata fase di ingegnerizzazione

delle caratteristiche (feature engineering). L'analisi, infatti, non si esaurisce nella

2 [ dati delle aste sono "rumorosi”, cioé pieni di anomalie e dati apparentemente casuali (un prezzo folle pagato per
una guerra di ego tra collezionisti, oppure un'opera invenduta per caso). Il machine learning riesce a filtrare queste
irregolarita meglio dei modelli classici, imparando a dare pesi diversi ai dati
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correlazione diretta tra autore e prezzo di aggiudicazione, ma elabora simultaneamente
una pluralita di variabili contestuali: dalla discrepanza tra stime e prezzi realizzati al tasso
di invenduto (buy-in rate), fino alla stagionalita del mercato e al posizionamento
gerarchico della casa d'aste. Tale elaborazione integrata permette di identificare pattern

di valore latenti che sfuggono alle metriche di calcolo tradizionali.

Come anticipato, il vero salto di qualita rispetto alla regressione edonica risiede nella
capacita del machine learning di modellare relazioni non lineari e interazioni condizionali
complesse. Mentre un modello lineare potrebbe stabilire rigidamente che dimensioni
maggiori aumentano il prezzo, un algoritmo avanzato pud apprendere che tale regola ¢
valida solo fino a una certa soglia. Oltre questa soglia, il valore potrebbe decrescere a
causa di difficolta logistiche oppure la tendenza potrebbe invertirsi in relazione a specifici

periodi storici dell'artista.

Inoltre, il sistema impara a valutare la rilevanza temporale dei dati attribuendo alle
transazioni piu recenti un peso predittivo maggiore rispetto a quello di quelle storiche,
senza, tuttavia, scartare la tendenza di lungo periodo. Analizzando decine di migliaia di
punti dati, il modello costruisce una funzione di prezzo dinamica che incorpora
implicitamente il rischio di liquidita e la volatilita del mercato. In questo modo la serie
storica delle aste si trasforma da semplice archivio statistico a motore predittivo del

comportamento futuro della domanda.

2.3.2 La Network Science e la quantificazione della reputazione

Se 'analisi dei dati storici d'asta rappresenta lo strumento predittivo ideale per il mercato
secondario, risulta sostanzialmente inefficace per il mercato primario, dove le opere
vengono vendute per la prima volta e mancano quasi totalmente di uno storico dei prezzi
pubblico. In questo contesto di profonda asimmetria informativa e incertezza strutturale,
1 modelli di intelligenza artificiale piu avanzati hanno operato un cambiamento di
paradigma radicale. I sistemi di stima automatica hanno infatti spostato il focus
dell'analisi dall'oggetto fisico, ovvero l'opera d'arte, al suo creatore, sviluppando algoritmi
capaci di quantificare il capitale reputazionale attraverso protocolli inferenziali
complessi. Quando il dato finanziario ¢ assente, 1'algoritmo osserva il posizionamento

strutturale dell'artista all'interno dell'ecosistema dell'arte.

Il fondamento teorico di questo approccio risiede nella constatazione sociologica ed

economica che il valore nell'arte contemporanea ¢ in larga misura una costruzione sociale
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determinata dalla validazione istituzionale. Come anticipato nel paragrafo 1.4.2,
Fraiberger et al. (2018), nel loro studio seminale sulla quantificazione del successo
artistico, pubblicato sulla rivista Science, hanno dimostrato che esiste un legame di forte
dipendenza dal percorso (path dependence), rivelando che I'accesso iniziale a istituzioni
prestigiose crea un lock-in effect’' che determina in modo quasi irreversibile il successo

futuro dell'artista.

Per operativizzare questo principio teorico, una delle tecniche utilizzate dai modelli AVM
¢ la network analysis, oggi implementata attraverso le architetture di graph neural
networks (GNN) analizzate nel paragrafo 2.1.1. Questa metodologia pud mappare le
relazioni tra artisti, gallerie, curatori e istituzioni, interpretando il mondo dell'arte come

un grafo di nodi interconnessi.

Figura 7. Mappa della rete globale delle istituzioni Ispirandosi alla 10gica algoritmica del
artistiche e le loro interconnessioni (Fraiberger et al., 2018)
PageRank di Google, il modello valuta
o sl . @ l'importanza di un artista non solo in base
. al numero assoluto di esposizioni, ma alla
centralita e all'autorevolezza dei nodi che
lo ospitano. Il sistema analizza la co-
exhibition network, attribuendo un peso
specifico a ciascuna connessione. In
termini computazionali, una mostra in un
museo di prima fascia, come la Tate
Modern, non ¢ semplicemente un dato

curriculare ma genera un embedding’

vettoriale ad alto valore che funge da

proxy affidabile per la stima economica.

Se nel modello tradizionale questo "lock-in effect" era un'osservazione sociologica
qualitativa, le graph neural networks lo trasformano in un vettore numerico predittivo.
Tuttavia, la sola analisi della rete non ¢ sufficiente per generare un prezzo puntuale.
Grazie a questo sistema, il coefficiente d’artista discusso nel primo capitolo ha la

potenzialita di distaccarsi dalla soggettivita del gallerista e di incorporare un’oggettivita

3 Tecnica di machine learning che traduce entita discrete (come artisti o istituzioni) in vettori numerici all'interno di
uno spazio multidimensionale. Tale rappresentazione converte le relazioni qualitative in distanze geometriche
calcolabili: entita connesse o simili nella realta risultano vicine nello spazio vettoriale, rendendo il "capitale
reputazionale"” un dato matematico processabile dagli algoritmi predittivi.
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relativa al mercato, come vedremo, aziende come Artfact hanno sfruttato questa tecnica

per operativizzare Limna.

A questo strato analitico si aggiunge infine 1'elaborazione del linguaggio naturale (NLP).
Questa tecnologia potrebbe scansionare la letteratura critica, i cataloghi, le rassegne
stampa e 1 media digitali per calcolare un indice di sentiment ¢ il volume di interesse
generato dall'artista. Integrando queste metriche, I'TA converte il capitale culturale che ¢

intangibile in una stima di valore finanziario tangibile.

Il risultato finale ¢ un approccio multilivello ibrido. L'algoritmo ancora il dato qualitativo
e sociologico alla realta economica incrociandolo con milioni di data points di mercato,
costituiti principalmente dai prezzi di vendita dei gemelli statistici. Questa sintesi
permette di superare in parte la soggettivita della stima puramente empirica fornendo una
valutazione oggettiva che riflette sia la validazione critica istituzionale sia il livello di

prezzo sostenibile nel mercato primario.

2.3.3 Computer Vision

L'integrazione della computer vision nei sistemi di valutazione automatica rappresenta
un’evoluzione rispetto ai limiti della regressione edonica e non solo. Mentre i modelli
econometrici classici e 1 modelli di ML basati sui dati soffrano di una sostanziale cecita
trattando l'opera d'arte come una scatola nera descritta esclusivamente da metadati testuali
quali l'autore, le dimensioni o l'anno di creazione, le moderne architetture di visione
artificiale permettono di decodificare il contenuto estetico trasformando i1 pixel in
informazioni matematiche quantificabili. Questo passaggio tecnologico consente di
superare il cosiddetto omitted variable bias, ovvero la distorsione causata dall'omissione

di variabili visive determinanti per la formazione del prezzo.

Le stesse Reti Neurali Convoluzionali (CNN), la cui efficacia nei processi di
autenticazione e attribuzione stilistica ¢ stata disaminata nei paragrafi 2.2.1 e 2.2.2,
vengono in questa sede riorientate a una finalita estimativa: identificare 1 pattern estetici
(come l'uso del colore o I'entropia visiva) che presentano una correlazione statistica con
prezzi di aggiudicazione piu elevati. Questo processo culmina nell'estrazione delle
caratteristiche, o feature extraction, fase in cui lI'immagine digitale viene compressa e
tradotta in un vettore numerico multidimensionale, definito come visual embedding.
Questo vettore funge da DNA visivo dell'opera e consente all'algoritmo di calcolare

matematicamente la distanza estetica tra due dipinti. Piu nello specifico, le moderne
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architetture neurali riescono a isolare elementi micro-stilistici determinanti: come

confermano De et al. (2025),

Gli embedding visivi prodotti dalle CNN sono efficaci nel codificare le caratteristiche
degli oggetti artistici come la complessita della pennellata, la coerenza estetica e la

ricchezza compositiva, che sono direttamente correlate al valore di mercato.

L'TA, dunque, non si limita a riconoscere il soggetto, ma ne valuta anche la qualita

esecutiva.

Se un'opera priva di storico di vendita presenta un embedding vettoriale statisticamente
prossimo a quello di un capolavoro battuto in asta a cifre record, il modello attribuisce un

valore latente basato sulla similitudine formale e non solo anagrafica.

Oltre alla comparazione stilistica, la computer vision oggettivizza parametri che in
precedenza rientravano esclusivamente nella sfera della soggettivita critica. Come
dimostrato da Ma, Noussair ¢ Renneboog (2019), I'impiego di tecniche di elaborazione
digitale delle immagini consente di estrarre con precisione le proprieta cromatiche basate
sul modello HSV (Hue, Saturation, Value)*, trasformando la percezione estetica in
variabili quantitative statisticamente rilevanti. Gli algoritmi scompongono l'immagine
misurando come la distribuzione dei colori e l'intensita dei contrasti influenzino la

desiderabilita del bene.

Nello specifico, studi empirici applicati ai dati d'asta hanno evidenziato un legame diretto
tra specifiche tonalita e il valore economico: opere con una prevalenza di blu e rosso
tendono a correlare positivamente con il prezzo di aggiudicazione, registrando premi
rispettivamente del 10,6% e del 4,2% rispetto ad altre gamme tonali (Ma, et al., 2019).
Un ulteriore parametro critico analizzato dai modelli avanzati ¢ I'entropia visiva di
Shannon, che misura il grado di disordine e la complessita dell'informazione visiva
contenuta nel file (Ma, et al., 2019). Questo indice permette al sistema di distinguere
autonomamente tra la quiete compositiva di un'opera minimalista e la densita
dell'espressionismo astratto; la ricerca suggerisce che il mercato tenda a valorizzare livelli
intermedi di complessita, riflettendo come 1 collezionisti rispondano emotivamente alla

stimolazione visiva bilanciata (Ma, et al., 2019).

4 Tonalita, saturazione e luminosita
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Infine, le tecniche di rilevamento degli oggetti, o Object Detection, consentono una
classificazione semantica granulare® che arricchisce ulteriormente la precisione della
stima. L'intelligenza artificiale non si limita a categorizzare un'opera con un'etichetta
generica come ritratto o natura morta, ma ¢ in grado di identificare la presenza di specifici
elementi iconografici ricorrenti che fungono da driver di valore nella produzione di un
artista. La capacita di riconoscere se un soggetto dipinto ¢ frontale o di profilo, se presenta
specifici accessori o se interagisce con altri elementi della composizione permette di
affinare il modello predittivo isolando attributi visivi che giustificano premi di prezzo

significativi.

In conclusione, la trasformazione dell'estetica in dati matematici processabili colma il
divario storico tra la valutazione qualitativa e quella quantitativa, permettendo ai modelli
AVM di generare stime olistiche che incorporano la totalita dell'opera d'arte e non solo la

sua descrizione.

Allo stesso tempo, 1'analisi dei soli parametri estetici, se isolata dal contesto, rischia di
rivelarsi insufficiente, un limite evidenziato empiricamente dalla ricerca di Nho e Park
(2019) presso la Stanford University (The Art of predicting Art Auction Price). Gli autori
hanno dimostrato che i modelli CNN basati esclusivamente sulle immagini ottengono
prestazioni significativamente inferiori rispetto a una semplice regressione lineare,
portando alla conclusione “piuttosto ironica” che 1'aspetto visivo giochi un ruolo quasi

insignificante nella determinazione del prezzo.

Tale posizione trova ulteriore conferma in Jason Bailey (2020), che sottolinea il paradosso
fondamentale per cui, sebbene l'interazione con l'arte sia primariamente visiva, le CNN
faticano a prevederne il valore da sole; al contrario, i modelli basati su dati numerici e
testuali risultano ben piu performanti, suggerendo che le quotazioni siano guidate piu

dalla reputazione dell'artista che dalle qualita intrinseche dell'opera.

L'importanza dei metadati testuali resta prevalente nella determinazione del prezzo. La
ricerca evidenzia infatti che "le informazioni relative all'artista sono molto piu rilevanti
per la previsione dei prezzi rispetto alle proprieta dell'opera stessa" (Aubry, et al., 2023).

Ne consegue che il potere esplicativo delle sole immagini € limitato, se non supportato da

3 Si riferisce alla capacita degli algoritmi di Object Detection di decomporre l'opera d'arte nei suoi elementi
costitutivi minimi (figure, oggetti, simboli, pattern cromatici), trasformando il contenuto visivo in dati strutturati
(attributi).
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un solido storico di mercato dell'autore, confermando la difficolta degli algoritmi a

valutare artisti emergenti privi di una reputazione consolidata.

Il vero salto di qualita predittiva non risiede nell'esclusione del dato visivo, bensi nella
sua integrazione sinergica all'interno di modelli ibridi: come rilevato da Nho e Park
(2019), “il risultato migliore si ottiene quando viene utilizzato un modello fuso” che
unisce immagini e dati numerici. Questa combinazione permette di spiegare un ulteriore
3,2% della variazione del prezzo di aggiudicazione, dimostrando come I'estetica, seppur
debole isolatamente, agisca come un correttivo e completamento del dato finanziario

quando ancorata ai metadati (Nho & Park, 2019).

Un ulteriore studio condotto da Aubry, et al. (2019) comparando i modelli di regressione
edonica con modelli basati su reti neurali (machine learning) corrobora la superiorita
dell'approccio algoritmico ibrido pur confermando il peso relativo del dato visivo. Gli
autori rilevano che l'integrazione delle caratteristiche visive nel modello testuale migliora
la capacita esplicativa (R?) solo marginalmente, passando da 0,730 a 0,748 (Aubry, et al.,
2019).

Ciononostante, ¢ fondamentale sottolineare che, malgrado le evidenze scientifiche
dimostrino la superiore efficacia valutativa dei modelli di IA complessi addestrati su
diverse tipologie di input, questa tecnologia non ha ancora trovato una reale integrazione
strutturale nelle dinamiche operative del mercato dell'arte. Allo stato attuale, l'uso di
algoritmi che combinano computer vision e analisi semantica rimane prevalentemente

confinato all'ambito della ricerca accademica e sperimentale.
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Capitolo III Casi Studio
Dopo aver delineato nel paragrafo precedente le fondamenta teoriche e le architetture
algoritmiche che permettono all'intelligenza artificiale di processare il valore artistico, ¢
fondamentale analizzare come tali modelli trovino applicazione concreta nell'attuale
ecosistema di mercato. La transizione dalla teoria alla prassi ha dato il via ad una nuova
generazione di strumenti digitali progettati per rispondere all’esigenza di una maggiore

trasparenza e una riduzione dell’asimmetria informativa caratteristica di questo mercato.

In questo scenario, due piattaforme emergono come casi studio paradigmatici,
rappresentando due diverse filosofie della data intelligence applicata all'arte: Artprice e
Limna. Sebbene entrambe abbiano ormai integrato sofisticati sistemi di intelligenza
artificiale con l'obiettivo comune di ridurre I'asimmetria informativa tra acquirenti e
venditori, esse adottano approcci metodologici distinti che riflettono una nuova
dicotomia: quella tra I' Al econometrica basata sullo storico dei dati d’asta e I'Al predittiva

basata prevalentemente sul contesto.

Da un lato, Artprice si configura come il pioniere dell'era dei big data che ha saputo
evolversi: pur consolidando il proprio ruolo di leader globale attraverso 'aggregazione
massiva di risultati d'asta pubblici, ha implementato algoritmi di intelligenza artificiale
'Intuitive’ per normalizzare ed elaborare questi dati. Il suo modello, tuttavia, resta
filosoficamente fondato sulla certezza del dato storico (hard data): 1'Al viene utilizzata
qui per strutturare e rendere fruibile una visione retrospettiva, quantificando il valore

attraverso la stratificazione analitica di milioni di transazioni passate.

Dall'altro lato, Limna incarna l'approccio Al-native e puramente predittivo: una soluzione
che, operativizzando 1 principi teorici della network science attraverso architetture di
Graph Neural Networks (GNN), tenta di superare 1 limiti dei database tradizionali per
offrire stime istantanee anche nel mercato primario delle gallerie, dove 1 prezzi sono

storicamente opachi e i dati di vendita assenti.

L'analisi di queste due piattaforme permette di comprendere come l'intelligenza artificiale
stia ridefinendo 1'esperienza stessa della valutazione, spostando il focus dalla semplice

consultazione di archivi alla richiesta di una vera e propria consulenza automatizzata.
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3.1 Artprice

Artprice ¢ stata istituita nel 1997 da Thierry Ehrmann con l'obiettivo di introdurre
trasparenza in un settore tradizionalmente refrattario alla condivisione dei dati economici.
L’azienda opera sotto il controllo di Groupe Serveur, uno dei pionieri europei di Internet,

della computer grafica e del riconoscimento di pattern.

Come sottolineato da Ehrmann (2023), l'intento era creare una “moderna Biblioteca
d’Alessandria nel mercato dell’arte” attraverso la sistematica digitalizzazione della

letteratura globale sui prezzi e sulla storia dell'arte dal 1700 ad oggi.

L'applicazione di metodologie econometriche a questo vasto corpus di dati ha permesso,
nel corso degli anni, di convertire informazioni frammentarie in indicatori oggettivi,
consolidando la posizione di Artprice come il piu vasto database artistico a livello
mondiale, contando piu di trenta milioni di indici e risultati d’asta di piu di 810.000 artisti
(Artmarket.com, 2023) su oltre tre secoli, questo database ¢ in costante aggiornamento

con dati provenienti da oltre 7.200 case d’asta in tutto il mondo.

I1 vasto patrimonio di dati accumulato ha permesso ad Artprice di strutturare la propria
offerta tecnologica avanzata, il cui fulcro ¢ rappresentato dall’Intuitive ArtMarket.
L'accesso a tali risorse analitiche ¢ riservato agli abbonamenti di fascia professionale

(pacchetti Premium o Professional).

Questa aggregazione massiva di dati risponde direttamente alla 'limitazione strutturale'
dell'approccio comparativo discussa nel paragrafo 1.3.2, se tradizionalmente, come
evidenziato da lacobucci e Guerzoni (2023), il valutatore doveva districarsi tra fonti
eterogenee e frammentate, la tecnologia di Artprice centralizza e normalizza queste
informazioni, trasformando quella che era una ricerca manuale e parziale in un processo

di interrogazione istantanea su scala globale.

3.1.1 Intuitive ArtMarket

In prima istanza, I’Intuitive ArtMarket offre un’analisi dettagliata dello storico delle
vendite, spaziando dagli indici globali fino alle fluttuazioni specifiche di mercato. E
fondamentale precisare che questo specifico strumento non va inteso come un sistema
previsionale o di pricing automatico, bensi come un mezzo di orientamento strategico per
1 collezionisti nel mercato. La sua funzione ¢ quella di organizzare il dato storico, poiché,
come ammette esplicitamente la stessa Artprice (Artprice, s.d.a), vi ¢ una sostanziale

“difficolta di determinare il valore di un'opera d'arte solo consultando i risultati delle
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aste”, riconoscendo che esistono troppi “parametri oggettivi e soggettivi che entrano in

gioco” per affidarsi alla sola lettura del dato grezzo.

Al fine di approfondire 1'operativita empirica di tali strumenti, l'indagine si focalizza sugli
output elaborati dall'Intuitive Artmarket, assumendo il report generato per l'artista
Wassily Kandinsky quale caso di studio. Attraverso l'impiego di visualizzazioni
interattive, il sistema opera una disaggregazione della performance dell'artista in metriche
finanziarie, temporali e geografiche, convertendo i dati grezzi di transazione in indicatori

di rischio e opportunita.

Nelle sezioni seguenti, verranno pertanto decostruite le principali tipologie di output
fornite dalla piattaforma: dagli indicatori sintetici di salute finanziaria all'analisi granulare

dei risultati annuali, fino alla segmentazione geografica e tecnica del mercato.

Figura 8. Indicatori del mercato di Wassily Kandinsky delle vendite alle aste pubbliche nel 2025 (Fonte: Artprice,
s.d.b)

Fatturato annuale 17.448.082 € @

Classifica mondiale 63 (¥

Evoluzione del valore +54,6% T‘

Vendite per paese 43,2% dei lotti in Stati Uniti
Vendite per fasce di prezzo 31,7% dei lotti tra 100€ - 500€
Vendite per tecnica 519% dei lotti in Disegno Acquarello

In prima istanza viene presentata una sintesi degli indicatori riferiti all'anno in corso
(Figura 8). Il sistema fornisce il fatturato annuale e il posizionamento nella classifica
mondiale, confrontandoli con I'anno precedente per evidenziarne le dinamiche: nel caso
specifico ¢ segnalata una contrazione sia del volume d'affari che del ranking globale

(Artprice, s.d.b).

A questo dato congiunturale si affianca I'evoluzione del valore su base 100, calcolata
dall'inizio dell'anno, che offre una metrica di rendimento pura dell’ultimo anno. L'analisi
si completa con la segmentazione del mercato, calcolata sul totale dei lotti scambiati: la

ripartizione delle vendite per paese, per fasce di prezzo e per tecnica.

Questi indici vengono infine strutturati e visualizzati attraverso grafici intelligenti,
strumenti che permettono di approfondire analiticamente 1'andamento e la storicizzazione

dell'artista nel tempo.
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Figura 9. Evoluzione del fatturato annuale delle vendite all'asta di Wassily Kandinsky dal 2000 al 2025 (Fonte:
Artprice, s.d.b)

Fatturato Numero di lotti venduti Tasso di invenduti Record

Milioni di €
100

La sezione “Risultati annuali” (Figura 9) offre una disamina cronologica dettagliata del
fatturato, dei lotti venduti, del tasso di invenduto e dei record dal 2000 ad oggi (Artprice,
s.d.b).

I1 grafico del fatturato riassume graficamente 1’andamento del volume d’affari annuo in

milioni di euro dell’artista.

Passando alla sezione dedicata al numero di lotti venduti, 1'analisi si sposta sulla frequenza
delle transazioni, offrendo un dato complementare che misura la vitalita operativa e la

densita degli scambi indipendentemente dal valore monetario.

Attraverso la consultazione sequenziale di questi due moduli, 1'osservatore puo dedurre
se la crescita o 1l calo di un artista siano dovuti a un aumento dei prezzi unitari o a una

maggiore disponibilita di opere sul mercato.

A questi dati sui volumi si affianca il tasso di invenduti, un indicatore che traccia la
percentuale di lotti rimasti invenduti. Questo parametro agisce come un termometro del
rischio e della liquidita reale, segnalando quanto I'offerta dell'artista sia effettivamente

assorbita dalla domanda corrente nei diversi contesti geografici o tecnici.

L'analisi si conclude con il modulo dedicato ai record e alle medie, una visualizzazione
che mette in relazione i prezzi di aggiudicazione massimi (i "top lot" che spesso fanno
notizia) con il prezzo medio di vendita annuale. Questo confronto ¢ utile per comprendere

la polarizzazione del mercato e determinare se la reputazione economica dell'artista sia
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sostenuta da pochi capolavori da record o da una base di prezzi solida e uniforme per la

produzione standard.

L'efficacia analitica di questo grafico ¢ amplificata dalla presenza di filtri selettivi per
Categoria, Paese e fasce di prezzo, che permettono di trasformare un dato macroscopico
generico in un'indagine su specifici segmenti di mercato. Questo strumento rappresenta
una potenzialita importante del sistema, poiché consente all'utente di depurare i grafici
dal rumore statistico, isolando ad esempio le performance della sola pittura rispetto alla

grafica seriale o verificando la tenuta delle quotazioni in una specifica area geografica.

La sezione “Classifica Mondiale” contestualizza la performance dell'artista rispetto
all'intero ecosistema dell'arte. Non si tratta di un dato statico, bensi di una visualizzazione
cronologica che traccia il ranking globale di Artprice aggiornato in modo automatico

costantemente.

Figura 10. Evoluzione del valore di Wassily Kandinsky a confronto con I'Artprice Global Index (Base 100 nel 2000)
(Fonte: Artprice, s.d.b)

Base 100 nel 2000 tego! frontal 11 arti Artprice Global Index

Il grafico dell’*Evoluzione del Valore” (Figura 10) propone quello che pud essere
considerato uno degli elementi distintivi dell’ecosistema Artprice. Questo strumento
sposta il focus dal prezzo assoluto alla performance relativa, normalizzando I'andamento
storico dell'artista su base 100. Tale approccio metodologico serve a neutralizzare le
distorsioni di scala e permettere confronti omogenei nel tempo, trasformando la semplice

cronologia dei prezzi in una curva di rendimento leggibile.

Come per gli altri grafici “intelligenti” di Artprice, anche questo consente all'utente di
modellare l'indagine attraverso molteplici livelli di indagine. In primo luogo, il sistema
permette una ricalibrazione temporale modificando l'anno di partenza della base di

calcolo; questa funzione ¢ utile per analizzare specifici cicli di mercato e isolare la
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performance recente dalle tendenze storiche consolidate. Contestualmente, 1'analisi puo
essere affinata attraverso la segmentazione tecnica: agendo sui filtri di categoria, ¢
possibile circoscrivere il grafico a specifici medium, evitando che la media complessiva

venga diluita da segmenti di mercato meno pregiati o piu volatili.

Oltre alla calibrazione interna, il sistema espande le capacita diagnostiche attraverso un
sofisticato benchmarking comparativo che opera su due livelli. In una prospettiva
macroeconomica, lo strumento consente di sovrapporre la curva di crescita dell'artista ai
principali indicatori finanziari globali, quali 1'Artprice Global Index, I'S&P 500, 11 CAC40
e il DAX, per valutarne la correlazione con l'economia reale e i mercati borsistici.
Parallelamente, a un livello di microanalisi competitiva, la funzione di confronto diretto
permette di mettere in relazione la performance dell'artista selezionato con quella di un
qualsiasi altro autore presente nel database. Nella Figura 11 viene confrontato
I’andamento di Picasso (viola) con quello di Kandinsky (celeste), evidenziando in modo
immediato gap di crescita, sovraperformance relative, maggiore o minore volatilita o

divergenze di trend tra artisti comparabili.

Figura 11. Confronto dell'evoluzione del valore di mercato tra Pablo Picasso e Wassily Kandinsky dal 2000 al 2025
(Base 100 nel 2000) (Fonte: Artprice, s.d.b)

Evoluzione del valore

Base 100 nel 2000 Categorie Wassily KANDINSKY (186...

L'analisi si sposta dalla dimensione temporale a quella spaziale e strutturale attraverso tre
ulteriori strumenti di segmentazione per comprendere la composizione del mercato

dell'artista.

Il primo livello di indagine ¢ rappresentato dal grafico delle “Vendite per paese”, che
offre una mappatura geografica della liquidita. Questo strumento consente una doppia

modalita di visualizzazione: 'utente puo scegliere di ordinare le piazze di mercato in base
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al fatturato totale generato o al numero fisico di lotti scambiati. Tale distinzione ¢ cruciale
per identificare non solo dove l'artista realizza flussi monetari maggiori, ma anche dove
il collezionismo ¢ piu diffuso e capillare. La granularita dell'analisi ¢ garantita dal sistema
di filtri incrociati, che permette di restringere il campo per categoria, intervallo
cronologico (anno di inizio e fine) e range di prezzo, isolando cosi le dinamiche di

specifici mercati locali.

Con una logica strutturale analoga opera il grafico delle “Vendite per fasce di prezzo”.
Anche in questo caso, la dualita tra fatturato e numero di lotti permette di scansionare la
profondita del mercato, suddividendo le transazioni in scaglioni economici precisi: si
parte dalle fasce d'ingresso piu accessibili (0-100€), passando per 1 livelli intermedi (come
il segmento 10k-50k€), fino a raggiungere 1 vertici del mercato (>5 milioni di €). Questa
segmentazione ¢ utile a comprendere se il mercato dell'artista sia sostenuto da una base

ampia di piccoli collezionisti o se dipenda da poche aggiudicazioni milionarie.

A completamento della profilazione interviene infine 1'analisi delle vendite per tecnica,
visualizzata attraverso un grafico a torta. Questo strumento rileva il peso specifico di ogni
medium espressivo (es. "Stampa-Multiplo" o "Disegno Acquarello") sul totale della
produzione scambiata. Anche qui, la possibilita di commutare la vista tra fatturato e
volume di lotti permette di discernere tra le tecniche che generano valore economico e
quelle che alimentano il volume delle transazioni, il tutto sempre raffinabile tramite 1 filtri

temporali e di prezzo comuni agli altri strumenti.

L’utilizzo integrato di tali risorse algoritmiche favorisce l'abbattimento delle barriere
informative, sistematizzando metriche di valore che tradizionalmente comportano elevati
costi di ricerca e di elaborazione dati. Nonostante la fruizione di tali analytics sia vincolata
alla sottoscrizione di un abbonamento, il sistema propone un paradigma di trasparenza

superiore rispetto alle logiche che caratterizzano il mercato dell'arte.

11 sistema Intuitive Art Market si fonda su un'architettura algoritmica avanzata in grado
di processare massivamente i big data dell'arte a disposizione del database di Artprice.
Attraverso l'identificazione di pattern ricorrenti e metriche chiave, I'lA classifica ogni
transazione, associandola puntualmente ad artista, tecnica, periodo e casa d’asta, e
sintetizza queste informazioni in visualizzazioni grafiche unificate. Il risultato ¢ un
potente filtro analitico che converte la frammentazione dei dati grezzi in una lettura di

mercato organica e omogenea.
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Tuttavia, 1’efficacia di questo paradigma resta strettamente subordinata alla capacita
dell’utente di interpretare criticamente 1’ output prodotto: tale analisi richiede competenze
specialistiche che trascendono la mera consultazione del dato numerico, rendendo

necessaria una sintesi tra I’evidenza quantitativa e il giudizio qualitativo esperto.

3.2 Limna

Nel panorama delle piattaforme di data intelligence, Limna si configura specificamente
come un'applicazione per dispositivi mobili nativamente fondata sull'intelligenza
artificiale (4/-native)®, concepita per rispondere alle limitazioni strutturali dei modelli
tradizionali precedentemente esaminati. Limna tenta di risolvere la criticita

dell'asimmetria informativa tipica del mercato primario in cui operano le gallerie.

In questo segmento, come analizzato nel Capitolo 1, I'assenza di dati pubblici sulle
transazioni ha storicamente favorito quell'opacita strutturale che impedisce una
formazione trasparente del prezzo. Fondata nel 2021 da Marek Claassen e Stine
Albertsen, D’applicazione risponde a questa esigenza con l'obiettivo sistemico di
democratizzare l'accesso a informazioni economiche riservate a una ristretta cerchia di

professionisti (Claassen & Albertsen, 2021).

Il caso Limna rappresenta dunque un cambiamento di paradigma: l'opera d'arte viene
analizzata come un asset complesso la cui traiettoria pud essere compresa € prevista
attraverso l'analisi dei dati. Una distinzione fondamentale della tecnologia di Limna
riguarda il suo perimetro d'azione: l'algoritmo € ottimizzato per il mercato primario e per
gli artisti viventi. La precisione del modello raggiunge infatti il suo apice per “le nuove
fotografie e dipinti provenienti dallo studio dell'artista, venduti da una galleria o da un
mercante per la prima volta [...] piuttosto che per quelli venduti all'asta” (Limna, s.d.),

escludendo deliberatamente variabili storiche come 1 passaggi di proprieta precedenti.

La metodologia di questo approccio risiede nell'adozione di un'analisi multidimensionale
che trascende il semplice dato transattivo, operativizzando 1 principi teorici della
quantificazione della reputazione discussi nella sezione dedicata alla Network Science.

La piattaforma non si limita a osservare il prezzo, ma analizza le traiettorie artistiche

¢ Si definisce “Al Native” una piattaforma costruita interamente attorno all'Intelligenza artificiale, dove l'algoritmo
non e un'opzione ma il motore del servizio. Nel caso di Limna, senza I'Al che correla i dati per calcolare il prezzo, il
prodotto stesso non potrebbe esistere.
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attingendo all'immenso database di ArtFacts, mappando la partecipazione degli artisti a

esposizioni in gallerie, musei e istituzioni pubbliche su scala globale.

Sotto il profilo tecnico, il motore operativo elabora oltre un secolo di evoluzione del
mercato, basandosi su un dataset che, come riportato dalla societa stessa, analizza “oltre
700.000 artisti attraverso le loro piu di 1.000.000 di mostre, tenutesi in oltre 45.000
istituzioni [...] dal 1863 a oggi” (Limna, s.d.). Questo flusso di dati ¢ dinamico,
aumentando di circa 1.000 unita a settimana, ed ¢ integrato da oltre 2.300.000 data points

di prezzo provenienti sia dal mercato delle gallerie che da quello delle aste (Limna, s.d.).

La robustezza di questo modello predittivo ¢ tuttavia strettamente vincolata alla
completezza del database sottostante, ArtFacts. Dunque, 1'algoritmo soffre di una 'cecita
selettiva' verso tutto cio che non ¢ digitalizzato. Se una mostra in una galleria sperimentale
o in uno spazio indipendente non ¢ censita nel database madre, essa ¢, agli occhi
dell'algoritmo, inesistente. Questo crea una barriera all'ingresso per gli artisti che operano
in circuiti underground o geograficamente periferici, i quali, pur avendo una rilevanza
culturale, rischiano di essere penalizzati economicamente da un sistema che premia la

visibilita digitale istituzionalizzata rispetto a quella non tracciata.

Figura 12. Interfaccia utente Un aspetto critico della strategia distributiva di Limna ¢ la
dell'applicazione Limna per la
ricerca e valutazione degli artisti ~ sua  disponibilita  esclusiva sull'Apple App  Store.
(Fonte: Limna, 2025)

Attualmente, l'applicazione non ¢ presente su Google Play

— per dispositivi Android, limitando il suo utilizzo ai
Which artist are you possessori di  dispositivi  Apple. Questa scelta di
considering? posizionamento ¢ in leggero contrasto con la mission
dell’azienda ovvero quella di democratizzare I’accesso ai

Q SEARCH ARTIST

prezzi e semplificarne la fruizione

‘@» APPRAISE ARTIST

(2 SUGGEST ARTIST

La dashboard principale di Limna ¢ progettata per tradurre
la complessita algoritmica in strumenti decisionali
immediati. L'interfaccia utente organizza l'esperienza di navigazione partendo da una
richiesta esplicita di input («Which artist are you considering?»). Per poi articolarsi in tre
percorsi operativi: la ricerca mirata di un artista specifico, 'attivazione dei protocolli di

valutazione e 1'esplorazione algoritmica del mercato.

Nella fascia inferiore della dashboard, 1'algoritmo personalizza l'esperienza utente

proponendo selezioni curate basate sulla cronologia di ricerca e sui gusti rilevati
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(profilazione algoritmica). Attraverso sezioni come Recommended for you, Trending ed
Emerging Talent, la piattaforma funge da strumento di scoperta mirata, una sorta di feed

"Per te", suggerendo profili affini agli interessi del collezionista.

Per comprendere come la piattaforma sfrutti 1 principi della quantificazione della
reputazione, ¢ utile simulare l'utilizzo dell'applicazione, analizzando il percorso che

trasforma un semplice dato in una stima economica.

3.2.1 Appraise

Il cuore operativo della piattaforma risiede nella Figura 13. Schermata di inserimento dei
parametri dell'opera (artista, tecnica,

funzione Appraise, che inverte la logica tradizionale dimensioni) per la valutazione tramite
Limna (Fonte: Limna, 2025)
di stima basata sull'analisi visiva per adottare un
approccio deduttivo fondato sui metadati. L'algoritmo
Alek O.
non "guarda" l'opera, ma ne processa le coordinate
identificative per collocarla all'interno di una matrice  Medium*

di prezzo derivata dal posizionamento dell'artista. Painting  Photograph

II modello richiede la definizione di parametri
Painting Size & CM
essenziali che fungono da vincoli per l'equazione di

stima:

Il sistema vincola l'analisi al database globale degli
artisti e, attualmente, limita il perimetro di valutazione
ai soli dipinti (Painting) e alle fotografie
(Photograph). Tale restrizione rappresenta un limite

strutturale significativo, escludendo dal calcolo

Height Width

scultura, installazioni e new media, segmenti sempre o e

piu rilevanti nel contemporaneo.

. . . . . Price Gi by Gall $ £ €
Il vincolo dimensionale (altezza e larghezza) richiama "

funzionalmente il metodo del coefficiente d’artista
analizzato nel primo capitolo (paragrafo 1.2.1).
Tuttavia, nel modello di Limna avviene un sostanziale
ribaltamento della gerarchia di calcolo: mentre nel
metodo tradizionale la dimensione agisce come 6 e

moltiplicatore di un parametro soggettivo, qui essa

diviene una variabile di normalizzazione. (1 cET ResuLTs
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11 fattore preponderante nella formazione del prezzo ¢ 1'analisi algoritmica della carriera
dell'artista. E proprio in questo aspetto che risiedono, contemporaneamente, il punto di
forza e la maggiore debolezza del modello: se da un lato l'algoritmo interpreta
analiticamente la carriera dell'artista, gerarchizzandola nel contesto dell'intero settore e
cogliendo le dinamiche macroscopiche del sistema dell'arte, dall'altro trascura totalmente
le specificita della singola opera. Le differenze intra-artista vengono cosi appiattite,
differenziando i lavori unicamente sulla base delle dimensioni, linearizzando di fatto il
pricing per singolo artista. La valutazione ¢ adattiva per il parametro della carriera ma
lineare nelle dimensioni; c’¢ infatti una proporzionalita di prezzo tra opere di diverse

dimensioni dello stesso autore.

La richiesta di inserimento del prezzo richiesto dal venditore, pur essendo opzionale,
trasforma l'applicazione da calcolatore a strumento di audit istantaneo. Quando si verifica
una discrepanza significativa tra la stima algoritmica e il prezzo di mercato inserito, il
sistema attiva un meccanismo di allerta risk-based. Questo processo riduce I'asimmetria
informativa, suggerendo cautela all'acquirente di fronte a richieste potenzialmente
ingiustificate e operando, inversamente, anche come strumento di verifica dimensionale

qualora il prezzo sia l'unica variabile nota.

3.2.1.1 L'Algoritmo di Stima e i Quattro Vettori della Carriera

Una volta definiti i parametri, 1'TA definisce il ranking globale Figura 14. Risultato della
valutazione automatica con

dell'artista con la sua frequenza espositiva e fornisce il fair price stima diprezzo e profilazione
sintetica dell'artista (Fonte:

(prezzo equo). Nell'esempio di studio (Figura 14), a fronte di Limna, 2025)

un'opera di 100x100 cm di un artista mid-career come Alek O., You should expect a
painting price of

il modello restituisce una valutazione puntuale ($7.300), approximately §7.300

supportata dalla scomposizione della carriera in quattro vettori

quantitativi fondamentali.

Weekly estimate for 100x100cm painting

$7,300
Questi indicatori riprendono 1 criteri per la comparazione

analizzati nel Capitolo 1, trasformandoli da concetti intangibili

. e eq egen .. . . . . g Alek O.' Profile *
(reputazione, visibilita, storicizzazione) in metriche misurabili, )
A mid-career, known

permettendo di analizzarne 1’andamento comparato in maniera artist with national

i i senc
oggettiva per la deduzione del prezzo: presenee
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Figura 15. Analisi dei vettori di Cultural Recognition: Questo parametro non solo rileva la
reputazione e metriche di carriera

utilizzate dall'algoritmo per l'artista reputazione dell’artista, ma ne definisce anche il suo
Alek O. (Fonte: Limna, 2025)

Analysis @ contesto di mercato. Il parametro definisce lo status
Culim sieeal cyratoriale dell'artista attraverso l'analisi della sua intera
ecognition Presence

45 47  attivitd espositiva, dal primo evento registrato fino ai

progetti futuri (Limna, s.d.). L'algoritmo sintetizza l'intera
attivita espositiva, ponderando la qualita delle sedi

istituzionali e il prestigio degli artisti con cui il soggetto ha

38 19

Art Fair Career
Presence Length (yr.)

condiviso le esposizioni (Limna, s.d.). 1l risultato
posiziona l'artista in una scala gerarchica che va da “Non
Scoperto” a “Blue-chip”, utilizzando giganti storici come Pablo Picasso o Andy Warhol

come benchmark per definire il tetto massimo del riconoscimento culturale.

Global Presence (Penetrazione Geografica): Questa metrica accentua 1’analisi sia sul
contesto di riferimento sia sulla proiezione spaziale della carriera, misurando
specificamente “la portata che un artista ha oltre la sua citta natale, basata su dove ha
esposto a livello globale” (Limna, s.d.). Il modello adotta una stratificazione progressiva:
dagli stadi “Locale” e “Nazionale”, si evolve verso lo status “Internazionale” e infine
“Mondiale” (presenza transcontinentale). E interessante notare come l'algoritmo evidenzi
dinamiche distributive contemporanee: artisti viventi come Olafur Eliasson o William
Kentridge possono raggiungere un punteggio di capillarita (100/100) superiore a maestri
storicizzati come Picasso (98/100), riflettendo la natura globalizzata del sistema dell'arte

odierno.

Art Fair Presence (Solvibilita Commerciale): Se i precedenti indicatori misurano il valore
culturale, questo parametro ¢ concepito per “visualizzare la domanda di mercato per le
opere dell'artista” (Limna, s.d.), fondandosi empiricamente sulla loro frequenza
espositiva presso le principali fiere d'arte in tutto il mondo. Tale metrica agisce come
indicatore di solvibilita commerciale: gli artisti con una comprovata capacita di vendita
vengono strategicamente inseriti nei circuiti fieristici dalle gallerie di rappresentanza al
fine di “assicurare vendite di successo” (Limna, s.d.). Anche in questo caso, Andy Warhol

funge da benchmark assoluto.

Career Length (Profondita Temporale): Infine, il sistema analizza la resilienza temporale

dell'artista, calcolando gli anni di attivita effettiva a partire dalla “prima mostra
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riconosciuta fino alla piu recente” (Limna, s.d.). Questa metodologia evita distorsioni
anagrafiche, focalizzandosi sulla continuita della presenza nel circuito artistico e
distinguendo tra interruzioni di carriera € continuita espositive che possono perdurare
“anche oltre la morte” (Limna, s.d.). Il dato permette di segmentare il mercato in quattro
fasce di maturita offrendo al collezionista una chiara indicazione sul livello di

consolidamento dell'artista.

Attraverso questa scomposizione Limna riesce a tenere conto di due dei quattro pilastri
della comparazione, escludendo le condizioni che per 1’algoritmo non sono rilevabili;
inoltre, I’algoritmo integra i1 prezzi di mercato inseriti nel database di Artfact valutando
anche 1 prezzi di martello; questo rende la stima coerente con gli standard di valutazione

comparativa.

3.2.1.2 Momentum

Un altro elemento cruciale visibile nella Figura 16 ¢ il Figura 16. Dettaglio dell'indicatore di
'"Momentum' (trend di mercato) e stima di

Momentum. Questo indicatore € calcolato analizzando i un'opera 100x100 (Fonte: Limna, 2025)

cambiamenti nella carriera e nel riconoscimento .

dell'artista, concentrandosi specificamente sui dati degli 4. 3%

ultimi tre anni per fornire una visione chiara della sua

"traiettoria recente" (Limna, s.d.). Questa finestra

temporale ¢ studiata per garantire un equilibrio tra il ~ Fstimate forai00x100cm painting

momentum storico consolidato e l'eventuale "hype del $7 , 300

momento", che potrebbe rivelarsi effimero; tuttavia,

l'algoritmo include anche un tracciamento year-to-date

(da inizio anno) per assicurare che gli insight siano il piu aggiornati possibile (Limna,

s.d.).

Il valore scaturisce dall'analisi delle mostre e delle presenze presso diverse istituzioni
(Limna, s.d.), fornendo al collezionista un benchmark immediato per valutare la fase della
carriera (ascesa, stabilitd o declino) e stimarne la tendenza futura oltre il prezzo attuale.
Questa trasparenza mira a tutelare i collezionisti, in particolare quelli emergenti, dalle

fluttuazioni speculative e dai rischi di sovrapprezzo.
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Figura 17. Scheda di dettaglio
sulla carriera dell'artista, con

cronologia delle esposizionie  espone in modo trasparente le fonti dei dati (Figura 17),
rete degli artisti associati

(Fonte: Limna, 2025) organizzandole in tre livelli di verifica. Innanzitutto, viene

Come ultimo passaggio per legittimare la stima di prezzo, I’app

fornita una contestualizzazione biografica e cronologica: come
si evince dall'esempio, l'app non si limita a una biografia

discorsiva, ma elabora un profilo "data-driven" che classifica

St l'artista (es. "Ultra-Contemporary”) e ne certifica la continuita

s (AR) In 1981

was A Certain Ratio at

e professionale tracciando gli estremi della carriera, dalla prima

Galiery In Londan in

mostra verificata (nel 2007) fino a quelle piu recenti (2025)

s i ... 1noltre, il sistema quantifica la solidita professionale attraverso
& Mo Simed metriche esatte: come il conteggio del volume espositivo (es. "9
e i solo shows" e "48 group shows" in 18 anni) e mappando la

Federico Bianchi Contemporary Art - !
Milan, italy

presenza in circuiti istituzionali che fungono da validatori di

Assoclatad Aries prezzo, come le partecipazioni a Biennali e Quadriennali o

I - ‘ passaggi in musei di rilievo come il Castello di Rivoli.

A seguire, 'analisi mappa la presenza dell’artista sul mercato

Santo Tolone Mauro Vignando Christi

box asy wz  primario: la sezione "Exhibited At" funge da garanzia di
peE SRR reperibilita e prestigio, elencando le gallerie specifiche (come
Martina Simeti a Milano o LAMB Gallery a Londra) che supportano I'artista. Questo non

solo indica dove acquistare le opere, ma valida la geografia del successo dell'artista.

Infine, Limna chiude [l'analisi con la sezione "Associated Artists"; l'algoritmo
contestualizza il profilo esaminato all'interno del suo ecosistema di riferimento. Non si
tratta solo di somiglianze estetiche, ma di affinita di carriera; proponendo nomi come
Santo Tolone o Mauro Vignando, I'app offre al collezionista termini di paragone concreti

per valutare il posizionamento e le performance dell'artista rispetto ai suoi pari.
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3.2.2 Discover

La funzione Discover automatizza processi tipici dell'art
standardizzati,

di

advisory, rendendoli accessibili ma

offrendo al collezionista strumenti screening

professionale per navigare il mercato con consapevolezza.

L'interfaccia (Figura 18) inverte il tradizionale paradigma
di ricerca basato sul nome noto: invece di partire
dall'artista, il sistema chiede al collezionista di definire il

perimetro delle proprie necessita e possibilita.

In primo luogo, 1’algoritmo richiede due vincoli, il vincolo
economico (Maximum Budget) e il vincolo spaziale
(Minimum Painting Size). Limna abbatte cosi la barriera
del price on request, permettendo di filtrare solo opere

accessibili al proprio budget e delle dimensioni desiderate.

L’algoritmo permette, inoltre, di filtrare gli artisti

combinando dati anagrafici standard con metriche
proprietarie avanzate, trasformando dati qualitativi in

parametri di selezione:

Oltre all'eta e al genere, il filtro Available In permette di
collocare la ricerca in uno specifico luogo di reperibilita,

riducendo le frizioni logistiche.

L'utente puo segmentare il mercato in base alla maturita
dell'artista e alla storicizzazione, decidendo se puntare su

novita assolute o profili consolidati.

Figura 18. Interfaccia della funzione
'Discover’ per la selezione di artisti
basata su filtri di budget, dimensioni
e trend di mercato (Fonte: Limna,
2025)

Discover Clear All

Filters (3) Edit

Venice Emerging Trending

Maximum Budget $

Price

$5,000

Minimum Painting Size CM Inche

Height Width

Q1 DISCOVER ARTISTS

I filtri piu innovativi sono quelli derivati dall'analisi reputazionale, qui il quadrante di

analisi dell’artista viene usato come strumento di filtro

L'efficacia di questo ecosistema di filtri si manifesta nell'esempio pratico riportato

nell'ultima schermata. In questa simulazione, 1'utente ha configurato una query altamente

specifica per individuare un'opportunita di investimento precisa. Un artista emergente

acquistabile a Venezia in tendenza (artisti che stanno vivendo un momento di forte

attenzione commerciale), subordinato a un vincolo di budget di $5.000 ¢ a una dimensione
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minima non specificata (in questo caso Limna procedera presumendo dimensioni minime

100 x 100 cm).

L'esito della ricerca si materializza nella schermata dei risultati, dove 'astrazione dei dati
converge in una proposta commerciale concreta. L'interfaccia "Discover By Momentum"
riepiloga in alto i cinque vincoli impostati (Venice, Emerging, Trending, €5.000,
100x100cm) sotto forma di fag attivi, confermando visivamente il perimetro dell'analisi.
Il sistema restituisce un profilo perfettamente aderente ai criteri: 'artista Option Dzikamai

Nyahunzvi.

L’esperienza di ricerca si conclude con l'associazione immediata con la galleria di
rappresentanza (AKKA Project), rendendo 1'informazione immediatamente azionabile,
chiudendo il cerchio operativo: il collezionista ¢ passato in pochi passaggi da un bisogno
generico (investire 5.000$ su un emergente a Venezia) all'identificazione di un artista

specifico, supportato da metriche di crescita verificate.

In definitiva, la funzione Discover di Limna rende accessibile la figura dell'art advisor,
ma compie un'operazione piu radicale: trasforma il collezionismo da attivita supply-
driven (guidata dall'offerta delle gallerie) a demand-driven (guidata dai parametri
dell'acquirente). Impostando filtri rigidi su budget e dimensioni prima ancora di vedere le

opere dell’artista.

Se da un lato questo abbatte l'intimidazione del white cube, dall'altro rischia di
promuovere un collezionismo, dove 'opera ¢ scelta perché fitta’ nei parametri di crescita

(Momentum) e di budget, piuttosto che per una reale aderenza estetica o poetica.

Sotto il profilo dell'affidabilita, l'efficacia del modello ¢ fornita dalla piattaforma stessa,
secondo cui “attualmente, meno del 20% delle [...] stime non concorda con le quotazioni
di prezzo della galleria” (Limna, s.d.). In presenza di tali discrepanze, Limna invita
l'utente a un'analisi critica dei dati sottostanti: qualora il profilo dell'artista appaia
completo, la divergenza potrebbe segnalare un prezzo di mercato eccessivo o, viceversa,

rappresentare “una fantastica opportunita” (Limna, s.d.).

Tuttavia, nonostante il costante aggiornamento dei modelli, la societa riconosce
apertamente le sfide etiche insite nell'automazione e le possibili distorsioni (bias) del

mondo dell'arte. In un contesto definito “postmoderno”, dove ogni informazione ¢

inevitabilmente filtrata, il concetto di una consulenza totalmente priva di pregiudizi ¢
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considerato “fondamentalmente irraggiungibile” (Limna, s.d.). Di conseguenza,
l'obiettivo dichiarato della piattaforma non ¢ lI'imparzialita assoluta, bensi la massima
trasparenza nel comunicare agli utenti il metodo logico attraverso cui vengono raggiunte

le conclusioni (Limna, s.d.).
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Capitolo IV Sfide, Limiti e Prospettive Future dell'TA nella Valutazione
Artistica

4.1 Analisi empirica su Limna

Al fine di verificare I'affidabilita degli algoritmi di valutazione automatica in uno scenario
reale, ¢ stata condotta un'indagine empirica sulla piattaforma Limna. L'obiettivo non si ¢
limitato alla quantificazione dell'errore medio, ma ha mirato a decostruire il
comportamento dell'intelligenza artificiale per comprendere dove e perché essa fallisca,

isolando 1 limiti del modello rispetto alle diverse gerarchie del mercato dell'arte.

4.1.1 Metodologia di Costruzione del Dataset

L'indagine empirica si fonda su un dataset stratificato di 100 opere, costruito
manualmente incrociando le disponibilita di mercato sulla piattaforma Artsy e le ultime
aste per alcune opere di artisti di fascia alta, data la scarsita di dati reperibili nel mercato
delle gallerie. Questa selezione manuale ¢ stata necessaria per garantire la qualita del dato
in ingresso: ogni stima generata dall'algoritmo ¢ stata confrontata con dati di mercato certi
e verificati (prezzi di listino validati in galleria o prezzi d’asta). Ai fini dell'analisi
comparativa, i prezzi di mercato espressi in valuta estera sono stati convertiti in euro
applicando 1 tassi di cambio vigenti alla data di rilevazione del campione (31 gennaio

2026). I tassi di conversione adottati sono: 1 USD =0,84 €e 1 GBP = 1,15 €.

4.1.1.1 Stratificazione del campione
Per assicurare la rappresentativita, il campione ¢ stato bilanciato tra le tre macrofasce di

mercato identificate dall'algoritmo. Il campione ha analizzato solo opere bidimensionali
(pittura e fotografia), ambito in cui I'IA agisce, non supportando la valutazione di altri

medium.

Al fine di valutare la precisione dell'algoritmo in contesti di mercato eterogenei, il
campione ¢ stato segmentato in tre macrocategorie: emerging, established e blue chip.
Tale classificazione non si basa esclusivamente su soglie di prezzo (che possono variare
significativamente all'interno della produzione dello stesso artista), bensi sul livello di
validazione istituzionale e sulla profondita del mercato secondario dell'artista. Questa
scelta di stratificazione ¢ ponderata sulla base del tipo di sistema che lo strumento adotta
per la valutazione. Come analizzato nel capitolo precedente, Limna quantifica la carriera

dell’artista basandosi su fattori reputazionali e non per fasce di prezzo.

La composizione finale del dataset risulta cosi ripartita:
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Emerging: Artisti con scarsa o assente presenza sul mercato secondario (aste),
rappresentati principalmente nel mercato primario, con alta volatilita dei prezzi e base

collezionistica in formazione, 31%.

Established: Artisti con una presenza consolidata in asta, rappresentati da gallerie
internazionali, presenti in collezioni museali, con prezzi che mostrano una tendenza

stabile e liquidita costante, 43%.

Blue Chip: Artisti storicizzati, presenti nei top 100/500 ranking globali (es. Artprice), con
opere trattate come asset finanziari, altissima liquidita e presenza nei maggiori musei del

mondo, 26%.

Questa scelta metodologica ¢ funzionale a testare la capacita dell'TA di interpretare
diverse tipologie di rischio e di densitd informativa: dalla scarsita di dati storici del

segmento emerging alla complessita intangibile dei valori blue chip.

L'analisi descrittiva della distribuzione dei prezzi riflette la struttura paretiana del mercato
dell'arte e rivela la natura di "stress test" a cui ¢ stato sottoposto l'algoritmo. Il prezzo
medio del campione si attesta a € 736.412, un valore che, tuttavia, appare fuorviante se

non confrontato con la mediana, ferma a € 16.800.

Segmento Prezzo Medio (€) Prezzo Mediano (€)
Globale 736.412 16.800

Blue Chip 2.760.978 414.852
Established 38.716 18.600

Emerging 6.161 5.000

Tale discrepanza significativa (il Gap Medio-Mediano) conferma che il test ha messo alla

prova I'IA su due fronti opposti ed estremi:

Un'alta densita di opere sotto i 20.000 €, caratterizzate da alta frequenza di scambi e
logiche commerciali standardizzate. La presenza di Trophy Assets multimilionari (fino a
oltre 40 milioni di euro) che, pur essendo numericamente inferiori, pesano in modo

determinante sul valore complessivo, sfidando I'algoritmo nella gestione dell'intangibile.

4.1.2 Regressione lineare

Per valutare la capacita dell'TA di comprendere la gerarchia dei valori, ¢ stata condotta

un'analisi di regressione lineare che ha restituito risultati solidi. Il p-value < 0,05
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(5,74 x 10731) conferma l'esistenza di una correlazione statisticamente significativa:
all'aumentare del valore di mercato corrisponde un incremento coerente della stima di
Limna. Tale evidenza ¢ rafforzata da un coefficiente di determinazione (R?) pari a 0,720,
un dato che attesta la solida capacita di ranking' dell'algoritmo, dimostrandosi in grado
di distinguere correttamente le fasce di prezzo e di ordinare gli artisti secondo una

gerarchia valoriale coerente.

Segmento  R? (Coefficiente di Determinazione) p-value (Significativita Statistica)

Globale 0,720 574 x 10731
Blue Chip | 0,699 3,19 x 1078
Emerging | 0,564 5,36 x 1077
Established | 0,959 1,28 x 10731

Questo risultato conferma che 1’uso della GNN da parte di Limna ¢ efficace nel valutare
la carriera dell’artista e il suo andamento all’interno del mercato, fornendo indicazioni

valide sulla sua crescita o sul suo declino.

Figura 19. Analisi di correlazione tra il prezzo di vendita reale e la stima Limna (Elaborazione propria)
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Al fine di visualizzare la correlazione su un dataset caratterizzato da un'estrema
eterogeneita di valori (da € 1.000 a oltre € 10.000.000), il grafico (Figura 19) adotta una
scala bi-logaritmica. Tale rappresentazione permette di linearizzare la distribuzione dei

prezzi, altrimenti illeggibile a causa della natura paretiana del mercato.

La disposizione dei punti lungo la retta di regressione offre una conferma del coefficiente

di determinazione. La scarsa dispersione dei punti rispetto alla retta di tendenza dimostra
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che l'algoritmo possiede una solida capacita di ranking ordinale: il modello identifica
correttamente I'ordine di grandezza dei valori, distinguendo le fasce di prezzo tra un'opera
emergente ¢ un blue chip. Sebbene persistano residui (errori puntuali), la pendenza
positiva conferma che I'IA scala coerentemente la stima all'aumentare del valore di

mercato.

4.1.3  Analisi dell errore
Sebbene il Mean Absolute Percentage Error (MAPE) del campione indichi un errore

medio del 23,46%, il Weighted Mean Absolute Percentage Error (WMAPE) globale sale
al 55,34%, un valore che, isolato dal contesto, apparirebbe statisticamente critico.
Tuttavia, tale metrica risulta fortemente distorta dall'elevata magnitudo economica del
segmento blue chip. In questo scenario, un errore percentuale anche contenuto su un'opera
multimilionaria incide sul calcolo globale quanto migliaia di discrepanze su lotti minori.
Ci0 oscura la reale affidabilita operativa dello strumento, che conferma invece la sua

solidita nelle fasce medio-basse (mercato primario).

Per ottenere una misura di accuratezza aderente alla realta operativa del mercato primario,
si ¢ proceduto al calcolo di un indice stratificato, applicando pesi che riflettono la
frequenza delle transazioni: 70% del peso assegnato al segmento emerging, 25% del peso

assegnato al segmento established, 5% del peso assegnato al segmento blue chip.

La stratificazione per il calcolo dell'errore (WMAPE) riflette la struttura dei volumi di
transazione del mercato dell'arte globale e non i valori monetari. Tale scelta ¢ supportata
dai dati del The Contemporary Art Market 2025 Report di Artprice (2025), che
evidenziano come 1'85% dei lotti globali sia aggiudicato sotto la soglia dei 5.000 dollari
(proxy del segmento emerging), mentre il The Art Basel and UBS Global Art Market
Report (2025) conferma una contrazione dei volumi nel segmento 'High-End' (>1 milione
di dollari), rendendo le transazioni blue chip statisticamente rare rispetto alla liquidita del
mercato di massa. La ripartizione 70-25-5 ¢ pertanto una ponderazione stimata

prudenziale della reale frequenza degli scambi.

WMAPEg, = WMAPE perging X 0,7 + WMAPEggapiisnea X 0,25 + WMAPEg echip % 0,05

Applicando questa ricalibrazione basata sulla frequenza stimata degli scambi, 1’indice
stratificato dell'algoritmo si riduce, assestandosi al 26,66%. Questo risultato evidenzia
che, come dichiarato dalla piattaforma stessa, la sua efficacia operativa ¢ maggiore

soprattutto nel mercato primario (costituito principalmente dai segmenti emerging ed
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established). La piattaforma si dimostra pertanto uno strumento di supporto utile per

I’analisi di quel segmento dove l'incertezza delle stime si stabilizza su livelli accettabili.

4.1.4  Analisi Segmentata: La zona di competenza dell'lA

Disaggregando ulteriormente 1 risultati per categoria, emerge che la performance
dell'algoritmo non sia uniforme. Per visualizzare questa disparita strutturale, la seguente
tabella mette a confronto I'errore medio assoluto (MAPE) con I'errore medio assoluto

pesato per valore (WMAPE).

E doveroso precisare che la disaggregazione del campione in segmenti riduce la
numerosita delle singole sottocategorie. Tuttavia, in un’ottica di audit tecnologico e non
di censimento statistico, tale segmentazione mantiene una sua robustezza euristica. La
scelta di un campionamento casuale stratificato ha permesso di individuare opere che
fungono da archetipi di mercato: il fallimento sistematico dell'algoritmo su casi di studio
paradigmatici (come Warhol o Basquiat) possiede una rilevanza che trascende la mera
numerosita campionaria. Le divergenze di performance rilevate tra i segmenti sono di
rilevanza tale da rendere il segnale statistico evidente anche in presenza di un campione
ridotto, evidenziando limiti strutturali dell'architettura algoritmica piuttosto che anomalie

casuali dei dati.
L'analisi di questi dati permette di tracciare 1 confini operativi della tecnologia

Categoria MAPE WMAPE Interpretazione del Delta
Established | 13,68%  13,98% 1 valori simili indicano che I'IA ¢ affidabile

uniformemente, sia su opere minori che
importanti. E la zona di massima efficienza.
Emerging 25,71%  29,07% 11 WMAPE leggermente superiore segnala una
difficolta marginale sulle opere emergenti piu
costose.

Blue Chip 36,93%  56,3% Il divario tra le due metriche dimostra che I'IA
fallisce proprio sugli asset a maggior valore

finanziario.

Il segmento established ¢ dove 1'lA performa meglio, con un errore medio contenuto
(~14,5%). Qui, la disponibilita di uno storico di mostre consolidato e la stabilita dei prezzi
permettono all'algoritmo di lavorare su dati "puliti", offrendo stime molto vicine alla

realta.

61



Nel segmento emergente, I'errore aumenta (WMAPE ~29%). L'IA fatica a intercettare in
tempo reale i fenomeni speculativi (wet paint) o l'hype improvviso, tendendo a
sottostimare artisti che stanno vivendo un'esplosione di prezzi molto rapida e non ancora

storicizzata nei database.

11 segmento blue chip ¢ il piu critico (WMAPE > 50%). L'analisi degli outlier dimostra
che 1'[A fallisce quando il valore dell'opera dipende da fattori intangibili: la provenienza
illustre, lo stato di conservazione, la rarita del periodo o la qualita museale. Di fronte a
capolavori unici (come nel caso analizzato di Cecily Brown o di Basquiat), la matematica
dei metadati non riesce a replicare il premium price assegnato dal desiderio umano e

dall'esclusivita.

Figura 20. Distribuzione statistica del WMAPE per le categorie Blue Chip, Established ed Emerging (Elaborazione
ropria).
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L'analisi della distribuzione dell'errore tramite il box plot (Figura 20) mette in luce come
l'efficacia dell'intelligenza artificiale non sia uniforme, ma vari a seconda del segmento
di mercato trattato. Osservando il settore established, la forma compatta del grafico
delinea quella che possiamo definire la naturale 'zona di competenza' dell'algoritmo: qui,
la ridotta volatilita e 1'assenza di scostamenti estremi confermano che, di fronte a carriere

lineari e consolidate, 1'[A agisce come uno strumento di verifica solido e affidabile.

Lo scenario cambia radicalmente spostandosi sulla fascia blue chip, dove la notevole

estensione verticale del box testimonia un'incertezza sistemica. I 'baffi' molto pronunciati
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indicano che l'errore non € un incidente casuale, bensi un limite strutturale del modello,
incapace di processare l'eccezionalita dei capolavori. Tale inadeguatezza ¢ evidenziata
dal fatto che le anomalie piu gravi, come il caso dell'outlier di Warhol, con un errore del
+281%, fuoriescono dalla scala di rappresentazione, risultando invisibili nel grafico

standard.

Figura 21. Analisi della dispersione degli errori percentuali di stima in funzione del prezzo di vendita, con evidenza
dell'outlier 'Andy Warhol' (Elaborazione propria)
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Il grafico a dispersione (Figura 21) evidenzia la correlazione tra il valore di mercato e
l'accuratezza dell'algoritmo. I tre segmenti sono stati distinti per colore, blu per gli
emergent, arancione per gli established e verde per i1 blu chip. Si nota una concentrazione
di stime precise (punti vicini allo 0%) nella fascia di prezzo medio-bassa
(emerging/established), mentre all'aumentare del prezzo (asse X logaritmico) si registra
una dispersione esponenziale dell'errore (punti verdi), sintomo dell'incapacita del modello

di quantificare l'intangibile nei segmenti Blue Chip.

Se per un artista emergente la correlazione tra dimensione e prezzo tende a essere lineare,
per un gigante come Jean-Michel Basquiat la 'forbice' di valore ¢ smisurata: coesistono
multipli o opere su carta da 50.000 €, tele da 10 milioni e capolavori museali che superano
150 milioni di euro. Questa ampiezza di range manda in crisi la logica predittiva di Limna.
L'algoritmo, che opera cercando pattern ricorrenti basati sul rapporto tra dimensioni e
coefficiente dell'artista, fatica a gestire una deviazione standard cosi elevata. In assenza

di metadati granulari (come la distinzione critica tra 'tela' e 'carta’ o I'importanza dell'anno
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di esecuzione), la macchina non riesce a giustificare perché due opere dello stesso autore
possano avere un differenziale di valore di 1000x, finendo per appiattire la stima su valore

che non rispecchia né I'opera minore né il capolavoro

Un riscontro empirico di questo limite strutturale emerge dal caso di Andy Warhol. Di
fronte a una Campbell’s Soup (1985), 'algoritmo ha generato una stima di 4 milioni di

euro, a fronte di un prezzo reale di mercato di circa 1 milione di euro (errore del +281%).

Come visto nello scorso capitolo, Limna riprende la logica del coefficiente d’artista che
nel caso di Warhol fallisce perché il mercato non premia la dimensione o la media storica,
ma la specificita della serie: le Soup del 1962 valgono esponenzialmente piu di quelle del
1985. Trattando tutte le Soup (o tutte le opere di quel formato) con lo stesso coefficiente
statistico derivato dalla carriera globale, I'algoritmo finisce per applicare una "tassa sulla
media", sovrastimando le opere tarde e sottostimando i capolavori storici. Se questa
tecnica funziona meglio per artisti di medio-basso livello con variazioni intra-artista
spesso proporzionali alle dimensioni delle opere prodotte, nel mercato di fascia alta questa

logica diviene inefficace.

4.1.5 Limitazioni dello studio

Sebbene I’indagine fornisca indicazioni sulle criticita algoritmiche di Limna, ¢ doveroso
sottolineare alcune limitazioni intrinseche alla natura del dataset utilizzato, che invitano

a una lettura qualitativa piuttosto che puramente inferenziale dei risultati.

In primo luogo, la numerosita campionaria complessiva (N=100) e la specifica
dimensione del segmento blue chip, sebbene sufficienti per un’analisi di auditing
tecnologico, non garantiscono la piena rappresentativita statistica di un mercato globale
caratterizzato da milioni di transazioni. In particolare, il mercato dell’arte non segue una
distribuzione normale (Gaussiana) ma una distribuzione di Pareto (o "legge di potenza"),
dove un ristretto numero di aggiudicazioni record (c.d. outliers) influenza
sproporzionatamente la media. Di conseguenza, le metriche di errore aggregato (come il
WMAPE del 56% sui blue chip) risultano sensibili ai singoli valori estremi presenti nel

campione (es. le opere di Basquiat o Warhol).

In secondo luogo, la scelta di utilizzare un campionamento ragionato (purposive
sampling) selezionando opere con prezzi di listino o aggiudicazioni d’asta verificate

manualmente su Artsy e case d’asta primarie. Tale approccio, tuttavia, ¢ stato privilegiato
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rispetto a un campionamento casuale massivo (big data scraping) per garantire la validita

interna del dato.

Infine, l'analisi fotografa una finestra temporale specifica. Gli algoritmi di machine
learning come Limna sono dinamici e potrebbero correggere i propri pesi nel tempo;
parallelamente, le stime di mercato (specialmente i prezzi di Artsy) riflettono un sentiment
momentaneo (es. 1’hype o il raffreddamento su certi artisti nel 2024-2025) che
I’algoritmo, basandosi su dati storici, potrebbe recepire con ritardo (lag temporale). Le
conclusioni qui tratte vanno dunque intese come una diagnosi della capacita attuale del
modello di interpretare le sfumature di valore in tempo reale, piuttosto che come una

sentenza definitiva sulla sua architettura futura.

4.1.6  Conclusioni sull’analisi empirica

In sintesi, I'indagine empirica condotta su Limna non si limita ad analizzare il grado di

precisione dello strumento, ma ne coglie la natura mediana.

I dati dimostrano che l'algoritmo opera come un efficace strumento di audit laddove il
mercato segue dinamiche di prezzi piu lineari, come nel caso del segmento established.
Al contrario, il fallimento registrato agli estremi degli artisti emergenti all'eccezionalita
intangibile dei blue chip suggerisce che l'intelligenza artificiale, allo stato attuale, fatichi

a decodificare le dinamiche di valore non standardizzate.

Questa evidenza sposta il focus della ricerca dal piano quantitativo dell'errore statistico a
quello qualitativo della struttura tecnologica. Le discrepanze di prezzo rilevate, infatti,
non appaiono come semplici anomalie di calcolo, bensi come sintomi tangibili di limiti
piu profondi insiti nell'architettura stessa del modello predittivo. Come dimostrato
dall'elevato coefficiente di determinazione (R?), l'analisi di Limna sulla carriera e sulla
reputazione degli artisti rimane sostanzialmente corretta e coerente con le gerarchie di
mercato. Il limite dello strumento risiede dunque nell'eccessiva dipendenza dalla logica

dimensionale.

Se per un artista medio o minore le dimensioni fisiche rimangono un predittore affidabile,
per il segmento blue chip, I'applicazione di metriche standardizzate diviene deleteria. In
questo segmento, governato da una distribuzione di Pareto, la logica statistica collassa: la
divergenza tra media e mediana 'esplode' a causa di valori estremi (outlier) che

distanziano esponenzialmente i capolavori dal resto della produzione.
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Di conseguenza, un algoritmo che si affidi a un prezzo medio basato sulle dimensioni
finisce inevitabilmente per schiacciare le stime verso il basso (regressione verso la
media), ignorando che il valore ¢ qui determinato da variabili intra-artistiche
fondamentali: 'anno di produzione, la tipologia del supporto, il soggetto raffigurato e lo
stato di conservazione. La discrepanza di prezzo rilevata, quindi, non ¢ un errore di
calcolo sulla carriera, ma il sintomo della mancanza di sistemi di disaggregazione intra-
artista, strumenti in grado di legare il coefficiente a parametri qualitativi coerenti con la

fascia alta della produzione artistica.

Alla luce di queste limitazioni, una soluzione futura per l'evoluzione dello strumento
potrebbe includere I'adozione di architetture di deep learning multimodali (o ibride). Tali
sistemi, combinando le capacita della GNN con le tecnologie analizzate nel Capitolo 2,
nello specifico la computer vision ¢ il natural language processing (NLP) potrebbero

ridurre il gap interpretativo attuale.

L'integrazione di queste variabili non strutturate permetterebbe di aumentare la specificita
dell'analisi intra-artista, fornendo all'algoritmo gli input oggi assenti che sono
determinanti per la stima di opere specifiche. Tuttavia, ¢ doveroso sottolineare che un
simile salto tecnologico richiederebbe uno sforzo computazionale ingente e la costruzione
di dataset di addestramento massivi e altamente curati, rappresentando la vera sfida

tecnica per la prossima generazione di Art Tech.

E proprio in questa frattura tra la potenza di calcolo e la comprensione del valore che si
annidano le criticita che verranno analizzate nel prossimo paragrafo: dall'opacita dei
processi decisionali, che rende difficile ricostruire la logica dietro una stima (il problema
della black box), alla totale dipendenza dalla qualita dei dati in ingresso (garbage in,

garbage out), che espone 'ecosistema al rischio di manipolazioni e distorsioni strutturali.

4.2 Criticita e limiti attuali dei sistemi di IA
Nonostante 1 successi statistici, 1'applicazione dell'TA alla valutazione artistica presenta
limiti tecnologici e strutturali che ne impediscono, allo stato attuale, un utilizzo sostitutivo

totale.

4.2.1 L’opacita procedurale: Il problema della Black Box
Uno dei limiti nell'adozione dell'intelligenza artificiale per la stima artistica risiede nella
natura opaca degli algoritmi di deep learning, un fenomeno tecnico noto come "black

n

box".
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Tuttavia, ¢ necessario operare una distinzione per non cadere in contraddizione con
quanto affermato in precedenza: se da un lato I'IA garantisce una trasparenza informativa
senza precedenti (rendendo accessibili prezzi e carriere prima difficili da analizzare se

non in modo frammentato), dall'altro introduce una nuova forma di opacita procedurale.

Tale limite emerge chiaramente nel confronto con la metodologia classica: a differenza
della perizia tradizionale, che si fonda sulla capacita dell'esperto umano di argomentare
il valore attraverso confronti puntuali, citazioni di precedenti storici € un'analisi accurata
del soggetto e dell'innovazione artistica, una rete neurale non ¢ ancora in grado di fornire

una spiegazione semantica del processo causale che ha generato una determinata cifra.

L'algoritmo produce un output numerico (il prezzo), ma il percorso logico che collega gli

input a tale risultato rimane, nella maggior parte dei casi, inaccessibile all'utente finale.

Questa mancanza di esplicabilita rappresenta un ostacolo critico in un settore basato sulla
fiducia. L'affidabilita di uno strumento di valutazione non dipende solo dal numero finale,
ma anche dalla conoscenza delle fonti che lo alimentano: per accettare una stima, ¢
necessario sapere se I'IA sta attingendo a cataloghi ragionati, testi critici autorevoli e
database verificati. Senza questa trasparenza sulle fonti, I'utente accetta il risultato per
"fede tecnologica", una dinamica rischiosa che contrasta con la necessita di verifica tipica

della due diligence artistica.

In questo scenario, piattaforme A/-native come Limna cercano di mitigare il problema
proponendo un'interfaccia che simula la logica deduttiva umana. Come analizzato nel
capitolo precedente, I'applicazione non si limita a fornire un output numerico asettico, ma
contestualizza la stima esponendo i dati sottostanti: visualizza la traiettoria dell'artista,
elenca le mostre istituzionali verificate e scompone la carriera in indicatori qualitativi
(come Cultural Recognition o Global Presence). In tal modo, Limna rende trasparente il
cosa viene analizzato, dimostrando all'utente che il prezzo ¢ il frutto di una carriera

documentata e non di un calcolo stocastico.

Tuttavia, nonostante questo sforzo di esplicabilita, il problema della black box persiste a
un livello piu profondo: quello della ponderazione. Sebbene Limna renda visibili gli
ingredienti dell'analisi (musei, fiere, gallerie), non rivela la ricetta algoritmica, ovvero i
pesi specifici che il sistema attribuisce a ciascun attributo, i quali rimangono segreti e

proprietari. L'utente non ha modo di quantificare quanto incida sul prezzo finale una
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specifica esposizione alla Tate Modern rispetto a una mostra in una galleria locale, né

quale sia il moltiplicatore esatto applicato a una Biennale di Venezia.

L'algoritmo, pur citando le sue fonti, mantiene celate la gerarchia interna dei valori e le
correlazioni non lineari che determinano l'output. I1 collezionista si trova dunque di fronte
a un risultato trasparente negli input ma opaco nelle logiche di calcolo. Nondimeno, tale
approccio rappresenta un avanzamento sostanziale verso la cosiddetta Explainable Al
(XAI): fornire le fonti del calcolo costituisce, di per s€, un potente strumento di
rassicurazione sulla correttezza formale della stima, riducendo la percezione di

arbitrarieta tipica delle prime generazioni di algoritmi.

Per mitigare il rischio di opacita algoritmica, la ricerca attuale propone I'adozione di
metodi di Explainable AI (XAl). Strumenti come SHAP e Grad-CAM sono identificati
come fondamentali "interpretazioni di trasparenza, che svelano I'impatto relativo delle
variabili visive, testuali ed economiche sui risultati della previsione" (Anant, et al., 2025).
L'integrazione di questi protocolli di trasparenza ¢ necessaria per colmare la discrepanza
tra l'efficacia algoritmica e la comprensione umana, rendendo il modello di pricing

verificabile (auditable) dagli operatori del settore.

Per i leader di mercato consolidati come Artprice vale una dinamica analoga di opacita
procedurale, seppur mitigata dalla reputazione storica. Sebbene 1 dati grezzi alla base dei
grafici (i risultati d'asta) siano pubblicati e verificabili sulla piattaforma, il sistema con
cui vengono elaborati per generare indici complessi e stime previsionali rimane
proprietario e non ispezionabile. Spesso vi sono rimandi all'uso di modelli econometrici
avanzati o di intelligenza artificiale, ma non ¢ chiarito in modo univoco quali specifiche
metriche analitiche vengano utilizzate per ponderare le variabili (es. il peso degli unsold

o degli outlier nel calcolo dell'indice globale).

4.2.2 La qualita del dato: il principio garbage in, garbage out

Nel campo dell'intelligenza artificiale vige una massima informatica imprescindibile:
"Garbage in, Garbage out" (spazzatura dentro, spazzatura fuori). Questo principio
assume una rilevanza critica nel settore artistico, dove la qualita dell'output predittivo (la
stima) dipende interamente dalla purezza e dalla veridicita dei dati di addestramento. Se
il database su cui l'algoritmo si forma contiene informazioni errate, manipolate o parziali,
la wvalutazione risultante sara inevitabilmente fallace, trasformando lo strumento

tecnologico in un oracolo oggettivo in un veicolo di disinformazione.
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Un primo rischio concreto riguarda la vulnerabilita degli algoritmi di fronte alla
manipolazione attiva del mercato. Poiché I'lA apprende processando metadati, esiste il
rischio reale che le informazioni alla base del calcolo vengano alterate artificialmente per
gonfiare le quotazioni. Inserendo nel sistema vendite fittizie o dati biografici "dopati"
(come mostre mai avvenute o premi minori spacciati per prestigiosi), si pud ingannare
l'algoritmo portandolo ad assegnare valutazioni ingiustificatamente alte ad artisti
sconosciuti. In questo scenario, I'lA non misura piu il valore reale, ma diventa cassa di

risonanza di una frode, distorcendo l'intero ecosistema dei prezzi.

Questa vulnerabilita strutturale, riconducibile al principio informatico del garbage in,
garbage out, si manifesta chiaramente nella dipendenza di Limna dalla qualita dei
metadati espositivi forniti dal database ArtFacts. Poiché 1'algoritmo calcola il Cultural
Recognition basandosi sul prestigio del "nodo" espositivo (es. Biennale di Venezia), esso
rischia di generare dei falsi positivi nella Network Analysis, non distinguendo tra una

validazione curatoriale selettiva e una presenza puramente formale o massiva.

I1 caso archetipico di questo "bug semantico" ¢ rappresentato dal Padiglione Italia curato
da Vittorio Sgarbi nel 2011: in quell'occasione, l'inclusione indiscriminata di oltre 200
artisti, anche amatoriali, avrebbe dovuto generare per una graph neural network un
incremento del fattore reputazione e di conseguenza di prezzo, interpretando la
connessione al nodo prestigioso come un driver di valore. Tuttavia, la realta del mercato
ha smentito il modello matematico: tale partecipazione non fu determinante per le carriere

degli artisti proprio per la sua natura provocatoria.

In piu, nel sistema dell’arte contemporanea, la critica tende a trasformarsi in una
narrazione celebrativa che eleva ogni evento a standard di eccellenza globale. Se gli
algoritmi di analisi non sono istruiti a filtrare questa enfasi, il loro risultato finale risultera
falsato, poiché recepiscono come dati oggettivi informazioni che, in realta, sono di parte.
Questa distorsione ¢ alimentata dal fatto che molte gallerie gestiscono oggi una propria
sezione editoriale: il soggetto che vende 1'opera ¢ lo stesso che ne cura e pubblica I'elogio
critico. In assenza di filtri, l'intelligenza artificiale assimila queste strategie promozionali
come se fossero conferme di valore autentico, scambiando una narrazione mirata alla

vendita per un dato storico.

A questa distorsione narrativa si aggiunge quella strutturale legata alle pratiche difensive,

che impatta in modo specifico le piattaforme basate sui dati d'asta come Artprice.
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Anche un sistema basato su dati pubblici non ¢ immune al principio del garbage in,
soprattutto di fronte al fenomeno del buy-back (riacquisto). Come evidenziato nel primo
capitolo, € prassi comune che le gallerie riacquistino le opere dei propri artisti in asta per
sostenerne le quotazioni. L'algoritmo econometrico, cieco alle dinamiche relazionali
retrostanti, registra questo prezzo "difensivo" come un genuino segnale di domanda forte
e prezzi in crescita. Elaborando queste transazioni artificiali, la piattaforma finisce per
validare e storicizzare una valutazione distorta, trasformando una manovra speculativa

momentanea in un benchmark di prezzo ufficiale per gli investitori futuri.

Infine, il problema della qualita dei dati si estende alla dimensione etica e storica. Come
evidenzia Dipayan Ghosh (2025), 1 sistemi predittivi rischiano di perpetuare i bias storici
intrinseci al mercato dell'arte. Poiché gli algoritmi vengono addestrati su serie storiche di
prezzi che riflettono decenni o secoli di pregiudizi sociali, essi tendono a replicare queste
discriminazioni nel futuro. Se il mercato ha storicamente sottovalutato le opere di artiste
donne o di minoranze etniche, I'IA apprendera questa svalutazione come una "verita di
mercato", assegnando stime sistematicamente inferiori a queste categorie. In questo caso,
il "garbage in" non ¢ un dato falso, ma un dato storicamente ingiusto, che l'algoritmo

cristallizza trasformando il pregiudizio passato in una profezia finanziaria per il futuro.

4.2.3 Manipolazione del mercato

L'introduzione di metriche predittive accessibili su larga scala espone il sistema dell'arte
a un rischio inedito: la creazione di "bolle algoritmiche" e la manipolazione involontaria
dei cicli economici. L'uso massivo di indicatori di tendenza, quali il Momentum di Limna
(sebbene calcolato con la cautela di una finestra temporale triennale, studiata proprio per
distinguere la crescita strutturale dall'sype effimero), rischia di generare un pericoloso
effetto echo-chamber (cassa di risonanza). Nel momento in cui una massa critica di
collezionisti e investitori si affida ai medesimi algoritmi per individuare gli artisti "in
ascesa" (Trending), il sistema finisce per autoalimentare 1'4ype su specifici nominativi. Si
innesca cosi un circolo vizioso in cui l'algoritmo non si limita a registrare la domanda,
ma la genera artificialmente, orientando i capitali verso gli stessi asset segnalati dalla

macchina.

Questo meccanismo di amplificazione digitale si salda pericolosamente con le dinamiche
speculative del mercato reale, in particolare con il fenomeno del wet paint. L'intelligenza
artificiale, essendo programmata per reagire ai dati, registra questo improvviso

incremento di interesse (nuove mostre, ricerche online, citazioni, passaggi in asta
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ravvicinati) e rischia di interpretare una bolla speculativa di breve termine come un
consolidamento strutturale del valore. Un riscontro empirico di questo limite si osserva
nel caso studio di Banksy analizzato da Babu et al. (2025, p. 51), di fronte all'opera Girl
with Balloon, i1 modello ha generato una sovrastima del 6,5% dovuta alla "volatilita
guidata dal sentiment", dimostrando come l'algoritmo tenda a rincorrere 1'4ype mediatico

gonfiando le valutazioni in assenza di un correttivo umano.

Si configura, di conseguenza, il rischio di una "profezia che si autoavvera": I'lA segnala
un artista come trending sulla base di dati speculativi; il mercato, fidandosi della stima,
acquista quell'artista, facendone salire ulteriormente il prezzo; 1'TA registra il nuovo
aumento e conferma la previsione. In questo scenario, la tecnologia fallisce nel suo ruolo
di benchmark neutrale e diventa un acceleratore della volatilita, validando prezzi privi di
riscontro nella storia a lungo termine dell'artista e trasformando I'4ype momentaneo in

una quotazione di mercato apparentemente solida.

Al contrario, piattaforme storicizzate come Artprice fungono da argine a questa deriva
speculativa. Grazie alla profondita cronologica del loro database, che mappa i passaggi
in asta su scala decennale, questi strumenti offrono una prospettiva di lungo periodo
(ottica diacronica). Attraverso le funzionalita di Intuitive Artmarket, 1'operatore riesce a
contestualizzare il dato odierno, distinguendo tra una crescita di valore consolidata e

strutturale e le fluttuazioni generate dall’4ype mediatico.

4.2.4 L’incalcolabile: Emozione, Storytelling e Specificita

Nel mercato dell’arte, la determinazione del valore trascende 1 soli metadati standard quali
autore, anno, tecnica e dimensioni, includendo variabili complesse che I'algoritmo, allo

stato attuale, non ¢ in grado di processare.

Esistono componenti insostituibili nella valutazione che sfuggono alla logica
computazionale e che si riconducono principalmente alla capacita di narrazione, alla

specificita intrinseca dell'oggetto e alla connessione emotiva.

Il primo elemento invisibile ai dati ¢ la potenza dello storytelling, poiché mentre I'TA
analizza freddamente lo storico dei prezzi, il mercato umano reagisce alla narrazione
costruita attorno all'opera. Lo storytelling conta moltissimo e la costruzione che un

venditore fa attorno a un'opera ¢ fondamentale per determinarne il successo.
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Un caso emblematico ¢ quello del Salvator Mundi in cui, nonostante i dubbi di
attribuzione sollevati dalla critica, 1'impatto mediatico di un'opera ritrovata e la narrazione
mitologica costruita attorno ad essa hanno prevalso sulle incertezze tecniche. L'IA, priva
di contesto narrativo, non puo quantificare il premium price generato da tale mitologia di

mercato.

Il secondo limite strutturale riguarda la specificita e la bellezza dell'oggetto, poiché gli
algoritmi tendono a standardizzare la produzione di un artista in base a medie e
coefficienti, ma non tutte le opere dello stesso autore hanno lo stesso valore. Fattori quali
la rarita, il momento specifico di produzione e la storia espositiva rendono ogni pezzo
unico e difficile da valutare automaticamente; si pensi, ad esempio, alle opere di Lucio
Fontana, in cui i Tagli possiedono caratteristiche e unicita qualitative, come la precisione
del gesto o la purezza della tela, che difficilmente sarebbero parametrizzabili da una
macchina. Inoltre, I'esperta sottolinea che anche la bellezza, per quanto soggettiva, svolge

un ruolo che 1 criteri oggettivi non possono coprire interamente.

Infine, l'elemento piu radicalmente incalcolabile rimane 1'emozione e la dimensione
relazionale. La transazione artistica non ¢ una mera operazione finanziaria ma, un atto
altamente emozionale in cui l'acquirente ¢ invitato a immaginare l'opera nel proprio

spazio e a interrogarsi sulle sensazioni che essa trasmette.

In questo processo l'esperienza diretta ¢ fondamentale, tanto che visitare lo studio di un
artista, comprendere il suo universo e creare una connessione con lui ¢ qualcosa di
insostituibile, una necessita confermata anche dal successo delle visite virtuali agli studi

durante la pandemia.

In definitiva, I'emozione ¢ I'ago della bilancia, poiché, a parita di valutazione economica,
il collezionista preferira sempre l'opera che trasmette una connessione profonda,
arrivando a spendere cifre superiori pur di possederla. Questa disponibilita a pagare un
sovrapprezzo irrazionale, basata sul sentimento, rappresenta, ad oggi, il blind spot

insuperabile per qualsiasi modello algoritmico.

4.3 La percezione dell’autorita algoritmica: risultati dell’indagine

Appurato che l'intelligenza artificiale incontra un limite strutturale nell'interpretazione
della dimensione intangibile ed emotiva dell'arte (cfr. 4.2.4), I'analisi si sposta sul piano
della reazione dell'utente. In un mercato fondato sulla reputazione, infatti, l'accuratezza

matematica non garantisce automaticamente 'adozione dello strumento.
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In quest'ottica, I'indagine condotta su un campione di 102 partecipanti si configura come
un sondaggio esplorativo (exploratory survey). Data la prevalenza di profili giovani e in
formazione, lo studio non ha la pretesa di misurare la reale capacita di spesa del mercato
attuale (Willingness to Pay), bensi funge da test comportamentale in condizioni di
incertezza. L'obiettivo ¢ circoscritto: osservare se, in uno scenario ipotetico,
l'introduzione di una stima algoritmica abbia la forza psicologica sufficiente per mettere
in discussione l'autorita tradizionale della Casa d'Aste o modificarne la percezione di

valore.

4.3.1 Analisi del campione

La scelta del campione ha privilegiato una fascia demografica giovane e culturalmente
attiva, composta prevalentemente da studenti e professionisti (54,9% e 18,6%

rispettivamente).

Sebbene il campione, composto prevalentemente da nativi digitali e giovani
professionisti, non rispecchi l'attuale demografia dei top collector, offre una proiezione
strategica sul futuro del mercato: infatti, il 67% del campione dichiara di aver gia

acquistato almeno un’opera d’arte.

Intercettare la percezione di questa fascia demografica significa comprendere
qualitativamente il livello di fiducia tecnologica della prossima generazione di acquirenti,
per 1 quali l'uso di strumenti di data intelligence non sara un'opzione, ma uno standard

acquisito.

4.3.2  Risultati dell’'indagine

I1 primo dato inequivocabile emerso ¢ la resilienza dell'autorita umana. In entrambi i casi
studio presentati (Murillo e Alechinsky), la stima fornita dalla Casa d'Aste ha agito come
potente ancora cognitiva. Nel caso Murillo, la rivelazione della stima d'asta ($100k-

$150k) ha catalizzato il consenso, portando il 42,2% delle preferenze in questa fascia.

Similmente, nel caso Alechinsky, di fronte a una stima "aggressiva" ($180k-$250k), il
campione osservato ha reagito con un netto rialzo delle aspettative: la fascia di prezzo

$150k-$200k ¢ passata dal 17,6% (stima cieca) al 34,3%.

Questo dimostra che, indipendentemente dall'esperienza personale, la validazione

istituzionale rimane il fattore primario di orientamento del prezzo.
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L'introduzione della variabile IA (Limna) ha rivelato un comportamento asimmetrico di

interesse:

L'TA come Validatore di Opportunita (Caso 1 - Rialzo): Quando I'algoritmo ha suggerito
un valore significativamente superiore ($210.000) rispetto all'asta, si € osservato un
effetto di trascinamento parziale ma evidente. Sebbene un nucleo conservatore (33,3%)
sia rimasto fedele alla stima d'asta, una quota rilevante di partecipanti si ¢ spostata verso
fasce di prezzo piu alte (20,5%), interpretando il dato dell'TA come la segnalazione di un

potenziale valore inespresso.

LTA come Strumento di Prudenza (Caso 2 - Ribasso): L'impatto ¢ stato ancora piu
decisivo quando I'IA ha contraddetto I'ottimismo dell'asta, suggerendo un valore inferiore
($120.000). In questo scenario, 1'algoritmo ha fornito una "sponda razionale" ai dubbi dei

partecipanti, riportando rapidamente il consenso verso la fascia $100k-$150k (34,3%).

Analizzando questa discrepanza, emerge una dinamica che conferma la teoria della loss
aversion (avversione alla perdita): la paura di perdere denaro si dimostra
psicologicamente piu potente della speranza di guadagnarne. La fiducia nell'algoritmo,
infatti, scatta piu facilmente quando esso conferma il sospetto che il prezzo sia troppo
alto, validando lo scetticismo dell'acquirente verso la casa d'aste. L'IA viene dunque
percepita primariamente come un ente di controllo (audif) e di gestione del rischio,

piuttosto che come un oracolo di valore assoluto.

4.3.3  Limiti metodologici dell’indagine

E tuttavia doveroso sottoporre i risultati emersi a una revisione critica che ne evidenzi i
limiti di generalizzabilita. Una prima vulnerabilita strutturale risiede nella numerosita
campionaria (N=102) e nella composizione demografica del panel. La netta prevalenza
di studenti (54,9%) configura un campione che diverge significativamente dal profilo
socioeconomico del collezionista tipo, 'unico attore che detiene la reale capacita di spesa
per operare nel segmento di mercato analizzato ($100k - $250k). Di conseguenza, le
risposte raccolte riflettono la percezione di un pubblico culturalmente attivo ma

finanziariamente non ancora influente.

A questa distorsione demografica si somma una criticita intrinseca alla metodologia del
sondaggio, nota in economia sperimentale come bias ipotetico. L'indagine misura la
Stated Preference (cid che 1 partecipanti dichiarano di voler fare) e non la Revealed

Preference (cio che fanno realmente quando sono coinvolti 1 propri capitali). In assenza
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di un reale vincolo di bilancio e del conseguente "pain of paying" (il costo psicologico
del pagamento), le scelte espresse nel questionario tendono a essere piu elastiche rispetto
a una transazione reale. Pertanto, 1'impatto dell'TA registrato nello studio va interpretato
come un indicatore di fiducia nell'autorita tecnologica, piuttosto che come una previsione

dell'elasticita della domanda al prezzo nel mercato attuale

4.3.4 Conclusioni dell’indagine

Nonostante i limiti metodologici, l'analisi qualitativa delle preferenze di investimento
delinea un mercato che non cerca la sostituzione dell'esperto, ma il suo potenziamento.
Come visibile dal grafico a torta (Errore. L'origine riferimento non ¢ stata trovata.),
il 67,6% del campione dichiara che, dovendo acquistare oggi, opterebbe per una "media

ponderata" tra stima umana e algoritmica

Figura 22. Preferenze del campione intervistato riguardo le metodologie di stima: confronto tra approccio tradizionale,
algoritmico e ibrido (Elaborazione propria da indagine diretta)

Se dovessi acquistare oggi un'opera d'arte contemporanea e avessi a disposizione entrambe le

stime, di quale ti fideresti maggiormente?
102 risposte

@ Casa d'Aste (Stime Tradizionali)
@ Intelligenza Artificiale (Stime
Algoritmiche)
Media tra le due (un approccio
bilanciato)

Questo dato non deve essere letto solo come un desiderio di accuratezza, ma anche come
una strategia di deresponsabilizzazione cognitiva. In un mercato opaco e incerto,
I'acquirente cerca di ridurre la dissonanza cognitiva: affidarsi a un solo esperto (umano)
espone al rischio di errore soggettivo o di manipolazione, mentre affidarsi solo alla
macchina espone al rischio di errore tecnico o di cecita al contesto. La soluzione ibrida
diventa quindi un rifugio psicologico, necessario per mitigare la loss aversion (avversione

alla perdita) emersa distintamente nel sondaggio.

I risultati hanno infatti dimostrato che l'autorita umana (la Casa d'Aste) funge ancora da
potente "ancora cognitiva" iniziale, ma la fiducia tecnologica scatta prevalentemente
quando 1TA agisce come ente di controllo prudenziale. L'algoritmo viene dunque

apprezzato per la sua capacita di fornire un audit oggettivo ("dato oggettivo", "ridurre le
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distorsioni"), utile a confermare il sospetto che un prezzo sia troppo alto, ma resta
subordinato alla sensibilitd umana nel catturare le sfumature emotive e storiche ("manca
lo storytelling"). In definitiva, il modello ibrido non somma semplicemente due pareri,
ma crea una gerarchia funzionale: I'lA valida la sostenibilita finanziaria, l'esperto

garantisce la rilevanza culturale.

4.4 Prospettive future: Verso modelli ibridi di Augmented Intelligence

Se l'indagine condotta ha evidenziato che la soluzione ibrida rappresenta per il campione
d’indagine un rifugio psicologico necessario a mitigare l'incertezza, la letteratura
scientifica conferma che tale intuizione trova un solido riscontro anche sul piano
empirico. Lo studio condotto da Aubry et al. (2019) dimostra infatti che l'integrazione
delle valutazioni algoritmiche con le stime degli esperti umani genera un modello

predittivo superiore rispetto all'utilizzo isolato di ciascun metodo.

Sebbene le stime delle case d'asta rimangano il singolo predittore piu forte (R? pari a
0,877), gli autori rilevano che l'aggiunta delle valutazioni di machine learning al modello
umano incrementa il potere esplicativo complessivo dell'l,2%, ottenendo un R? pari a
0,888. Ancora piu significativo ¢ il dato sulla probabilita di accuratezza: il modello
congiunto ha il 14,7% di probabilita in piu di fornire una previsione piu precisa rispetto

alla sola stima umana (Aubry, et al., 2019).

Questa sinergia risulta particolarmente efficace nel correggere le inefficienze informative
degli esperti, compensando la tendenza ad ancorarsi a valutazioni obsolete o a ignorare

trend negativi recenti, offrendo cosi una stima piu robusta.

Il futuro della valutazione artistica non risiede nella sostituzione dell'esperto, bensi in una
sinergia uomo-macchina. L'intelligenza artificiale si configura sempre pit come uno
strumento di ponte "tra l'analitica computazionale e l'interpretazione culturale" (Anant et

al., 2025, p. 175), consentendo decisioni piu informate.

Tuttavia, il ruolo della connoisseurship rimane insostituibile per l'analisi qualitativa:
come notano Aubry et al. (2023), gli esperti umani mantengono un accesso privilegiato a
"informazioni qualitative sull'opera (es. condizioni, provenienza) e sul posto dell'artista

nella storia dell'arte" che sfuggono ancora alla quantificazione algoritmica.

In questo nuovo ecosistema, il modello ibrido non si limita a sommare due output, ma

supera le criticita intrinseche di entrambi gli approcci. Se lo studio di Aubry et al. fornisce
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la validazione quantitativa in termini di accuratezza, l'analisi qualitativa dei limiti
osservati nei capitoli precedenti (dalla soggettivita umana all'opacita algoritmica) apre la
strada a una ridefinizione dei ruoli: una prospettiva in cui l'intelligenza artificiale e

l'esperto umano si supportano vicendevolmente, agendo 1'uno come correttivo dell'altro.

4.4.1 1l ruolo dell’IA nel modello ibrido

Nel contesto del modello ibrido, I'integrazione dell'intelligenza artificiale risponde a una
necessita sistemica: essa interviene per colmare le lacune strutturali e le inefficienze
informative che limitano l'applicabilita delle metodologie tradizionali. Se l'analisi
condotta nel Capitolo 1 ha evidenziato la vulnerabilita della stima umana di fronte alla
soggettivita e alla frammentazione dei dati, 1'algoritmo agisce in questa sede come
infrastruttura di validazione (decision support system), stabilizzando il processo

valutativo attraverso tre direttrici fondamentali.

In primo luogo, 1'TA mitiga la soggettivita intrinseca ai metodi euristici e al giudizio
esperto (cfr. 1.3.1). Laddove la valutazione tradizionale rischia di essere invalidata da
bias cognitivi, pressioni esogene o logiche autoreferenziali, l'algoritmo istituisce un
ancoraggio oggettivo (data-driven anchor). Attraverso l'elaborazione asettica dello
storico transazionale o reputazionale, il sistema genera un valore di riferimento neutrale,
che funge da parametro di controllo per la negoziazione e argina la volatilita discrezionale

dei prezzi.

In secondo luogo, la tecnologia consente di superare 1 limiti dell'approccio comparativo
(cfr. 1.3.2), derivanti dalla dispersione delle fonti. L'esperto umano si scontra,
fisiologicamente, con I'impossibilita di processare l'intera mole di informazioni distribuite
su database eterogenei e su mercati globali. L'IA risponde a tale criticita implementando
uno screening massivo: piattaforme come Artprice o Limna elaborano milioni di data
points in tempo reale, aggregando istantaneamente metriche globali. Tale processo
trasforma l'attivita di ricerca da indagine campionaria parziale a sintesi olistica della

liquidita di mercato.

Infine, l'adozione di modelli predittivi supera l'obsolescenza metodologica del
coefficiente d'artista (cfr. 1.2.1) e riduce l'opacita delle asimmetrie informative. L'IA
sostituisce la soggettivita intrinseca del coefficiente con wuna modellazione
multidimensionale della reputazione (sostenuta dalla network science), ponderando il

prestigio istituzionale con una granularitd inaccessibile al calcolo manuale.
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Parallelamente, rendendo tali metriche fruibili attraverso strumenti digitali diffusi, la
tecnologia impone una trasparenza radicale, che disinnesca le barriere informative

all'ingresso e vincola l'ecosistema a una giustificazione razionale delle valutazioni.

In sintesi, la funzione dell'TA nel modello ibrido ¢ quella di costituire il substrato di
validazione: essa garantisce la solidita dei dati, permettendo all'esperto umano di elevare

l'analisi verso la dimensione qualitativa e culturale.

4.4.2 Supervisione semantica e validazione

Se l'intelligenza artificiale eccelle nel fornire il cosa, inteso come una stima numerica
basata su correlazioni statistiche, spetta esclusivamente all'esperto umano definire il
perche, costruendo l'architettura logica e culturale che giustifica tale valore. In questo
nuovo ecosistema, il professionista evolve la propria figura da semplice depositario di
informazioni a data validator, un supervisore semantico in grado di verificare la coerenza

tra I'output grezzo della macchina e la realta fenomenologica dell'opera.

Sebbene questi strumenti si rivelino molto utili per ottenere una visione d'insieme rapida
e per restringere la ricerca con criteri specifici, richiedono comunque di essere utilizzati
con spirito critico, come analizzato nel caso studio su Artprice: la capacita di interpretare

1 dati forniti € la base di un utilizzo ottimale dello strumento.

L'algoritmo, infatti, pur essendo capace di mappare la storia espositiva, manca della
sensibilita contestuale necessaria per discriminare la qualita intrinseca del dato. Un
curriculum vasto o una presenza museale, se non vagliati qualitativamente, potrebbero
indurre la macchina in errore, come dimostrato dai casi di sovraesposizione non selettiva.
E dunque compito dell'esperto discernere se un incremento di prezzo o di visibilita sia
l'esito di una crescita strutturale consolidata o, al contrario, frutto di bolle speculative

momentanee o di bias presenti nel database.

Inoltre, il professionista ¢ 1'unico in grado di superare 1'opacita procedurale tipica della
black box algoritmica. Anche di fronte a un benchmark oggettivo fornito da piattaforme
come Limna o Artprice, ¢ I'operatore umano a dover decodificare le logiche sottostanti,
distinguendo tra correlazioni statistiche spurie e causazioni reali di valore. Solo attraverso
questa validazione critica il dato statistico si trasforma in informazione affidabile,
garantendo che l'efficienza tecnologica non sacrifichi la profondita di analisi necessaria a

una valutazione corretta.
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4.4.3 Gestione dell eccezione e il valore relazionale

L'ultimo e piu critico livello di intervento umano nel modello ibrido riguarda la gestione
di cio che I'algoritmo, per sua natura statistica, tende a non considerare: I'eccezionalita
estetica e la dinamica relazionale (tra acquirente e venditore o tra acquirente e artista). Se
I'TA calcola il prezzo medio probabile, I'esperto deve intervenire per colmare I'inefficienza
valutativa della macchina di fronte all'unicita, trasformando un asset standardizzato in un

oggetto culturale specifico.

L'intelligenza artificiale potrebbe consolidarsi come standard di riferimento per la
valutazione del mercato consolidato. In questi segmenti, la disponibilita di dati omogenei
consente all'algoritmo di operare con la massima efficienza. Al polo opposto, per i
capolavori unici, per le opere antiche gravate da problemi di attribuzione o per le
situazioni di mercato opache, la connoisseurship e l'intuizione dell'esperto restano
centrali. Inoltre, la gestione della relazione fiduciaria con il collezionista resta una
prerogativa esclusivamente umana: in questa dinamica, I'A fornisce il dato grezzo, ma ¢

l'esperto a dover fornire la rassicurazione.

D'altro canto, l'esclusiva dipendenza dal giudizio umano non ¢ esente da criticita
strutturali. La soggettivita dell'esperto, se non supportata da dati, pud portare a valutazioni

erratiche.

4.4.4 Conclusioni sul modello ibrido

In conclusione, il mercato dell'arte contemporanea si sta orientando verso modelli ibridi
capaci di coniugare la potenza di calcolo con la sensibilita critica umana. Piattaforme
come Artprice € Limna non si prefiggono di eliminare la figura del gallerista o
dell'esperto, ma agiscono come catalizzatori di maggiore trasparenza. L'accesso rapido,
diretto e democratizzato alle stime obbliga gli operatori tradizionali a giustificare i propri
prezzi con un maggiore rigore, limitando l'asimmetria informativa che, storicamente, ha
caratterizzato questo settore. Questa transizione potrebbe segnare la fine di un'era di
arbitrio assoluto; I'intelligenza artificiale predittiva puo essere introdotta "come un partner
strategico per l'expertise umana, con un effetto di potenziamento e non di sostituzione del
giudizio del curatore" (Babu et al., 2025, p. 54), ponendo le basi per un ecosistema di

investimento artistico piu etico e trasparente.

In definitiva, I'adozione di app come Limna contribuisce a ridurre I’effetto white cube,

quella barriera psicologica creata dall'assenza dei cartellini del prezzo che serviva a
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intimorire 1'acquirente non esperto. L'IA forza una trasparenza immediata nel mercato
primario, costringendo la galleria a confrontarsi con un benchmark oggettivo a cui il

collezionista ha accesso.

I1 futuro della valutazione artistica si configurera quindi come una sinergia operativa:
l'algoritmo fungera da benchmark e strumento di discovery per lo screening iniziale,
mentre 1'esperto umano operera come curatore di questi dati. A lui spettera il compito di
gestire la relazione fiduciaria e di garantire che l'efficienza tecnologica non sacrifichi la
profondita culturale ed emotiva che, costituisce la migliore leva capace di spingere un

collezionista all'acquisto.
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Conclusioni

Il presente lavoro di ricerca ha inteso tracciare e analizzare in profondita 1'evoluzione
delle metodologie di stima nel mercato dell’arte contemporanea, delineando un percorso
critico che evidenzia il progressivo transito dalla connoisseurship tradizionale verso i
nuovi e complessi paradigmi della data intelligence. L’indagine ha esplorato le radici
della valutazione artistica, mettendo in luce come I'avvento delle tecnologie avanzate stia
irreversibilmente trasformando le modalita attraverso cui il valore viene attribuito,
percepito e validato dagli attori del sistema.

In una prima fase, I'analisi si ¢ concentrata sulla decostruzione dei limiti strutturali insiti
negli approcci convenzionali. E emerso come le metodologie storiche, basate
primariamente sull'autorita dell'esperto e sulla comparazione analogica, soffrano oggi di
una inadeguatezza sistemica di fronte alla complessita globale del mercato attuale. La
rigidita del coefficiente d’artista e le criticita dell’approccio comparativo si sono rivelate
spesso inefficaci a causa di una forte asimmetria informativa e della frammentarieta dei
dati disponibili, fattori che storicamente hanno reso il mercato dell'arte un ecosistema
opaco. A fronte di tale scenario, lo studio ha introdotto e discusso il ruolo delle tecnologie
abilitanti, indagando come ’applicazione della computer vision e della network science
possa offrire una risposta concreta al bisogno di oggettivita. Attraverso l'analisi di questi
strumenti, si ¢ dimostrato come variabili apparentemente intangibili quali la qualita
estetica, la visibilita istituzionale e la reputazione critica possano essere tradotte in vettori
matematici e metriche quantificabili, aprendo la strada a una nuova forma di razionalita

valutativa.

Il cuore dell'indagine ¢ stato dedicato all'analisi di due piattaforme analitiche che sfruttano
I’TA adottando metriche distinte: Artprice e Limna. Tale confronto ha permesso di
evidenziare una differenza metodologica sostanziale: da un lato, la filosofia di Artprice,
ancorata alla solidita dei dati storici d’asta, rappresenta un approccio retrospettivo che
cerca certezze nel mercato secondario; dall'altro, il modello di Limna, focalizzato sulla
carriera dell’artista nel mercato primario e supportato da algoritmi di apprendimento
automatico, incarna una visione prospettica e probabilistica. Tuttavia, ¢ proprio attraverso
I’indagine empirica e lo stress test applicato al modello predittivo che la ricerca ha

prodotto i suoi risultati piu significativi. I dati raccolti hanno rivelato che 1’efficacia
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dell'intelligenza artificiale non ¢ uniforme, ma varia drasticamente in funzione del

segmento di mercato analizzato.

L'analisi ha messo in luce una doppia impasse che definisce lo stato attuale del mercato:
1 metodi tradizionali risultano obsoleti per la loro soggettivita e lentezza, mentre i modelli
algoritmici, pur offrendo una potenza di calcolo inedita, mostrano limiti teorici
difficilmente superabili. Lo stress test ha infatti confermato fattualmente che, sebbene
I'TA si dimostri estremamente performante nella standardizzazione e nella valutazione del
mercato established o di fascia media, dove le carriere seguono traiettorie lineari e
prevedibili basate su curriculum espositivi, essa diviene strutturalmente inidonea a
comprendere 'eccezionalita dei blue chip. In questo segmento apicale, il valore dell'opera
trascende il dato numerico per entrare nel dominio dello storytelling, dell'emozione e del
brand culturale, variabili che l'algoritmo non riesce a processare con la necessaria
sensibilitd. L'incapacita della macchina di codificare il "coefficiente umano" e
I'imprevedibilita del desiderio collezionistico rappresenta dunque il confine attuale della

tecnologia.

Tale scenario trova la sua definitiva validazione nella "fiducia mista" espressa dal
campione oggetto dell'indagine. Gli operatori e i1 collezionisti interpellati non rifiutano
l'innovazione, ma ricercano nell'intelligenza artificiale un ente di controllo oggettivo, un

benchmark utile a mitigare I’incertezza e 1'asimmetria informativa.

Tuttavia, emerge la volonta di continuare a demandare all'esperto umano la validazione
culturale ultima dell'opera e la gestione della relazione fiduciaria. In risposta
all'interrogativo centrale della tesi, volto a comprendere come I'lA stia ridefinendo 1
paradigmi valutativi, si conclude che la soluzione non risiede nella sostituzione dell'uvomo

con la macchina, bensi nell'integrazione delle due sfere.

Il futuro della valutazione artistica si configurera quindi come una sinergia operativa
definibile come augmented intelligence, o intelligenza aumentata. In questo nuovo
ecosistema ibrido, le due intelligenze non competono ma collaborano seguendo una
precisa divisione funzionale: I'algoritmo operera come strumento di screening massivo e
di risk management, fornendo una base oggettiva e analizzando moli di dati inaccessibili
alla mente umana; parallelamente, l'esperto operera come curatore critico di questi output,
inserendoli in un contesto storico-culturale e gestendo quelle sfumature emotive ed

estetiche che sfuggono al calcolo computazionale. La diffusione e la promozione degli
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strumenti di data intelligence, pertanto, si rivelano un fenomeno estremamente positivo

per il settore.

Lungi dal segnare la fine della figura del connoisseur, esse ne decretano I'evoluzione
verso una professionalitd piu trasparente e autorevole. Si auspica cosi un'era in cui il
giudizio esperto ¢ liberato dall'arbitrio della soggettivita e supportato dall'evidenza
empirica dei dati, garantendo che l'efficienza tecnologica non sacrifichi la profondita

culturale, ma anzi la protegga attraverso strumenti di analisi piu rigorosi e affidabili

Per quanto riguarda i limiti del lavoro di ricerca, sono significativi quelli relativi
all'accessibilita dei dati e alla trasparenza degli algoritmi. Difatti, la natura proprietaria
delle tecnologie analizzate (il cosiddetto problema della black box) non consente di
comprendere I'esatta ponderazione delle variabili: non sappiamo quanto "pesi" una mostra
nell'equazione di Limna. Per quanto i risultati dello stress test abbiano mostrato una forte
correlazione, 'analisi si € dovuta basare su un processo di reverse engineering deduttivo
anziché sulla verifica del codice sorgente. Un altro limite deriva dalla composizione del
campione per l'indagine sulla percezione. La netta prevalenza di profili giovani e studenti,
pur offrendo una prospettiva sul futuro, non rispecchia I'attuale demografia dei collectors.

Per questo motivo ¢ stato possibile misurare la "fiducia tecnologica" teorica.

Nonostante la letteratura sull'economia dell'arte sia vasta, quella specifica sugli
automated valuation models (AVM) applicati al contemporaneo ¢ ancora in fase di
sviluppo. Per questi motivi, sono due i possibili spunti di ricerca futuri: il primo potrebbe
partire dall'estensione dell'analisi ai medium qui esclusi, come la scultura e la digital Art,
per verificare se la difficolta dell'TA nel valutare la tridimensionalita fisica si replichi
anche nel mondo degli NFT, dove l'opera ¢ nativamente digitale. Il secondo spunto
riguarda l'applicazione del quantum computing per la valutazione (cfr. Pistoia et al.,
2021), la potenza quantistica potrebbe un giorno simulare interamente le dinamiche

complesse del mercato.
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Appendice A - Sondaggio

Titolo del Sondaggio: Valutazione di un'opera d'arte: Stime Tradizionali e Al

Descrizione: Sondaggio per una tesi universitaria sull'impatto dell'Intelligenza
artificiale nelle stime del valore delle opere d'arte contemporanea.

Sezione 1: Profilazione Demografica
1. Data di nascita
e [Campo libero: Giorno/Mese/Anno]
2. Professione
e Studente
o Lavoratore nel Settore Artistico
e Lavoratore in Altro Settore
e Altro
3. Livello di conoscenza del mercato e/o della storia dell'arte
e Scaladalas5 (dove 5= Professionale/Esperto)
4. Hai mai acquistato un'opera d'arte?
e Si
e No
Sezione 2: Caso Studio 1
Scheda Opera:
o Foto Opera
e Autore: Oscar Murillo (n. 1986)
o Titolo: (untitled) news
o Tecnica: Olio, oil stick, grafite e vernice spray su tela cucita e lino
e Dimensioni: 170 x 210 cm
e Anno: 2022

5. Quanto saresti disposto a spendere per quest'opera (stima 'alla cieca')
considerando un budget di 500.000 USD?

e 0-50.000 USD

e 50.001 - 100.000 USD
e 100.001 - 150.000 USD
e 150.001 -200.000 USD
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200.001 - 300.000 USD
300.001 - 500.000 USD
Oltre 500.000 USD

6. La Casa d'Aste stima I'opera 100.000 - 150.000 USD. Come cambia la tua offerta
in base a questa informazione?

0 -50.000 USD

50.001 - 100.000 USD
100.001 - 150.000 USD
150.001 - 200.000 USD
200.001 - 300.000 USD
300.001 - 500.000 USD
Oltre 500.000 USD

7. L'Intelligenza artificiale LIMNA stima I'opera 210.000 USD (una stima piu alta
rispetto a quella dell' Asta). Modifichi la tua offerta finale in base a questo dato?

0 -50.000 USD

50.001 - 100.000 USD
100.001 - 150.000 USD
150.001 - 200.000 USD
200.001 - 300.000 USD
300.001 - 500.000 USD
Oltre 500.000 USD

Sezione 3: Caso Studio 2

Scheda Opera:

Foto Opera

Provenienza: Collezione dell'Architetto Otto Frankild
Autore: Pierre Alechinsky (n. 1927)

Titolo: Le futur antérieur

Tecnica: Olio su tela

Dimensioni: 120 x 160 cm

Anno: 1958

Note: Autenticita confermata dall'artista, registrata nel catalogo ragionato n.
286.
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8. Quanto saresti disposto a spendere per quest'opera (stima 'alla cieca')
considerando un budget di 500.000 USD?

0 -50.000 USD

50.001 - 100.000 USD
100.001 - 150.000 USD
150.001 - 200.000 USD
200.001 - 300.000 USD
300.001 - 500.000 USD
Oltre 500.000 USD

9. La Casa d'Aste stima I'opera 180.000 - 250.000 USD. Come cambia la tua offerta

in base a questa informazione?

0 -50.000 USD

50.001 - 100.000 USD
100.001 - 150.000 USD
150.001 - 200.000 USD
200.001 - 300.000 USD
300.001 - 500.000 USD
Oltre 500.000 USD

10. L'Intelligenza artificiale LIMNA stima I'opera 120.000 USD (Inferiore alla
stima d'Asta). Come modifichi la tua offerta finale in base a questo dato?

Sezione 4: Confronto e Conclusioni

0 -50.000 USD

50.001 - 100.000 USD
100.001 - 150.000 USD
150.001 - 200.000 USD
200.001 - 300.000 USD
300.001 - 500.000 USD
Oltre 500.000 USD

11. In quale caso la stima dell'IA (LIMNA) ¢ stata, secondo te, piu utile o

persuasiva nel definire il valore?

Caso 1 (Murillo) - L'TA ha indicato un valore piu alto della stima d'asta (Rialzo)
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e Caso 2 (Alechinsky) - L'TA ha indicato un valore piu basso della stima d'asta
(Ribasso)

o Entrambi, ritengo che la stima dell'lA sia affidabile
e Nessuno dei due, mi fido di piu della mia stima o di quella tradizionale dell'Asta

12. Se dovessi investire oggi in arte contemporanea e avessi a disposizione
entrambe le stime, di quale ti fideresti maggiormente?

e (Casa d'Aste (Stime Tradizionali)
o Intelligenza artificiale (Stime Algoritmiche)
e Media tra le due (un approccio bilanciato)

13. Hai commenti o riflessioni sulla possibilita che 1'Intelligenza artificiale possa
rendere il mercato dell'arte piu trasparente?

e [Risposta aperta]

93



Appendice B - Dataset di rilevazione (Gennaio 2026)
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Hiroshi Senju

Takeru Amano

living feel
0...”)

Untitled

Trasparenza

Hear No Evil

Small Chasm

Muhammad 1

Beach Head
1 Was There
(Alba con
Pistola)

Waterfall

Venus

MAKASIINI
CONTEMPO
RARY

ABC-ARTE

Woodward
Gallery

Jeanne Bucher
Jaeger

Galleria
Valentina

Bonomo

De Brock
Gallery
Kavachnina

Contemporary

Sundaram
Tagore Gallery

Gallery Sioux

2022

1974-1976

2012

1996

2025

2017

2012

2025

2021

100

30.000€
20.000€-
30.000€

$20.000

15.000€

50.000€

90.000€-
100.000€

$ 83.000

$350.000-
$450.000

$ 19.899,00

€30.000,00

€25.000,00

€16.800,00

€15.000,00

€50.000,00

€95.000,00

€69.720,00

€336.000,00

€16.715,16

€23.000,00

€20.000,00

€19.000,00

€13.000,00

€46.000,00

€91.000,00

€40.000,00

€270.000,00

€15.000,00

-23,33%

-20,00%

13,10%

-13,33%

-8,00%

-4,21%

-42,63%

-19,64%

-10,26%
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Emerging
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ARTSY
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ARTSY
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Jingyi Wang

Hector Frank

KINE

Emanuel Seitz

Luis Lopez-
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Peter Bonde

Ben Miller

C. Mangovo

Casimir
Bationo

Connie
Harrison

Sharon's
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Figurative
Complexities

Untitled

Ohne titel

Nicho No.1.2
Amarillo

BROR LORT
(BROTHER
SHIT)

Collins Canal,
Miami, FL
(1/18/25),
2025

Untitled
Femme

Touareg

Reverence

Untitled
Gallery

TOTH
GALLERY

ART
GALLERY M

PARRI
BLANK

Bode

NINO MIER
GALLERY

Gary Snyder

Chase
Contemporary

Gallery
Soview

Luce Gallery
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2022

2024

2016

2026

2024

2024

2025

2022

2022

2025

$ 12.800,00

$ 10.000,00

$ 55.175,00

11.800,00€

11.000,00€

12.000-14000

$9.500

$ 18.000

€2.500

$20.000

€10.752,00

€8.400,00

€46.347,00

€11.800,00

€11.000,00

€13.000,00

€7.980,00

€15.120,00

€2.500,00

€16.800,00

€9.300,00

€6.100,00

€53.000,00

€12.000,00

€12.000,00

€13.000,00

€6.000,00

€9.300,00

€2.600,00

€10.000,00

-13,50%

-27,38%

14,35%

1,69%

9,09%

0,00%

-24.81%

-38,49%

4,00%

-40,48%
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ARTSY
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Ivan Arlaud

Anders
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Paul Ettedgui

Whit Conrad

audrey Stone

Anna Nero

Cecil Touchon

Onde o
vento...

Mshikamano

Passion inside

Salon et
Affiches I11

Jazz Tulips
Now

The Small
Pleasures

Landscape
with Blue
Pipes

Farm Life

Up High, 2025

Green Balls

PDP 1071ct19

Chase
Contemporary

Eclectica

Gallery
Soview

sobering

Isabel Sullivan
Gallery

Cynthia
Corbett
Gallery

Janet Rady
Fine Art

BOOM
Contemporary

gallerie laetita
gorsy

JF Gallery

n.d.

2025

2023

2026

2025

2025

2021

2025

2025

2025

2025
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$ 15.000

$ 8.500

€3.000

€4.800

$5.300

£4.800

£1.100

$2.500

$9.000

2.500€-3.000€

$4.000

€12.600,00

€7.140,00

€3.000,00

€4.800,00

€4.452,00

€5.520,00

€1.265,00

€2.100,00

€7.560,00

€2.725,00

€3.360,00

€4.400,00

€10.000,00

€4.300,00

€6.300,00

€3.900,00

€2.900,00

€1.900,00

€1.800,00

€10.000,00

€2.200,00

€3.000,00

-65,08%

40,06%

43,33%

31,25%

-12,40%

-47,46%

50,20%

-14,29%

32,28%

-19,27%

-10,71%
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ARTSY
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Matthew
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Fahren
Feingold

Fahren
Feingold

Lisa Breslow

Alex McAdoo

Alex McAdoo

Bianca

Nemelc

Robert B.
Moore

Lucienne
O'Mara

Nicolas
Lafeuvre

Sebastian
Hidalgo

Aslong as I
am here

SALA DAYS
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LES FILLES
312

Pears
Delta St

Loch
Lomandver

Mujer Y el
Augua

Esther Jones

2000.1.12.

E

Arballas con
jarron

Mitochondria

The Untitled
Space

The Untitled
Space

Kathryn
Markel Fine
Arts

Sabbatikal

Moosey

Adam
Baumgold
Gallery

APC Gallery

NINO MIER
GALLERY

Clementine de
Forton Gallery

Ambar
Quijano

103

2025

2017

2021

2026

2025

2023

2019

2025

2025

2025

2025

$5.000

$2.750

$1.750

$4.200

$9.500

$7.407

$ 10.000

$2.200

12.500€-

15.000€

2.120€

$ 12.000

€4.200,00

€2.310,00

€1.470,00

€3.528,00

€7.980,00

€8.518,00

€8.400,00

€1.848,00

€13.750,00

€2.120,00

€10.080,00

€3.600,00

€2.300,00

€1.800,00

€3.500,00

€12.000,00

€9.300,00

€11.000,00

€2.200,00

€12.000,00

€1.900,00

€11.000,00

-14,29%

-0,43%

22,45%

-0,79%

50,38%

9,18%

30,95%

19,05%

-12,73%

-10,38%

9,13%
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Paul Corio

Joe Sorren
Thomas Geyer

Roby Dwi
Antono

Pablo
Merchante

Tahiti Trot

Across the
Great Divide

Sandweg

Autopsy of
Mystery

El girasol de
bolera

Robischon
Gallery

Dorothy
Circus Gallery

Uhlig Gallery

Phillips

RIO &
MENAKA

2019

2025

2026

2025

2024

$ 6.000
4.500€ -
6.000€
3.500€

$ 11.000,00

7.100€

€5.040,00

€5.000,00

€3.500,00

€9.240,00

€7.100,00

€6.000,00

€3.000,00

€2.500,00

€9.300,00

€11.000,00

19,05%

-40,00%

-28,57%

0,65%

54,93%
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