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INTRODUCCION

Las finanzas y las actividades que lo rodean han sido a menudo objeto de
fantasias y clichés a veces justificados. Sin embargo, actualmente estamos
lejos de la imagen de las Bolsas de los afios ochenta en la que los traders
realizaban sus transacciones en voz alta. En los ultimos casi 20 afos hemos
ingresado a un mundo hiper-competitivo basado en tecnologia, en el que las
computadoras ahora se utilizan para maximizar las ganancias. De hecho, en
1998 la U.S. Securities and Exchange Commission (SEC) autorizé el
intercambio electrénico. De aqui en adelante se ha multiplicado el progreso

en términos de velocidad y ejecucion.

En Espafa hemos asistido a un desarrollo en la misma linea, realizandose la
ultima transaccioén tradicional en corros el 9 de julio del 2009, que tan solo
funcionaba para un tipo muy reducido de valores, pasando desde este
momento todas las transacciones a ser realizadas mediante sistema

electrénico.

El proyecto ARP nace con el animo de aprovechar los ultimos avances
tecnolégicos y especialmente aquellos relacionados con la Inteligencia
Artificial y de manera especifica el Deep Learning, creando un sistema de

gestion de carteras basado en estas tecnologias y apoyado en el Big Data.

Por un lado, buscamos obtener rentabilidades superiores a los indices de
referencia de manera constante permitiendo que nuestros clientes obtengan
los mejores retornos de su inversién de manera sostenida en el tiempo, de

acuerdo con su nivel de riesgo.

Por otro, buscamos dar solucion a una problemética generalizada en los
paises mas desarrollados y que tiene un profundo impacto en nuestro pais y
es aquella relacionada con las pensiones. Nuestra solucién pretende
gestionar, no solo fondos de inversién, si no también planes de pensiones de

manera privada que sean complementarios a las pensiones publicas y puedan



proporcionar una renta adecuada a los trabajadores en el momento en que

estos comiencen su jubilacion.



SITUACION ACTUAL (AS IS) DE LA
OPORTUNIDAD DE NEGOCIO

2.1 SITUACION ACTUAL

El ahorro colectivo en Espafa continua inmerso en un proceso de cambio. Si

consideramos que a nivel global se ha dejado la crisis financiera de 2008-2014,

podemos empezar a vislumbrar como queda la configuracion de la sociedad tras

este periodo de crisis. Hemos asistido a un traspaso progresivo desde las

instituciones publicas a los individuos de su responsabilidad sobre su bienestar

presente y futuro.

Podemos destacar cuatro elementos cambiantes en el ahorro colectivo en

Espafa:

1-

La situacién de los tipos de interés en minimos histéricos ha llevado a los
espafnoles a reducir drasticamente la inversion en vehiculos monetarios y
garantizados, adicionalmente hemos asistido a una cierta recuperacion del
habito de los espafioles a dedicar una parte significativa de su renta
disponible en renta al ahorro inmobiliario en detrimento del ahorro

financiero.

El segundo elemento que tiene un impacto en el ahorro colectivo es el
debate en torno a las pensiones. La evolucién prevista del Fondo de
Reservas de las pensiones, podemos ver agotada en los préximos afios,
puede servir como detonante para reabrir el debate de las pensiones e
incrementar la concienciacion de la poblacidn respecto de las pensiones,

su forma de financiacidén y la necesidad de ahorro finalista.

En tercer lugar, la creciente penetracion de las gestoras internacionales
gue van ganado cuota de mercado en Espana y que estan provocando
cambios en el tipo de producto en el que inviertan los inversores espafioles
y en la forma de distribucion. Por un lado, el tipo de producto que ofrecen
este tipo de gestoras es significativamente diferente al que estaba
habituado el inversor espafiol. Por otro lado, la penetracion de estas

gestoras viene favorecida por los cambios en la distribucion de sus



productos por otros canales diferentes a los canales tradicionales de la
banca, estando enfocado a canales on-line o mediante Empresas de

Asesoramiento Financiero Independiente EAFIs.

4- Por Ultimo y motivado en gran medida por los excesos cometidos durante
la crisis financiera, se han incrementado las medidas regulatorias tanto
para las entidades (DFA, EMIR, etc.), como destinadas a proporcionar una
mayor proteccion al inversor (Mifid II), esto ha llevado a cambios en la
estructura de las entidades, un mayor coste derivado del cumplimento de

estas, asi como en la gama de productos ofrecidos al inversor.

Como podemos observar en el siguiente grafico el patrimonio gestionado por
fondos de inversidon en Espafia ha sobrepasado el volumen de activos anteriores
a la crisis, destacando ademas la irrupcion de las gestoras de fondos

internacionales, con un volumen cada vez mayor de los activos gestionados.

PATRIMONIO FONDOS DE INVERSION (millones de euros)
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Por distribucion de activos gestionados podemos observar en el siguiente grafico
que cada vez hay una menor tendencia a invertir en activos con menor riesgo y
por lo tanto menor rentabilidad como son los fondos monetarios, renta fija y
especialmente garantizados, asi mismo se sigue confirmando la situacién

indicada anteriormente y es que los fondos de inversidon internacionales cada vez



tienen una mayor cuota de mercado en las preferencias de inversion de los

espafoles.

Evolucién patrimonio Fondos de Inversion por tipologia (2003-2016)
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Un capitulo aparte por su relevancia, que entendemos va a incrementarse aun
mas en los préximos afnos, son los productos de inversion social, ante el previsible
agotamiento del Fondo de Reserva de las pensiones podria ser un detonante para
reabrir el debate de las pensiones e incrementar la concienciacién de la poblacion

respecto a las mismas, su forma de financiacidn y la necesidad de ahorro finalista.

Si cada vez va a ser mas importante el ahorro privado durante la vida del
trabajador para poder mantener un nivel de vida similar al previo a la jubilacion,
los planes de pensiones deberian adoptar un papel cada vez mas importante
como complemento a las pensiones publicas, estos datos son avalados por las
estadisticas que muestran un crecimiento de los patrimonios gestionados por
este tipo de vehiculos de ahorro cercano al 70% desde el 2003 hasta la

actualidad.

En el siguiente grafico podemos observar la evolucion de los diferentes tipos de
activos gestionados por los fondos de pensiones, y en ella podemos comprobar
los mismos patrones que habiamos observado hasta ahora y es que las categorias
con menos riesgo han sufrido una disminucidn en comparacién con otra que

implican mas riesgo, esto ha hecho que el inversor tenga que tomar mas riesgo



para obtener mayor rentabilidad, lo que ha hecho por lo tanto que tengan que

estar mas informados sobre las caracteristicas de los fondos y de sus inversiones.

Evolucién porcentaje relativo patrimonio por categoria de fondos de pensiones
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2.2 ANALISIS DE LOS COMPETIDORES
TRADICIONALES

En los ultimos afos y dado el mayor apetito de los inversores por lo fondos como
vehiculo de ahorro, hemos asistido a un incremento de la entidades que
comercializan este tipo de vehiculos, hemos clasificado este tipo de entidades

tradicionales de distribudoras en cuatro categorias:

1- Aseguradoras
2- Entidades Bancarias Espafoles
3- Boutiques Espafolas

4- Gestoras Internacionales

Los productos que distribuyen estas entidades podriamos dividirlos en:

- Fondos de inversion (FIM): son Instituciones de Inversidn Colectiva (IIC) que
tienen como objetivo proporcionar un rendimiento, mediante la gestion de
las aportaciones de los participes y su inversion en bienes, valores u otros

instrumentos financieros.

- Planes de pensiones: Son productos de ahorro a largo plazo, cuyo objetivo
es acumular un capital determinado a fecha de jubilacion que permita

completar la pensién publica de jubilacion. Dentro de este tipo de activo
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podriamos diferenciar los Fondos de Pensiones de Empleo (FPE) establecido
por la empresa del trabajador y que se integrara con los planes de pensiones
del sistema de empleo y los Fondos de Pensiones Personales (FPI) cuyo
ambito de actuacién se limitard al desarrollo de los Planes del sistema

individual.

En el siguiente cuadro podemos ver las rentabilidades medias de los fondos de
inversion ofrecidos y de los planes de pensiones individuales ofrecidos por las
entidades tradicionales, comparando esto con las rentabilidades del Ibex35

vemos que las entidades tradicionales no son capaces de batir al indice de

referencia.
RENTABILIDADES MEDIAS ANUALES PONDERADAS DE LOS FONDOS DE INVERSION (31/08/18)
Tipo de Fondo Mes 2018 1 Afo

MONETARIOS 008 | 041 053 | 02 0,04 0.71 1,10 145 2,39
RENTA FIJA EURO CORTO PLAZO 025 0,95 0,92 021 0,16 0,71 1.15 1,51 243
RENTA FIJA EURO LARGO PLAZO -0,48 -1.21 -1,01 040 1,73 250 219 242 3,31
RENTA FIJA MIXTA EURO 09| 4m| 437 003 1,59 163 202 1,80 303
RENTA VARIABLE MIXTA EURO -1,72 2,01 -1,56 054 3.83 2,00 307 1,89 3n
RENTA VARIABLE NACIONAL EURO 241 0,56 1,60 3,67 7,59 2,83 5,71 3,58 6,47
RENTA FIJA INTERNACIONAL 0,55 1,34 -1,32 027 2,00 239 1,87 2,18 295
RENTA FIJA MIXTA INTERNACIONAL 043 -1,20 0,46 0,04 1,04 0,81 1,16 1.1 234
RENTA VARIABLE MIXTA INTERNACIONAL 034 | 040 147 142 256 242 248 138 314
RENTA VARIABLE EURO RESTO -3.25 -1,54 1,12 3,30 6,25 464 528 271 5,62
RENTA VBLE. INTERNACIONAL EUROPA -1,83 0,92 255 233 6,10 3N 404 1,46 425
RENTA VBLE. INTERNACIONAL EEUU 3,52 927 17,26 12,00 12,87 9,05 5,91 407 255
RENTA VBLE. INTERNACIONAL JAPON 02 | 06| 1100 6.24 966 469 293 048 | 078
RENTA VBLE. INTERNACIONAL EMERGENTES 3,19 6,00 -1,62 7,36 453 1,78 6,76 5,55 419
RENTA VBLE. INTERNACIONAL RESTO 0,63 1,16 6,13 6,21 8,00 729 5,52 239 4,06
GLOBALES 0,44 0,44 191 2,06 3,64 237 2,39 1,79 3,26
GARANTIZADOS DE RENDIMIENTO FIJO -0,96 -1.25 -1,07 0,14 0,73 1,96 2,00 227
GARANTIZADOS DE RENDIMIENTO VARIABLE -1,20 1,73 -1.40 0,12 1,36 1,67 1,93 2,08

DE GARANTIA PARCIAL 0,65 0,50 -0,10 0,40 3.25

DE GESTION PASIVA -1,16 0,35 0,07 1,22 333

RETORNO ABSOLUTO -0.41 -1,66 -1.17 -0,03 0,77

FONDOS DE INVERSION LIBRE (FIL) -1,09 1,01 3,79 6,06 741

FONDOS DE FIL 0,40 1,72 147 0,66 1,44

TOTALESFONDOS | -069 | 073 | o043 | 110 | 216 | 206 228 | 182 | 286

Rentabilidades medias anuales ponderadas. NETAS de gastos y comisiones (%)

SISTEMA INDIVIDUAL |26 ANOS|25 ANOS|20 ANOS|15 ANOS|10 ANOS| 5ANOS | 3 ANOS | 1 ANO
Renta Fija Corto Plazo 2,30 1,74 1,64 0,86 0,89 0,22 -0,35 -1,43
Renta Fija Largo Plazo 3,70 327 1,95 1,92 2,40 1,80 0,26 1,72
Renta Fija Mixta 3,88 345 1,91 1,86 1,57 1,68 0,41 -0,81
Renta Variable Mixta 5,21 4,68 3,38 383 M 4,08 213 1,89
Renta Variable 2,16 452 47 8,39 544 5,54
Garantizados 2,81 3,23 477 1,70 -0,36

Torac Lves [N NG N O O N I I
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RENTABILIDAD DEL IBEX 35
IBEX 35 con
dividendos

Rentabilidad*
2007 10,71
2008 -36,50
2009 38,27
2010 -12,93
2011 -7,75
2012 2,78
2013 27,75
2014 8,62
2015 -3,55
2016 2,60
2017 11,25
Rentabilidad 10 afios 10,74
* Rentabilidad calculada sobre el cierre del afio anterior (%)

Este problema no solo es propio de las entidades nacionales si no que se trata
de un fendmeno generalizado, con un porcentaje de fondos que son capaces de
superar de manera consistente al indice S&P en sus diferentes categorias, en el

mejor de los casos solo un 6'88% de dichos fondos con capaces de hacerlo.

Percentage of
Percentage of funds Percentage of funds
Fund catego Benchmark :::dee:fr;itmed that outperformed  that outperformed Zi:czr::f;:;mtg:t
gory the:)r benchmark in the subsequent for two subsequent sub:e R —

for three-years year years 4 Y
Large-cap S&P 500 30.83% 33.93% 13.62% 5.17%
Mid-cap S&P MidCap 400 25.65% 30.39% 10.35% 3.24%
Small-cap S&P SmallCap 600 30.58% 35.25% 13.30% 4.60%
International S&P 700 23.89% 36.68% 15.56% 6.88%
Emerging markets (S:i(:(;f)?ite 25.24% 38.39% 15.48% 5.22%

Si a esto le sumamos las comisiones que se les aplican a los clientes, observamos

que la rentabilidad de los fondos disminuye aun mas, efecto que se agrava por

11



el efecto de la inflacidon, lo que nos llevaria en ocasiones a rentabilidades

negativas.

Debemos destacar que el impacto de las comisiones en la rentabilidad del cliente
tiene mayor impacto en los fondos a mas largo plazo, en este caso los planes de
pensiones, esto puede poner en duda la capacidad de estos como los vehiculos
apropiados para vencer a la inflacion y lo que es mas importante como elemento

de ahorro para la jubilacion.

- Internacional Globales Universe

- Internacional Renta Fija Mixta

- Internacional Renta Variable EEUU

- Internacional Renta Variable Emerg

- Internacional Renta Variable Euro

- Internacional Renta Variable Europ

- Internacional Renta Variable Japon 1,7
- Internacional Renta Variable Mixta 14
- Internacional Renta Variable Mundo il
- Monetarios Universe 04
- Renta Fija Euro Corto Plaza Univer 0,7
- Renta Fija Euro Large Plaza Univer 0,7
- Renta Fija Internacional Universe 09
- Renta Fija Mixta Euro Universe 13
- Renta Variable Mixta Euro Universe 17
- Renta Variable Nacional Euro Unive 18
- Retorno Absoluto Universe 1,0

04

- Renta Fija Corto Plazo Universe alal

- Renta Fija Largo Plazo Universe 12

- Renta Fija Mixta Universe 13

- Renta Variable Mixta Universe 13
Renta Variable Universe 14

Tabla 1: Comision media de gestion y depésito por tipo de lIC y categoria de riesgo

Tabla — inflacion histérica Espaia (IPC) — por afio

inflacion anual (dic resp. dic) inflacion
IPC Espaia 2017 1.1 %
IPC Espaiia 2016 1,57 %
IPC Espaia 2015 0,02 %
IPC Espaiia 2014 -1,04 %
IPC Espafa 2013 0,25 %
IPC Espaiia 2012 2,87 %
IPC Espaiia 2011 2,38 %
IPC Espaiia 2010 2,99 %
IPC Espafia 2009 0,79 %
IPC Espaiia 2008 1,43 %

En conclusién, podemos decir que a pesar de la creciente competencia dentro del
mundo de los fondos y el cada vez mayor nimero de activos gestionados por los

mismos, es que estos no obtienen rentabilidades superiores a los indices de

12



referencia, situacion que se agrava aun mas por el efecto de las comisiones

cargadas a los clientes.

2.3 ANALISIS DE EMPRESAS CON USO DE AI EN
TRADING ALGORITMICO

Se ha realizado también el analisis de algunas startups las cuales utilizan la

inteligencia artificial en su estrategia de trading algoritmico:

Empresa

Descripcion

&5 sentient

Se trata de una de las startups
basadas en IA que mas fondos ha
recibido. Tiene diversas soluciones de
finanzas (trading), retail y salud en las
que se hacen uso de inteligencia

artificial.

En lo referente a trading su solucion
se basa de la creacion de un IA trader
distribuido en el que los diferentes
nodos serian los usuarios de la
solucion. Han planteado crear una
spin-off de la empresa que se enfocara

exclusivamente en esta solucion.

2 Alpaca

Esta empresa ha <creado una
plataforma de trading algoritmico

basada en analisis técnico.

La plataforma le permite identificar
ciertos patrones que considere
bajistas o alcistas y luego construir

una estrategia comercial basada en la

13



apariencia de esos patrones. El
componente "AI" ayuda a reconocer
los patrones a medida que se forman

todo ello en tiempo real.

¥ WALNUT
ALGORITHMS

Walnut Algorithms, compafia de
investigacion y desarrollo, enfocada
en aplicar los Ultimos avances en
ciencia de datos e investigacién de
aprendizaje automatico a los

mercados financieros.

Proporciona un andlisis de las
ganancias de rendimiento esperadas
que se pueden lograr a través de las
tecnologias de aprendizaje automatico
e implementa modelos predictivos y
herramientas de apoyo a la toma de

decisiones.

BINATIX

Machine Intelligence

Startup la cual ha creado algoritmos
de trading basados en Deep Learning
capaces de asesorar sobre
estrategias de inversion. Su modelo
de negocio se basa en la venta de
estos sistemas de asesoramiento a

diferentes hedge funds.

Se trata de una empresa que ha
creado una plataforma de inversion la
cual ofrece asesoramiento a diferentes

niveles de inversores.

14



Ofrece asesoramiento sobre
inversiones utilizando algoritmos de
Al los cuales analizan el escaneo de
archivos historicos y cotizaciones de
acciones de la SEC y examinando
millones de puntos de datos cada
segundo mientras analiza las acciones

utilizando un enfoque objetivo.

Se trata de una empresa argentina
que utiliza técnicas IA y NLP (para
interpretacion de noticias financieras
de forma automatica en tiempo real)

con el fin de optimizacién de porfolio y

@ eye capital seleccién de valores.

Su solucién estd especializada en
técnicas de Low Latency Algorithms,
High Frequency Trading vy Risk

Management.

Adicional se ha realizado un analisis sobre el tamafio de estas empresas en

cuanto a numero de empleados, asi como informacién sobre rondas de

financiaciéon que han obtenido:

Compaiiia Tamano Rondas Localizacion Ano
(empleados) financiacion fundacion
Sentient 95 6 rondas USA 2006
(174.4M $)

Alpaca 15 5 rondas USA 2015
(2.8M $)

Walnut 23 4 rondas UE (Francia) 2014
| algorithms (1.5M €)

Binatix 5 N/A USA 2012

Kavolut 11-50 N/A USA 2015

Eye Capital 1-10 N/A UK N/A

15



DEFINICION DE LA SOLUCION (TO
BE)

3.1. IDENTIFICACION DE LA OPORTUNIDAD

Tal como hemos puesto de manifiesto anteriormente los fondos de inversion
tradicionales no son capaces de ofrecer rentabilidades superiores a los indices de
referencia de manera consistente y en algunos casos ni siquiera son capaces de

batir incluso a la inflacidn.

Ante este pobre comportamiento de la gran mayoria de los fondos y planes
tradicionales de inversiéon hemos asistido al interés de los inversores por nuevos
productos de inversion como ETF’s (Fondos cotizados), Fondos de gestion

pasiva, Hedge Funds, etc.

Dentro de esta categoria de nuevos vehiculos de ahorro, hemos asistido desde
hace varios afios a la incorporacion de algoritmos de trading automatico en los
mercado financieros (renta variable, renta fija y derivados), estos sistemas utiliza
operaciones aritméticas matematicas o ldgicas con diferentes grados de
sofisticacion que pueden ir desde los promedios moviles simples y otros métodos
de analisis técnicos, hasta modelos estocasticos que requieren capacidades
computacionales altas para manejar el volumen de datos de entrada y la

complejidad en las operaciones y reglas incluidas en el algoritmo.

Una de las principales ventajas del trading algoritmico es que, al estar guiado
por un conjunto de reglas o procedimientos que no involucran la emocionalidad
humana, permiten evitar los sesgos conductuales mas comunes entre los
inversionistas, como son el exceso de confianza, los sesgos heuristicos, la
aversion a la ambigltedad y la aversion al riesgo miope, entre otros, identificados

por el campo de las finanzas conductuales.

No obstante, la aplicacion de la Inteligencia Artificial (IA) en este campo aun no
esta extendida, lo que implica que existe una enorme oportunidad de crecimiento
dentro de esta area en base a la aplicacidén de esta disciplina y en su capacidad

de aprendizaje.
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Nuestro reto es por lo tanto crear un modelo que sea capaz de predecir el
comportamiento de los activos, proporcionando recomendaciones de inversion
en base a estas predicciones, estando dotado el sistema, asi mismo, de
flexibilidad para ir ajustando el riesgo de forma sistematica con el paso del
tiempo, de tal manera que el modelo tenga capacidad para adaptarse de forma
autéonoma a la situaciéon del mercado y todo ello sin la intervencion del ser

humano.

Nuestro objetivo, por lo tanto, es crear un sistema de trading utilizando IA que
sea capaz de predecir el comportamiento de los valores de renta variable de
manera que obtengamos rentabilidades superiores a nuestro benchmark y con
un nivel de riesgo inferior. Adicionalmente nuestra filosofia de inversidn persigue
obtener estas rentabilidades en el largo plazo, de manera que podamos
establecer una relacién de confianza con los inversores y podamos satisfacer sus

expectativas de rentabilidad.

3.2. DEFINICION CONCEPTUAL DEL MODELO Y
POSICIONAMIENTO DE LA SOLUCION

En lo referente al posicionamiento se ha realizado un andlisis sobre la viabilidad
inicial de las diferentes posibilidades. Pese a plantear inicialmente una idea sobre
un posicionamiento de nuestra solucién orientada a la venta directa al cliente
final (pequefio/mediano inversor). Esta opciéon pronto fue descartada como una

de las opciones al menos en una primera fase.

Tras un estudio mas en detalle de la oportunidad se observé que un modelo B2C
en este sector hacia necesaria una inversion inicial muy elevada para poder llegar
a tener un MVP y poder testarlo. Estamos dentro en un sector con actores
consolidados lo cual dificulta su entrada. Se trata de un modelo complejo ya que
de nosotros dependeria tanto la adquisicion de clientes como la estructuraciéon
de toda la operativa (licencia de broker dealer, servicios de collateral agent,
escrow, estructuracion de los feeder funds, etc.) las cuales son laboriosas y caras

debido a los aspectos legales y regulatorios.
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Una vez realizado este analisis y teniendo claro que para una primera fase la
opcién mas viable seria un modelo B2B junto con un socio ya presente en el

sector se nos han presentado dos posibles opciones de desarrollo:

- Modelo B2B (cliente): En este modelo nuestro cliente realmente seria
un fondo de inversiéon ya existente y nuestro producto seria la utilizacién
de nuestro modelo en modo servicio. En este caso la captacién de clientes
giraria en torno a la busqueda de fondos los cuales utilizarian nuestro

servicio, el cual ofrecerian a sus clientes.

Se trata de un modelo mas sencillo y con una inversion inferior necesaria
para su desarrollo y explotacion. En este modelo nos enfocariamos en lo
gue realmente consideramos nuestro valor afiadido (algoritmia) vy
dejariamos la responsabilidad de la parte regulatoria y de adquisicion de

clientes a nuestro socio, el cual ya seria experto.

La limitacion que presenta esta opcidn se encuentra en que los fondos con
los que se realizaria la asociacion son los "duefios" reales del cliente final
y se corre el riesgo (limitado) de que en algin momento puedan

desarrollar una solucién similar y llegar a prescindir de nuestros servicios.

- Modelo B2B (partnership): Consistiria en la busqueda de un fondo
"partner" junto con el cual venderiamos nuestro servicio a clientes finales
(los beneficios se repartirian entre las partes). En esta opcién nuestros
clientes, como en el caso B2C, seria el cliente final con la diferencia que
en este caso tanto la imagen de marca y los aspectos regulatorios ya

estarian cubiertos por parte del partner.

Teniendo en cuenta el analisis planteado se ha decidido que el modelo a seguir
sera el modelo B2B en la opcion partnership. Esta decisién se ha tomado debido
a que se ha considerado la opcién mas simple de implementar en una primera
fase y asi poder centrarnos en lo que realmente seria nuestro valor anadido: el
desarrollo de modelos de trading algoritmico utilizando tecnologias basadas en
IA.
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Una vez se consiguiera evolucionar nuestra solucion y la compafiia estuviera mas
consolidada, se podria pivotar hacia un modelo con una venta directa al cliente
final. Pero como hemos indicado, estas opciones implican aspectos adicionales
(captacién de clientes, regulacién...) los cuales requieren un know how y una
inversion que se deberd ir adquiriendo en paralelo en una primera fase focalizada

en la potenciacion de nuestro principal valor diferencial.

La representacion conceptual de los diferentes actores implicados en la solucion

seria la siguiente:

+ Venta de participaciones en el fondos
+ Ordenes de compra/venta « Valor de sus participaciones

+ Informacién para el regulador « Liquidaciones de sus participaciones
| iz e =3 Participes de los
A?P ﬁé Gestora Qﬂ-‘* | fondos
ntnuTuun I ¢ |
+ Confirmacion de ejecucién de las ordenes + Fondos por la compra de participaciones

+ Fondos para la ejecucion de las operaciones
+ Liquidacion de operaciones
+ Posiciones e informacion del fondo

+ Informacién para la constitucién del fondo
+ Informacion sobre la posicion del fondo, ratios, etc.

+ Ejecucion de ordenes .
u Regulador
(CNMV)

Mercado

3.3. MODELO DE NEGOCIO

3.3.1 Mision, vision y valores

MISION

Nuestra mision es la creacién de fondos de gestion que superen de manera
recurrente a los indices de referencia, todo esto haciendo uso de tecnologias
innovadoras basadas en machine learning e inteligencia artificial y utilizando
fuentes de datos financieras tradicionales y algunas fuentes alternativas como

son noticias o RSS.
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VISION

La vision de nuestra empresa se centra en convertirse en una gestora de

referencia a nivel nacional e internacional es los diferentes aspectos relacionados

con la inversion en valores de diferentes mercados a partir del uso de las

tecnologias descritas.

VALORES

- Confianza

- Trato personalizado

- Sencillez

- Integridad profesional

- Excelencia: Know-how financiero y analitico
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3.3.2DAFO

Fortalezas

Debilidades

Algoritmo capaz de superar al
indice de referencia.

Uso de |IA como tecnologia
innovadora para la generacién de
las estrategias.

Aportaciones inicial reducida en
comparacién a otros fondos.

Falta de imagen de marca.

Necesidad de asociaciéon con un
partner ya presente en el mercado

Oportunidades

Amenazas

Capaces de ser independientes del
ciclo econémico.

Sin diferenciar por nivel de inversién de
los clientes.

Solucién tecnolégica innovadora no
utilizada en el sector de una forma
generalizada

Competencia en constante
crecimiento.

Sector muy regulado.
Competencia consolidada.

Socio partner tome un control
elevado sobre el servicio

Algoritmo no alcance los objetivos
definidos.

3.3.3 Canvas
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Aliados Clave Actividades Clave
= Socio financiero de referencia. - Gestién de fondos/ planes de
pensiones ajustados a los
- Compafifas comercializadoras diferentes niveles de riesgo del
cliente.

- Companiias obtencion de datos
financieros. - Andlisis de datos financieros y
otras fuentes alternativas.

- Compafiias obtencién da datos de

noticias y RRSS. - Creacién de modelos basados en
IA para la elaboracion de
- Empresas de servicios cloud para Inversiones.

despliegue de la solucién.
- Automatizacion de procesos

Recursos Clave
- Personal altamente cualificado
con conocimientos financieros y
en data science/IA

- Fuentes de datos financieros

- Fuentes de datos sobre noticias
y RRSS.

- Servicios cloud para el
despliegue de la solucién

Propuesta de Valor Relacion con el Cliente

- Disefio y gestion de operativa - Relacion de confianza a largo

de fondos de inversion que plazo con un socio de referencia.

mejoran la rentabilidad respecto
a los indices de referencia. - Acuerdos comerciales con los
distribuidores de los fondos.

- Modelo disruptivo

Canales
- Venta: Presencial

- Soporte: Mail, teléfono.

Segmentos de Clientes

- Socio partner creador del fondo de
inversion.

Estructura de Costes
- RRHH (equipo de desarrollo de la solucién, equipo de ventas...)
- Costes de infraestructura (oficinas y equipos)
- Costes de hosting de la solucidn y pago por uso servicios cloud.
- Obtencidn de datos (financieros y noticias/RRSS).

- Marketing

- Comisiones por gestion de fondos.

- Comision de performance.

Estructura de Ingresos
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3.3.4 Objetivos estratégicos

Los objetivos estratégicos de nuestra compafia se centrarian en los siguientes

puntos:

- Consecucion de unos beneficios antes de impuestos de 450K$ antes de los
cuatro primeros afos.

- Consecucion del payback en el segundo aho.

- Creacidn de un partnership con un socio ya presente en el mercado el cual

haga uso de nuestra solucién durante el primer afo.

Para lo cual se ha desarrollado el siguiente mapa estratégico con los diferentes

indicadores.

3.3.5 Mapa estratégico
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Objetivos
estratégicos

Cliente

Aprendizaje y

Procesos internos

crecimiento

Consecucion de unos
beneficios netos antes de

impuestos de 450K
$ antes de los cuatro
primeros afios.

T

Consecucion del payback

antes del tercer afio

Creacién de un partnership

Mapa estratégico

con un socio ya presente en el

mercado el cual hag

a uso de

nuestra solucién durante el

primer afio.

T

| Mejorar el valor econémico agregado "
para los para nuestros partners Recuperar inversién Incremento de beneficios
" Mejorar productividad (reducir costes
Incrementar ing ers / mejorar la eficiencia)
I/ /N \‘2/ /\\\ _
Atraccién de nuevos dientes Retencién de clientes de Mejora de la rentabilidad de Generacién de nuevos Gweandmén d$ ":e;":::ue' v‘dostr:sde
para partner (nuevos mercados) partners de negocio clientes de los partners partnerships por p
partners
Creacién de modelos de Procesamiento de informacion de Desarrolle & knplementacién de Creacién de modelos de
prediccién de evolucion de "no tradicional” en los modelos un plan m,«eﬁ,':;e de atracdién a | |Prediccién capaces de mejorar la
valores bursatiles actuales l0s comercializadores rentabilidad de los indices de
referencia
Desarrollo Condiciones I Incorporacién de
Atraccion y retencién ; Contribucion a la Gestidn del serviclos de valor
del talento habilidades y laborales y bienestar iedad conocimiento pemiorh

competencias
estratégicas

de los empleados




3.3.6 Cuadro de mando

A partir del mapa estratégico se habria generado un cuadro de mando con los

siguientes KPis:

PERSPECTIVA FINANCIERA

Respecto a la perspectiva financiera se pretende analizar cdmo se obtendrian los

objetivos desde un punto de vista financiero. Para la medicion de esta perspectiva

se plantea los siguientes objetivos que se van a medir con los siguientes

indicadores:

Objetivo

Incrementar ingresos
partners

Indicador

Rentabilidad obtenida
por parte de los
partners

Target

Mejora de un 10%
respecto a los beneficios
del partner

Mejorar productividad
(reducir costes/ mejorar
la eficiencia)

Reduccion de costes en
la obtencion de las
recomendaciones de
inversion

Reducir los costes un
10% respecto a los
modelos “tradicionales”

Recuperar inversiéon

Ndmero y volumen de
partners se ajusta a lo
planificado

Conseguir al menos 1
acuerdo de colaboracion
con un volumen de
negocio planteado en el
Business Case

Incremento de
beneficios

El volumen de cartera
de los partners coincide
con lo planificado

La cartera medida de los
partners se ajusta al
Business Case
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PERSPECTIVA DE CLIENTES

En este apartado se trataria de medir nuestra propuesta de valor para nuestros

clientes (fondos de inversion, planes de pensiones...). Para la medicidon de esta

perspectiva se plantea los siguientes objetivos que se van a medir con los

siguientes indicadores:
Objetivo
Atraccion de nuevos

clientes para partner
(nuevos mercados)

Indicador

Incremento de clientes
nuevos finales de
nuevos partners

Target

Aumento en el nUmero
de suscriptores de los
fondos de inversion en
un 5%.

Retencion de clientes de
partners de negocio

Tiempo en el que los
clientes finales
mantienen su inversion
en los servicios de
nuestros socios

Incremento en un 20%
del tiempo de
permanencia de los
clientes finales

Mejora de la
rentabilidad de clientes
de los partner

Retorno de la de
inversion de nuestro
modelo

Mejora de un 10%
respecto a los beneficios
obtenidos por parte de
los servicios actuales de
partner

Generacidon de nuevos
partnerships

El nimero de acuerdos
se ajusta a lo
planificado

Conseguir 4 acuerdos
de distribucién dentro
de los 3 primeros afos.

Creacion de nuevos
servicios de venta por
parte de nuestros
partners

Generacion de nuevo
valor por parte de
nuestros clientes

Encuestas de
satisfaccion
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PERSPECTIVA DE PROCESOS INTERNOS

Respecto a los procesos internos se pretende medir los puntos de nuestra

empresa en los cuales debemos buscar la excelencia con el fin de conseguir los

objetivos de los niveles superiores.

plantea

indicadores:

Objetivo

Creacion de modelos de
prediccion de evolucion
de valores bursatiles

los siguientes objetivos que se van a medir con

Indicador

Generacion de modelos
de prediccion que
expliquen la evolucién
de los valores bursatiles

Para la medicion de esta perspectiva se

los siguientes

Target

Los modelos generados
sean capaces de
explicar la realidad con
porcentajes por encima
del 95%

Procesamiento de
informacion de "no
tradicional" en los
modelos actuales

Inclusidon de informacion
no tradicional en los
modelos de prediccidon

Inclusion de informacion
de noticias y RRSS en
nuestros modelos de
prediccion.

Desarrollo e
implementacion de un
plan marketing de
atraccion a los
comercializadores

Incorporacion de nuevos
comercializares

Conseguir 4 acuerdos
de distribucién dentro
de los 3 primeros afos.

Creacion de modelos de
prediccion capaces de
mejorar la rentabilidad
de los indices de
referencia

Generacion de modelos
de prediccion capaces
de mejorar la
rentabilidad respecto a
los indices de
referencia.

Los modelos generados
sean capaces mejorar
un 10% respecto a los
beneficios obtenidos por
parte de los indices de
referencia
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PERSPECTIVA DE DESARROLLO, FUTURO E INNOVACION

(INTANGIBLES)

En este apartado de medirian los aspectos necesarios para mantener la

excelencia de cara a futuro. Para la medicion de esta perspectiva se plantea los

siguientes objetivos que se van a medir con los siguientes indicadores:

Objetivo

Atraccién y retencién
del talento

Indicador

Indice de rotacion en la
empresa

Target

Rotacion anual de la
empresa por debajo del
0% en los 3 primeros
afnos

Desarrollo habilidades y
competencias
estratégicas

Conseguir
certificaciones técnicas
y financieras en las
areas necesarias

Conseguir que todos los
empleados/socios
tengan al menos una
certificacion.

Condiciones laborales y
bienestar de los
empleados

Encuestas de clima
laboral

Mejorar continua en las
encuestas de clima

Contribucidn a la

Repercusion de una

Dedicacion de un 2% de

sociedad parte de los beneficios los beneficios a acciones
en la sociedad- sociales
Planes de formacion Dedicacion de un 5%
Gestion del adaptado a las del horario de los

conocimiento

necesidades de la
empresa

empleados a la
formacioén de estos.

Incorporacion de
servicios de valor
afadido

Desarrollo de nuevos
servicios

Dedicacion de un 20%
del horario de los
empleados a tareas de
innovacion
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3.4 ROADMAP Y PLAN DE CONTINGENCIAS

El proceso de introduccion de nuestra solucién en el mercado se articularia en

base a los siguientes puntos:

1)

2)

Identificacidon de posibles gestoras que pudieran actuar como nuestros
socios de referencia, para ello deberian implementar una lista con todas
aquellas a las que nuestra solucién pudiera ser de interés, teniendo como
objetivo prioritario a gestoras pequefas y especialmente medianas por
volumen de fondos gestionados, ya que el acceso a este tipo de entidades
para la demostracién de nuestra solucion seria mas facil que aquellas mas
grandes. Una vez realizada esta primera seleccidon realizariamos un
shortlist de 10 gestoras a las que contactariamos de manera preferente
en base a los fondos ofrecidos por la entidad y el nivel del desarrollo
tecnolégico de las mismas, siendo este Ultimo requisito una pauta
fundamental en la identificacidn de las gestoras de referencia, ya que las
mismas estarian mas dispuestas a aceptar la implantacion de este tipo de

tecnologia que aquellas basadas en modelos mas tradicionales.

Contactar con las gestoras identificadas previamente y concertar citas con
las mismas de manera que se pudiera realizar una prueba de concepto de
nuestra solucién. Durante 6 meses, y para demostrar el funcionamiento
de nuestra solucidén, enviariamos las recomendaciones de mercado a
aquellas gestoras que hubieran demostrado interés en implementar

nuestra herramienta como base para la gestién del fondo.

3) Tras este periodo de tiempo, que entendemos seria suficiente para

4)

demostrar las bondades de nuestro sistema, seleccionariamos a aquella
gestora que nos proporcionara las condiciones que se mejor alinearan a

los objetivos de nuestro modelo de negocio.

Una vez realizada la seleccion de nuestro socio de referencia seria
necesario la realizacion de un acuerdo entre ambas partes en las que se
establecieran los puntos de dicha relacién mediante un contrato que

implicaria el uso de asesoria juridica. La intencion seria que esta relacion
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no fuera de exclusividad o si finalmente lo fuera tuviera un periodo de

tiempo limitado.

5) La implantacién del sistema implicaria realizar adaptaciones de nuestro
modelo a la gestora, como por ejemplo como se conectaria nuestra
herramienta con la mesa de operaciones mediante el desarrollo de una

API o mediante un interfaz de usuario, etc.

6) Tras el establecimiento de la relacion contractual seria necesario la
realizacidn de los tramites administrativos necesarios para la implantacion
de nuestro fondo con la CNMV para poder empezar a operar, estos
tramites tal como hemos definido en nuestro modelo de negocio seria
llevados a cabo por nuestro socio de referencia pero necesitaria

colaboracion de nuestra parte para la misma.

En caso de que no se pudiera establecer este roadmap tendriamos los siguientes

planes de contingencia:

1) Ofrecer nuestra solucion como una API a multiples actores del mercado
desde gestoras a Empresas de Asesoramiento Financiero (EAFI), o incluso

a particulares.

2) Desarrollo de una herramienta de trading de alta frecuencia lo que nos
llevaria a un modelo de negocio basado en la operativa diaria en lugar de

la operativa a largo plazo basada en una cartera de valores.

3.5 POLITICA DE INVERSION

Nuestra idea de negocio ha partido del desarrollo de un sistema de trading
algoritmico en conjunto con el uso de Inteligencia Artificial, que nos proporcione
una prevision sobre el comportamiento futuro de los valores, de manera que

podamos construir una cartera en base a estas estimaciones.
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A lo hora de definir nuestra cartera de inversién debemos en primer lugar
establecer el niumero de valores que van a componer nuestra cartera, definido
entre 20 y 30, la razén de esta seleccién del nUmero de valores se debe a nuestro

deseo de reducir el riesgo no sistematico.

Recordemos que el riesgo de cualquier cartera de inversion estd compuesto por
el riesgo sistematico o riesgo del mercado, todos los activos que forman
un mercado financiero sufren este tipo de riesgo, por lo que todas las
cotizaciones se acaban moviendo de forma mas o menos paralela, unas mas y
otras menos. Cuando a causa de cualquier circunstancia sube el mercado, la
practica totalidad de los precios de los activos suben, y cuando baja el mercado,

l[o mismo.

El otro tipo de riesgo al que estd expuesto nuestra cartera de acciones es al
riesgo no sistematico o especifico de nuestras acciones, este es aquél que resulta
de factores propios y especificos de cada instrumento. En el caso del mercado de
acciones, por ejemplo, podemos decir que el riesgo no sistematico, son aquellas
situaciones que afectan de manera particular a esa empresa y no al resto, como
por ejemplo el descubrimiento de un nuevo producto que haga el producto que

tiene una empresa obsoleta.

Benjamin Graham en su libro El inversor Inteligente, uno de los libros mas
influyentes en el mundo de la inversidn, dice que una diversificacion adecuada
para una cartera de inversion se puede obtener teniendode 10 a 30
acciones de empresas diferentes, no obstante el minimo de 20 valores para
invertir nos viene dado por la normativa vigente, que impone como inversion

maxima en una determinada accién de un 5% del capital del fondo.

Esto tiene la ventaja tal como hemos indicado antes de reducir el riego no
sistematico, no obstante, y como contrapartida debemos indicar que esto nos
impide hacer una apuesta mayor en unos pocos valores que nos podrian

proporcionar una mayor rentabilidad, aunque unida la misma a un mayor riesgo.
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Otra de los requerimientos que impone el regulador es que al menos un 1% del
capital del fondo debe estar en liquidez de manera que se puedan hacer frente a
las retiradas de capital solicitadas por los participes en el fondo, por lo tanto, el

maximo de inversién al que podemos aspirar sera de un 99% del capital obtenido.

Con respecto a la composicién de los activos de nuestra cartera, planteamos
diferentes niveles de inversion en renta variable y renta fija en funcién del nivel

de riesgo que quiera asumir el inversor:

Perfil conservador: Inversion de un 25% en renta variable y el 75% en renta

fija soberana con grado investment grade.

Perfil moderado: Inversion de un 50% en renta variable y un 50% en renta fija

soberana con grado investment grade.

Perfil arriesgado: Inversién de un 90% en renta variable y 10% en renta fija

soberana con grado investment grade.

En el caso de fondos de pensiones y dado que este es un vehiculo de ahorro para

la jubilacion el perfil de riesgo maximo que se podria asumir seria moderado.

Con respecto a los grados de inversion que incluimos en la siguiente tabla,
recordemos que el bono espanol a 10 afos tiene una clasificacién de riesgo
moderado (BBB+ Fitch, BBB+ S&P y Moody’s Baa3).
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Fitch Sap Moody's Rating grade d?scnptlon
{(Moody's)
AAA AAA Aaa Minimal credit risk
Al Al Aal L
AA AR Aa2 © Very low credit risk
Al AA- Aal =
A+ A+ Al o
A A A2 £ Low credit risk
A A A3 ®
BBB+ BBB+ Baa1 = :
888 888 Baa2 I= Moderate credit
BBB-  BBB-  Baa3 risk
BB+ BB+ Ba1l : :
a5 BB Ba2 Substantlal credit
BE- BE- Ba3 risk
B+ B+ B1
B B B2 > High credit risk
B- B- B3 4
CCC+ CCC+ Caal : :
ccC  cCC  Caa2 z Velzy high credit
cce- cce- Caa3 e
cC cC Ca o In or near default,
C C @ |with possibility of
recovery

ppo- =D © In default, with little
DD D
D chance of recovery

La inclusién de la renta fija dentro de nuestras carteras tiene como ventaja
anadida que reduciria el riesgo sistematico de nuestro fondo debido a la

correlacion inversa de este tipo de activos con la renta variable.

Tal como podemos ver en el siguiente grafico, en el que se muestra el retorno
del SP500 y el Bloomberg Barclays US Aggregate Bond Index, este indice
representa bonos invesment grade denominados en dédlares, pudiendo el efecto
de la diversificacion ser ain mayor si incluyéramos bonos europeos denominados

en euros como podria ser el caso del bono aleman o espafiol a 10 afios.
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Returns

S&P 500 = - Bloomberg Barclays Aggregate
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2,300 1,990

Apr 2017 2018 Apr

Con respecto a la propia generacion de 6rdenes por nuestra solucién, esta va
proponer los valores a elegir en dos horizontes temporales diferentes, a un dia
y a siete dias, el criterio para proponernos para la primer seleccion de valores
que van a componer nuestra cartera, sera aquellos que tengan una mayor
posibilidad de apreciacion a una semana, en base a esta propuesta
seleccionaremos un minimo de 20 valores, no invirtiendo en ningun de ellos mas

de un 5% del capital disponible en el fondo para la inversion en renta variable.

Con respecto a la seleccion de valores de renta fija proponemos un mix de al
50% entre renta fija a 10 anos alemana de mayor calidad crediticia que la
espafola y por lo tanto menor rentabilidad y renta fija a 10 afos espafiola con

mayor riesgo y por lo tanto mayor rentabilidad.

Con respecto a la cobertura del riesgo divisa mediante derivados, no vamos a
implementar este tipo de operaciones en el fondo, en base a que la rentabilidad
de los fondos con este tipo de riesgo cubierto es inferior al de aquellos que si
ponen en practica este tipo de operativa debido a las comisiones cobradas y que
las divisas reserva (Euro, dodlar, libra, etc.) muestran una acusada reversion a la

media.
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Comparativa de rentabilidad del fondo de Vanguard S&P500
En USD, cubierto en EUR y sin cubrir en EUR
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Una vez que se hubiera lanzando esta primera seleccién de los valores que
componen el fondo y basado en los dos horizontes temporales antes expuestos
y teniendo en consideraciéon que la ejecuciéon de érdenes de compra-venta de
acciones lleva aparejada una serie de costes (canones de bolsa, comisiones, etc.)
que deben ser pagados con cargo al capital comprometido por los participes en
el fondo y que por lo tanto afectan a la rentabilidades obtenidas en la gestién de
la cartera, adicionalmente nuestra filosofia de inversion siempre es el largo plazo

y la ejecucion de operaciones intradia.

3.6 OPERATIVA EN LA EJECUCION DE LAS
ORDENES

En base a lo dicho en el apartado anterior tendriamos las siguientes reglas para
emitir 6rdenes de compraventa de los valores que componen nuestra cartera,

para el rebalanceo de los activos que componen el fondo:

1. No hay limites en el nUmero de valores que pueden entrar o salir del fondo,

pudiendo rebalancearse el total de activos que la componen.

2. El universo de inversion es todo el S&P500 por lo que no se realizara

discriminaciones en cuanto al tamafio/capitalizacién de los valores a incluir
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5.

6.

en el fondo ni tampoco discriminaciones sectoriales (Bancos, Tecnoldgicas,
etc.), es decir, no se tendra en cuenta otro factor para incluir un valor en
el fondo que aquellas recomendaciones realizadas por el motor de

generacién de drdenes.

Aquellos valores que tuvieran una perspectiva negativa, es decir, que el
modelo indique que el valor de los mismo va a estar por debajo de su
valor actual a una semana y que tengan una perspectiva negativa al dia
siguiente deberan ser descartados de la cartera o su peso en la misma
reducido, siempre y cuando el motor nos indique a siete dias que la bajada
del valor sea mayor a un 1% y que el modelo nos indique que la
probabilidad de bajada sea mayor o igual a un 97%, siendo excluidos
primero aquellos cuya pérdida de valor sean mas acusada, no obstante en
caso de que la pérdida de valor de los activos en cartera, sea inferior a los

valores propuestos por el modelo, no sea realizard accion alguna.

Aquellos valores que tuvieran una perspectiva positiva, es decir, que el
modelo indique que el valor de los mismo va a estar por encima de su
valor actual a una semana y que tengan una perspectiva positiva al dia
siguiente deberan ser incluidos en la cartera o si los mismos ya estan
incluidos incrementar su peso en la misma, siempre y cuando el motor
nos indique a siete dias que la subida del valor sea mayor a un 1% y que
el modelo nos indique que la probabilidad de subida sea mayor o igual a
un 97%, siendo incluidos primero aquellos cuyo incremento de valor sean
mas acusado, no obstante en caso de que el incremento de valor de los
activos en cartera, sea superior a los valores propuestos por el modelo no

sea realizard accién alguna.

Aquellos valores que tuvieran una perspectiva negativa a una semana y
que tengan una perspectiva positiva al dia siguiente, no seran candidatos

para incluirse en la cartera.
Aquellos valores que tuvieran una perspectiva positiva a una semana y

que tengan una perspectiva negativa al dia siguiente, seran un posible

candidato para incluirse en la cartera.
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7. En caso de que el modelo indique una bajada generalizada del mercado,
se podra realizar una cobertura con derivados (Futuros, swaps, opciones,
etc.) del SP500 por un importe no superior al total de los fondos
gestionados, la razén para ello es que el uso de este tipo de activo
financiero nos podria llevar a una sobre cobertura de nuestras carteras.
Para implementar este tipo de coberturas la bajada en la cotizacién de los
valores debe ser mayor a un 10% y debe afectar al menos a un 10% del

capital invertido.

1 dia 7 dias Porcentaje de subida | Porcentaje de bajada | Probabilidad de subida |  Probabilidad de bajada Compra / venta
o L > 1% N/A > 97% N/A Comprar
— — N/A > 1% N/A > 97% Vender
L o — N/A > 1% N/A > 97% Vender
— + > 1% N/A > 97% N/A Comprar

En la operativa antes expuesta, el papel de nuestro socio de referencia seria la
ejecucion de las érdenes de compraventa para la rotacidon de los valores de
nuestra cartera, el envio de las 6rdenes a la mesa de ejecucién se realizaria
automaticamente mediante mail, con las ordenes seleccionadas en base a los
precios de cierre del dia anterior y teniendo en cuenta los parametros antes

definidos.

Con respecto a los parametros antes indicados, estos no son estaticos, es decir,
que pueden variar e irse adaptando a medida que el negocio evolucione, al igual
que nuestro propio algoritmo, aunque por supuesto condicionados a cumplir la

normativa vigente, especificada por el regulador espanol (CNMV).

Con esta politica de envio de las d6rdenes a nuestro socio de referencias,
conseguiriamos precios de ejecucion por debajo del mercado, lo que redundaria
en un incremento de nuestra rentabilidad, un incremento de los ingresos de
nuestro socio y adicionalmente al ser nuestra ordenes ejecutadas en la mesas
de renta variable de nuestro socio esto implicaria la confidencialidad de nuestras

operaciones, esto es de suma importancia ya que nuestro valor se basa
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precisamente en la seleccion de acciones y que esta operativa no se puede

replicar.

3.7 BUSINESS CASE

A continuacién, se detalla el Business case en el que se aborda la viabilidad del

proyecto.

En primer lugar, se presenta una tabla detallada con las principales partidas de

gastos e ingresos que se han considerado en el proyecto:

Ano 1 Afio 2 Afio 3 Afio 4 Total
Gastos
Tecnologia 7.000 € 9.500 € 12.000 € 12.000 € 40.500 €
Servicios cloud/Infraestuctura 5.000 € 7.500 € 10.000 € 10.000 € 32.500 €
Fuentes de datos 2.000 € 2.000 € 2.000 € 2.000 € 8.000 €
Gastos estructurales 305.000€ 307.000€ 346.000 € 356.000 € | 1.314.000 €
RRHH 215.000€ 220.000€ 260.000 € 270.000 € 965.000 €
Marketing 50.000 € 45.000 € 40.000 € 40.000 € 175.000 €
Oficina 36.000 € 36.000 € 36.000 € 36.000 € 144.000 €
Renting equipo informaticos 4.000 € 6.000 € 10.000 € 10.000 € 30.000 €
Servicios externos 6.000 € 83.224 € 83.180 € 83.159 € 255.563 €
Administracién y asesoria legal 6.000 € 6.000 € 6.000 € 6.000 € 24.000 €
Devolucion crédito - £ 77.224 € 77.180 € 77.159 € 231.563 €
Total Gastos 318.000 € 399.724€ 441.180€ 451,159 € 1.610.063 €
Inversion inicial 200.000 € - € - £ - £ 240.000 €
Ingresos
Comisiones de gestion 105.000 € 420.000 € 630.000 € 1.050.000 € | 2.205.000 €
Comisiones de éxito 54.000 € 162.000€ 162.000 € 378.000 € 756.000 €
Total ingresos 159.000 € 582.000 € 792.000 € 1.428.000 € 2.961.000 €
Esto da lugar a unos los siguientes beneficios anuales y acumulados:
|Afio 1 Afio 2 Afio 3 Afio 4
Beneficios - 159.000 € 182.276 € 350.820€ 976.841 €
Beneficios acumulados - 159.000 € 23.276 € 374.096 € 1.350.937 €

38



Y a un cash-flow:

Ao 1 Aiio 2 Ao 3 Afno 4
Cash Flow 41.000 € 182.276 € 350.820€ 976.841 €
Cash Flow Acumulado 41.000 € 223.276 € 574.096 € 1.550.937 €
Graficamente quedaria del siguiente modo:
—o—Total Gastos Total ingresos —#—Cash Flow Acumulado =s<=Inversion inicial
1.800.000 €
1.600.000 € 1.550.937¢
1.400.000 €
1.428.000 €
1.200.000 €
1.000.000 €
792.000 £
800.000 €
582.000 €
600.000 € 574.096

200.000 € | 2005900 € 159000 €

A continuacion, detallariamos cada una de las partidas.
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3.7.1Ingresos e inversion inicial

INVERSION INICIAL

Tras un analisis de la oportunidad en detalle se validé que para la puesta en
marcha del proyecto se hacia necesario de una inversion inicial de 200.000 €.
Los cuales inicialmente se han planteado obtener a partir de un préstamo
bancario con las siguientes condiciones:

Se trataria de un préstamo a 48 meses con unos 12 primeros meses de cadencia
y un TAE 6%.

Todo ello con el fin de poder hacer frente a los primeros meses de funcionamiento
de la empresa en la que no se percibirian ingresos (se ha considerado un periodo
de 6 meses necesarios para finalizar la implementacién de la solucion y la
negociacion con un socio de referencia) y adicional con el fin de mantener un

flujo de caja acumulado positivo durante los primeros afios del proyecto.

INGRESOS

Los ingresos en este proyecto, al igual que en el resto de los gestores de fondos,
proceden principalmente de las diferentes comisiones percibidas por la gestion

de estos.

En este caso se realizd un andlisis de los diferentes tipos de comisiones
existentes, asi como los limites maximos legales aplicables (se tomd Espafia
como pais de referencia para este analisis) y se considerd que el reparto de estas
se deberia realizar al 50 % entre nuestra compafiia y nuestro socio junto con la

comercializadora.

Asi pues, las comisiones que se consideraron fueron (en nuestro caso nos

corresponderia el 50 %):

- Comisién de gestién: 1,35%

- Comisidn de éxito: 9%
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Para el calculo de la comisién de éxito se consideré que en media nuestros
modelos tendrian una ganancia media anual del 8% sobre el capital invertido,
(para esto se ha tenido en cuenta la ganancia histérica en bolsa y hemos aplicado
nuestro KPI de mejora sobre el indice de referencia).

Adicional para el cdlculo de los ingresos se analizé la capacidad de obtencién de
capital que seria gestionado a través de nuestra compafiia y realizamos la
siguiente estimacion (esta estimacién esta basada en base al analisis del volumen
de fondos gestionados actualmente en Espafa
http://www.inverco.es/38/39/101/2018/6):

- Afio 1: 30 M € (Durante 6 meses)
- Aho 2: 60 M€

- Af03:90ME

- Aho 4: 150 M €

Con estos voliumenes en el cuarto afio representariamos el 0,056% del mercado

en Espana.

3.7.2Gastos

El apartado se detalla y justifica de forma explicita en los siguientes apartados

sobre los planes de accidn.

3.7.3 Riesgos analizados

Para la obtencién de los principales indicadores también se analizaron los
principales riesgos en nuestro proyecto. Identificandose como principales tres de

ellos:

- Algoritmo se comporta por debajo de las expectativas
- No conseguir socio financiero en el primer ano
- La captacién de comercializadoras se encuentra por debajo las

expectativas.
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Sobre estos tres riesgos se tratd de cuantificarlos con el fin de poder
ponderarlos dentro del resultado de nuestro de caso de negocio y se aplicaron

las siguientes métricas:

Probabilidad Coeficiente de correccién

Algoritmo se coporta por debajo de las espectativas Medio Muy Bajo
No conseguir socio financiero en el primer afio Muy Alto Muy Alto Muy Bajo
Captacion de comercializadoras por debajo de nuestras espec| Muy Bajo Muy Alto Muy Bajo

3.7.4 Principales indicadores oportunidad de negocio.

Los principales indicadores del proyecto, teniendo también en cuenta el impacto
de los principales riesgos identificados, quedarian del siguiente modo:

ROI: 424 %

Payback: Aho 2

VAN: 976.270 €

TIR: 124 %

3.8 PROCESOS Y PLANES DE ACCION

3.8.1Plan de marketing

Nuestras acciones dentro de este apartado estarian orientadas en varias
direcciones: aquellas enfocadas a la consecucion de una alianza con nuestro socio
de estratégico, aquellas que tendriamos que lanzar para obtener un acuerdo con
distribuidoras de fondos y aquellas enfocadas a plataformas de investigaciéon

tales como Morningstar.

Dentro de estas dos lineas de accidon, el desembolso no seria excesivo ya que no
tendriamos mejor carta de presentacion que la propia rentabilidad obtenida por
nuestro algoritmo, que podria ser facilmente contrastado por nuestro posible
socio, por lo tanto, las acciones de marketing irian enfocadas a la presentacién

de la solucion a los actores identificados anteriormente.

42



En relacién con nuestras acciones de marketing dirigidas a distribuidoras de
fondos y plataformas de investigacion de mercados, tendriamos que tener en
cuenta la realizacién de acciones de comarketing junto con nuestro socio de
referencia, tales como eventos de presentacién de nuestros fondos y sobre todo
de sus resultados, de manera que pudiéramos dar a conocer los mismos de una

manera mas amplia.

3.8.2Plan de RRHH

Los valores de nuestra empresa se basan en las personas. Somos una empresa
con vocacion de crecimiento, aunque los primeros afios deberan ser cautos en

este capitulo.

Iniciaremos esta andadura apenas con un equipo de direccién que estara formado

por los tres socios fundadores asumiendo los siguientes roles:

Pedro - CEO y CFO
Adrian - CDO y CIO
Raul - CTO y COO

Los tres socios fundadores tendran un salario, fijandose este en 60.000€ el
primer ano. Dicho salario se incrementaria en funcién de los resultados

obtenidos.

En los primeros afos no planteamos recibir bonus ya que los beneficios los
reinvertiriamos en la empresa y en el incremento de la participacion en el propio
fondo. La participacidon con nuestro capital en el fondo tiene como beneficio dar
una sefal a inversores de nuestra confianza en nuestros fondos, ya que estamos

compartiendo con ellos beneficios y riesgos.

Adicionalmente serd necesaria la contratacién inicial de una responsable de

administracién que percibird una retribucién bruta anual de 20.000 €.
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También serd necesaria la contratacién de un desarrollador que haga las veces

de técnico de sistemas, su retribucion anual esta en torno a los 30.000 € anuales.

El crecimiento previsto harad necesaria la contratacién de un cientifico de datos al
inicio del tercer afio, esta persona serd responsable por la evolucién y mejora del

modelo de recomendacion.

3.8.3 Plan de operacion

Para el inicio de la operacion nuestro primer paso consiste en encontrar una
fuente de financiacidon para arrancar la empresa. Para la cual buscaremos el
apoyo de la banca o algun fondo de capital riesgo para conseguir el dinero que

con permita iniciar nuestra andadura,

Nuestro siguiente paso sera cerrar el acuerdo con nuestro socio tecnoldgico, para
esto hemos elegido a IBM que con Global Entrepreneur su plan de apoyo al
emprendedor y a los startups, nos aportarad tanto el apoyo tecnolégico como

humano para iniciar los primeros pasos en IBM Cloud.

A través de la iniciativa Global Entrepreneur, IBM facilita a las empresas los

siguientes recursos:

- Acceso sin coste al catdlogo de software de IBM para prueba y desarrollo

de soluciones on-premise o “en la nube”.

- Soporte de un experto que les guiard en las diferentes fases de su

proyecto de desarrollo.

- Participacién en las competiciones SmartCamp, que tienen lugar alrededor
del mundo y suponen una oportunidad Unica para recibir apoyo y
asesoramiento de la mano de empresas de capital riesgo (venture
capitals), inversores locales e internacionales, ejecutivos de la industria y

emprendedores de referencia.
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- Acceso a una nueva comunidad social, integrada en Developerworks
Community, para colaborar y entrar en contacto con otros emprendedores
y mas de ocho millones de profesionales del sector de las tecnologias de

la informacidn en todo el mundo.

Una vez resulto el tema tecnoldgico, nos centraremos en la contratacién del

responsable de administracion y del técnico desarrollador.

Posteriormente iniciaremos el paso mas delicado, cerrar el acuerdo de
colaboracion con nuestro partner financiero, que es el que nos dara la capacidad

de operar los fondos que componga nuestro modelo.

3.9 IMPLEMENTACION TECNOLOGICA

3.9.1 Definicion conceptual de la arquitectura

Entremamiento deteccién noticias y sentimiento

- _r-)g

Cloudant Knowlegde Studio l "_j

Discovery

INTRINIO

- Através de una aplicacién desarrollada en nodelS se obtienen las noticias
e informacién de valores de Intrinio y otras redes sociales.

- Toda la informacién obtenida es almacenada en un servidor Cloudant.

- Utilizamos Knowledge Studio para entrenar un nuevo dominio de
reconocimiento de entidades, patrones, clasificacion y deteccion de
sentimiento.

- Desplegamos el nuevo modelo obtenido en el NLU y Watson Discovery.
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Entrenamiento modelo recomendacién

Noticias & Redes sociales
N ’ i o
- ¥
(~“ ﬁ Discovery .py+ [n_nl@ »@
R Datos de la bolsa —

Watson Machine Learning

Cloudant

- A través de una aplicacién desarrollada en nodelS se obtienen los datos
almacenado en Cloudant.

- Utilizamos NLU para detectar las noticias que hablan de temas relevantes
y son enviadas a Watson Discovery, Discovery analizard las noticias
detectando relaciones, sentimiento, etc, dejando toda la informacion
preparada para entrenar el modelo.

- Entrenamos el modelo desde Watson Studio con toda la informacién
obtenida.

- Desplegamos el modelo en Watson Machine Learning.

3.9.2Tecnologias a utilizar

Tecnologia Funcionalidad

Watson Machine Learning | Plataforma de ejecucion del modelo

Discovery
&

estadistico de prediccion

P Natural Language | Analiza y valora las noticias de la
El= Understanding bolsa

O} Watson Studio Plataforma para el entrenamiento del
‘nj_ modelo de aprendizaje profundo

== Knowlegde Studio Plataforma de entrenamiento de los
== dominios necesarios para NLU
EE Db2 Base de datos Relacional
—
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Cloudant Base de datos Big Data para el

almacenamiento de las noticias vy la
o informacion recibida de las diferentes
A bolsas
Node ]S Integrador de los diferentes servicios
@ que expondra los resultados del
modelo mediante API Rest
S Cloud Foundry Enterprise | Entorno de ejecucién de la solucion
CF
Keras Libreria de Deep Learning para el
Keras disefio de modelos

Tensorflow Libreria de Deep Learning para el
F disefio de modelos

3.9.3 Arquitectura técnica de la solucion

Nuestra plataforma se basara en el analisis diario y prediccién de la tendencia de
todas las acciones del S&P500, estimando las probabilidades de subir o bajar
respecto a la posicidon actual, para realizar dichas estimaciones utilizaremos la
informacion histérica del S&P500, asi como todas las noticias financieras que
hablen de los valores del indice, esto nos ayudard a predecir posibles
comportamientos de los valores basados en noticias tanto positivas como
negativas. Nuestro algoritmo tendra en cuenta como otros tipos de noticias que
no hablen directamente de los valores del S&P500 pueden afectar positiva o
negativa a dichos valores, como pueden ser noticias politicas, climatoldgicas,

sociales, deportivas, etc.

Para poder llevar a cabo estas tareas nuestro sistema se encargara de recopilar
diariamente todo tipo de noticias de diferentes medios publicos, asi como de
recopilar toda la informacion financiera de los valores a través de nuestro

proveedor Intrinio (con el que firmaremos un acuerdo de colaboracion).
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Toda la informacién y noticias recogidas seran almacenadas en nuestro almacén
de datos basado en Cloudant, para posteriormente aplicar nuestro modelo de
“Reconocimiento natural del lenguaje” (NLU) que nos devolvera si dichas noticias
son relevantes para los valores del S&P500 y en qué medida (detalle descrito en
el apartado 3.8), ayudando a predecir de forma mas exacta el comportamiento

de los valores.

Sobre los datos actuales de los valores en bolsa, conjugados con toda la
informacion obtenida de las noticias, hemos desarrollado un modelo de Deep
Learning (detalle descrito en el apartado 3.8) capaz de obtener 2 predicciones
compuestas por el porcentaje de variacion de los valores para el dia siguiente y

el porcentaje de variacién de los valores para los préoximos 7 dias.

Esta informacion sera utilizada para definir la cartera tipo recomendada, asi como
las actuaciones que haya que aplicar sobre las carteras tipo existentes
actualmente. Recomendado cambiar los pesos entre los valores de la cartera, asi

como la venta de algunos de ellos o la compra de otros.

Toda esta informacion se convertird en 6rdenes de compraventa que seran
puestas a disposicién de la mesa de nuestro partner, que se encargara de
ejecutarlas y dejar configurada la cartera tal y como nuestro recomendador

indique.

Para hacer llegar toda esta informacién a la mesa dispondremos de dos modos,
uno mediante envio de correo electréonico a la mesa y el otro serd un servicio
web que se podra integrar con los servicios de compra venta de la mesa para

hacerle llegar la ordenes de manera automatica.
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Noticias & Redes Sociales

=
=5 ——Analisis noticia:
[ =}

NLU
Cloudant —Prediccion Modelo
Noticias financieras

| Watson Ma§1ine Learning
I N T R | N I O'—Informacién financiera

3.10 FUENTES DE DATOS

3.10.1 Analisis fuentes de datos existentes

Se han analizado posibles fuentes de datos necesarias para el buen

funcionamiento de los modelos a desarrollar:

INFORMACION DE VALORES:

API de FRED: La fuente de datos seria la Reserva Federal de Datos Econdmicos
de Estados Unidos. Es un servicio web que contiene una serie cronoldgica de
macroeconomia y economia regional de los Estados Unidos actualizada con
regularidad y frecuencia anual, trimestral, mensual, semanal y diaria. FRED
también agrega datos econdmicos de distintas fuentes, la mayoria de las cuales

son organismos gubernamentales estadounidenses.

FRED proporciona esos datos a través de una API. Se pueden utilizar
gratuitamente simplemente dandose de alta para obtener una clave del API. Mas

informacion en la pagina de documentos de la API

Informacidn sobre la API: https://research.stlouisfed.org/docs/api/fred/
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Quandl: Se trata una plataforma de datos que ofrece acceso gratuito a fuentes
de datos financieros publicos a través de API. La cantidad de conjuntos de datos
disponibles de distintas fuentes es realmente enorme vy la informacién facilitada
también es muy variada: datos sobre acciones, datos sobre economia general,

beneficios empresariales, estadisticas por pais, materias primas, etc.

Informacion sobre la API: https://www.quandl.com/

EODHistoricalData.com: Se trata de una API la cual dispone informacion

histdrica sobre valores de diferentes mercados.

Informacion sobre la API: https://eodhistoricaldata.com/knowledgebase/api-for-

historical-data-and-volumes/

Alpha Vantage: Se trata de una API gratuita con informacién financiera en

tiempo real e histoérica sobre diferentes valores:

Informacidn sobre la API: h https://www.alphavantage.co/documentation/

Barchart: Similar a la anterior siendo una API de pago

Informacidn sobre la API: https://www.barchart.com/

Intrinio: Se trata de un servicio que proporciona informacion financiera variada
sobre valores de bolsa. La informacion facilitada por este servicio estaria
relacionada con informacion estructurada (valores de cierre de un dia, maximos,
minimos...) como informacién no estructurada (links a noticias financieras de los

valores a analizar).

Informacidn sobre el servicio: https://intrinio.com/
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INFORMACION NO ESTRUCTURADA:

Newsapi.org: Se trata de un API la cual permite obtener noticias de los
principales medios de informacién en multiples paises y sobre una tematica
definida. La API facilita el siguiente tipo de informaciéon de cada noticia (Titulo,

autor, fuente, headlines, url y fecha de publicacion).

Informacidn sobre la API: https://newsapi.org/

Webhose.io: Se trata de una API la cual facilita informacion similar a la anterior
con el anadido de que facilita informacion adicional sobre RRSS (como ha sido

compartida en RRSS), el tipo de fuente...

Informacidn sobre la API: https://webhose.io/products/news-feeds/

Intrinio: Ya descrito en el apartado anterior.

Informacidn sobre el servicio: https://intrinio.com/

Sobre este listado se ha realizado un andlisis de las posibles fuentes de datos

para poder analizar cudles serian sus ventajas e inconvenientes:

INFORMACION ESTRUCTURADA FINANCIERA:

Servicio Obtencion de Formatos Coste Informacion no
datos estructurada
FRED - API - JSON Gratuita No
- XML
Quandl - Descarga directa | - JSON Pago por No
- API - XML consulta /
- Csv dataset
- Excel
EODHistoricalData | - API - Json Cuota No
- CSV mensual
Alpha Vantage - API - Json Gratuita No
- CSV
Barchart - API - Json Pago por No
consulta
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Intrinio - Descarga - Json Cuota Si, incluye links a
directa - Csv mensual y noticias financieras
- API - Excel pago por sobre una compafiia
- XML descarga consultada
dataset

INFORMACION NO ESTRUCTURADA (NOTICIAS/RRSS):

Servicio Obtencion de Formatos Coste Tipo de informacion
datos
Newsapi.org - API - JSON Cuota Noticias (tematicas)
mensual
Webhose.io - API - JSON Cuota Noticias con informacion
mensual de su difusién en Redes
Sociales
Intrinio - API - Json Cuota Noticias financieras
- Descarga directa | - CSV mensual y vinculadas a un valor
- Excel pago por bursatil
- XML descarga
dataset
3.10.2 Fuentes y modelo de datos a utilizar

Con el analisis desarrollado en el apartado anterior y habiendo validado la calidad
de los datos y el historico de informacion que seriamos capaces de obtener, el

servicio que nos pareceria mas completo seria el que ofrece Intrinio.

Otro de los motivos para utilizar este servicio es que realmente dispone de una
amplia red de partners los cuales van ampliando constantemente la cantidad de
informacion disponible gracias a la creacién de nuevos partnerships que permiten
hacer uso de nuevos tipos de informaciones disponibles (informacién bursatil,
informacion financiera de una compafiia, ETFs, estimaciones financieras,
informacion bursatil en tiempo real...). A continuacién, se muestra un listado de

los principales partners de fuentes de datos disponibles:
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No obstante, no se descarta, como una posible mejora, una combinaciéon con
otros de los servicios. Esto aportaria un gran valor ya que algunos de estos
servicios ofrecen informacion diferencial como puede ser el caso de webhose.io
que permiten conocer como la informacion sobre noticias de un valor bursatil es

difundida a través de las redes sociales.

A continuacién, se muestra el listado de informacién y los datos a utilizar en
nuestro modelo. Como se ha comentado anteriormente y se detallara mas en los
siguientes apartados, nuestro sistema tiene dos partes claramente diferenciadas:
Una primera parte de analisis de informacion no estructurada de noticias y una
segunda parte en la que se combinaria el resultado del analisis de informacidn
procedente del analisis de noticias (resultado obtenido ya seria informacion
estructurada) y la informacién financiera “tradicional” sobre cotizaciones
(informacidén estructurada). Asi pues, se van a detallar los datos de entrada y de

salida de cada una de las partes del sistema descrito.

ANALISIS DE NOTICIAS

En esta parte la informacion de entrada seria la procedente del API de Intrinio
sobre noticias financieras en la que a partir del nombre de una cotizacion y de
un rango de fechas de busqueda, devuelve el listado de noticias sobre dicha
cotizacion en el periodo indicado. Por tanto, de este proveedor obtendriamos la

siguiente informacion de cada noticia:

- Titulo
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- Fecha de publicacion

- URL

- Resumen de la noticia.
De la informacién disponible el servicio de analisis de noticias (detallado en el
proximo apartado) podriamos introducir como entrada el resumen de la noticia.
Sin embargo, dado que el servicio también acepta el envio de urls para su

analisis, utilizaremos la url facilitada por Intrinio para analizar la noticia completa.

El resultado del andlisis de las noticias devuelve numerosa informacion. Sin
embargo, tras la realizacién de un analisis de esta, la informacion que se utilizara
como entrada del modelo de prediccion de valores es la relativa al analisis de

sentimiento y emociones la cual se describe a continuacién:

- Analisis de sentimiento: Valor entre -1 y 1 representando el valor -1 un
sentimiento negativo y 1 un sentimiento positivo.

- Analisis de emociones: Valor entre 0 y 1 representando la probabilidad
de que una emocion concreta se encuentre reflejada en una noticia. Las
emociones disponibles son las siguientes:

o Alegria
o Enfado
o Disgusto
o Tristeza

o Temor

MODELO DE PREDICCION DE VALORES

En esta parte se describen los datos que formarian parte de la entrada de nuestro
modelo, asi como el resultado el resultado de este. Como parametros de entrada

tendriamos dos grupos de datos:

- Informacion bursatil de una cotizacién (procedente del API de Intrinio):
o Maximo en un dia.
o Minimo en un dia.
o Precios de apertura en un dia.
o Precios de cierre en un dia.

o Volumen de acciones
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- Resultado andlisis noticias del dia:
o Sentimiento: Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocién (alegria): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocién (enfado): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocién (disgusto): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocidén (tristeza): Mediana, maximo y minimo del dia

o Emocién (temor): Mediana, maximo y minimo del dia

Dado que en un dia concreto pueden existir diversas noticias sobre una
cotizacion, sobre el resultado del andlisis de noticias descrito en el apartado
anterior se realizaria un preprocesado del resultado para utilizarlo como valores
de entrada del modelo de prediccién, con el fin de poder obtener mas
informacion. El detalle de este procesamiento previo se describe en el siguiente

apartado de la memoria.

Como resultado de este modelo, lo que tendriamos es el valor de la cotizacién en
un dia siguiente o en varios dias posteriores para ser capaces de identificar

tendencias de dicha cotizacion.

Otra informacion util que nos facilita el modelo es la precisidon de este y de sus
predicciones. Por tanto, podriamos utilizar dicha precisidon para poder calcular el

rango de variacion posible de la prediccion.

Como comentario general hay que indicar que el listado de datos descritos es un
subconjunto de toda la informacion financiera estructurada disponible. Estos
datos han sido utilizados para desarrollar la prueba de concepto descrita a
continuacién. No obstante, el modelo descrito no presentaria ningun problema,
si dicha informaciéon estructurada fuera ampliada con nuevos valores

estructurados.
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3.11 SIMULACION DE METODOS ANALITICOS

De cara a la elaboraciéon de los métodos analiticos que van a ser capaces de
predecir los valores y tendencias de las acciones a partir las cuales nuestro
sistema operara dentro de los fondos que gestionemos se han utilizado diferentes

tecnologias.

En primer lugar, para tratar de abordar el problema principal “prediccién de los
valores de una accion en un periodo de tiempo futuro” se traté de dividir el caso
en problemas mas pequefios. Asi pues, identificamos tres partes claramente

diferenciadas:

- Andlisis y prediccion de valores a partir de informacion estructurada
financiera.

- Andlisis y procesamiento de informacién no estructurada procedente de
noticias para la mejora de las predicciones sobre los valores.

- Andlisis y prediccion de valores a partir de la combinaciéon de la
informacion estructurada financiera y no estructurada procedente de

noticias.

Por tanto, vamos a realizar una descripcién de cada una de las fases con el fin
de mostrar el proceso completo de construccion de un modelo el cual es capaz

de solventar la problematica planteada.

3.11.1 Analisis y prediccion de valores a partir de
informacion financiera

En un primer momento se tratd de analizar informacién estructurada financiera
“tradicional” a partir de la cual durante mucho tiempo se ha venido implementado
diferentes modelos de prediccién de valores. Algunos ejemplos de esta

informacion podrian ser:

- Maximos y minimos de una cotizacion.
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- Precios de cierre

- Precios de apertura

- Volumen de acciones
- Beneficios

- Ingresos

En nuestro caso, a partir de esta informacion hemos tratado de crear un modelo
de prediccion de valores, pero en este caso utilizando el Deep Learning como

herramienta.

Para ello, tras un analisis de las diferentes posibilidades que ofrecia este tipo de
modelos, nos decantamos por la utilizacion de redes neuronales recurrentes
LSTM (Long Short-Terma Memory). Las cuales estan especializadas en el analisis
de series temporales. Pese a que los valores de una cotizacion no pueden tratarse
exactamente de una serie temporal, se tomd como punto de partida una vez se

analizaron los resultados de estas.

Las redes neuronales recurrentes LSTM se caracterizan porque sus valores de
entrada pueden ser diferentes tipos de variables, pero entre ellas destaca el
factor temporal. Es decir, podemos tomar como variables de entrada los valores
de una misma variable, tomados en diferentes espacios de tiempos pasados
respecto a la prediccion que se desea obtener. Unas de estas variables de entrada

pude ser incluso la propia variable objetivo en momentos temporales pasados.

Esta caracteristica de este tipo de redes es muy valiosa de cara al problema que
gueremos abordar ya que las predicciones en bolsa también se ven influenciadas

por la informacion de dias anteriores. Son redes neuronales “con memoria”

Sobre esta base se empezaron a construir diferentes modelos con diferentes

informaciones disponibles y diferentes arquitecturas de la red neuronal:

Prediccion del valor de cierre de una cotizacion

Nuestro primer objetivo planteado fue la creacién de modelos capaces de

predecir el valor de cierre de una cotizacién para dia siguiente.
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Con esta premisa el primer modelo que construimos y por tanto el mas simple,
fue un modelo capaz de predecir el valor de cierre de una cotizacién a partir de
los valores de cierre de los dos dias anteriores. Asi pues, la arquitectura de

nuestra primera red neuronal fue la siguiente:

- Capa de entrada: 2 neuronas (los valores de cierre de los dos dias
anteriores).
- Capa oculta: 5 neuronas LSTM.

- Capa de salida: 1 neurona con el resultado.

Sobre esta estructura y dividiendo nuestro dataset en un 67% de datos de
entrenamiento y un 33% de test, se entrenaron diferentes modelos para
diferentes cotizaciones. Adicionalmente hemos de indicar que se han utilizado
técnicas de dropout para tratar de evitar el sobre-entrenamiento del modelo. A

continuacién, se muestran los resultados:

Cotizacion de Apple:

180

160

140

120

100

0 200 400 600 800 1000 1200

Test R2: 0.985

Cotizacion de Google:
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Test R2: 0.965

La traduccion de las graficas seria la siguiente:

- La grafica azul representa el valor real a lo largo del tiempo (nuestro
dataset).
- La grafica naranja representa el resultado de nuestro modelo sobre los
valores de entrenamiento utilizados para ajustar el modelo.
- La grafica verde representa el resultado del nuestro modelo sobre los
valores de test utilizados para medir la validez del modelo.
Como se puede ver los resultados de estas presentan un valor de su R? entorno
al 0,96- 0,98. Eso se podria traducir aproximadamente como que nuestros

modelos serian capaces de explicar la realidad en el 96% - 98%.

A partir de estos valores los cuales era esperanzadores, debian se mejorados con
el fin de buscar una mayor precisidon en nuestras predicciones (un error de un

4% en bolsa es demasiado elevado).
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Prediccion del valor de cierre de una cotizacion del siguiente

dia a partir de informacion financiera adicional

Con el fin de mejorar los resultados anteriores lo que hicimos fue incluir valores

adicionales (en este caso también estructurados). Para ello se tomoé:

- Maximo del dia anterior

- Minimo del dia anterior

- Valor de apertura del dia anterior
- Valor de cierre del dia anterior

- Volumen de acciones del dia anterior

Sobre esta informacion se construyd la siguiente arquitectura de red neuronal:

- Capa de entrada: 5 neuronas (variables indicadas).
- Capa oculta: 50 neuronas LSTM.

- Capa de salida: 1 neurona con el resultado.

A partir de esta estructura y dividiendo el dataset del mismo modo que en el caso
anterior y utilizando técnicas de dropout para tratar de evitar el sobre-entrenamiento

del modelo, se obtuvieron los siguientes resultados:

Cotizacién de Apple:
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Test R2: 0.996

Cotizacién de Google:
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Test R2: 0.994

Cotizacion de Telefdnica:
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400

Test R2: 0.989

Como se puede ver los valores del R? con este nuevo modelo ha mejorado
respecto al modelo anterior con valores entorno al 0,99 y superandolo en varios
casos. Con esta situacion tenemos un modelo capaz de predecir el valor de cierre

del dia siguiente con una precision entorno al 99%.
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Sin embargo, nuestro objetivo final de cara a la gestién de fondos no es tanto
tener con una precision elevada el valor de la cotizacion del dia siguiente, mas
bien seria poder tener predicciones de la tendencia que va a llevar una cotizacion
en un medio plazo (por ejemplo, en la proxima semana). Esta informacién podria
ser usada para la implementacion de un sistema de alertas en caso de predecir

una variacion elevada en el dia siguiente.

Prediccion de la tendencia del valor de cierre de una

cotizacion en varios dias siguientes al dia actual

Como se comentaba en el apartado anterior el siguiente objetivo fue construir un
modelo capaz de predecir el valor de una accién en varios dias siguientes al valor

actual visualizando asi su tendencia.

Para la construccion de este modelo aprovechamos la caracteristica de las redes
neuronales recurrentes LTSM por la cual son capaces de predecir los valores de
una serie temporal no solo para la siguiente unidad de tiempo si no para

sucesivos valores futuros.

En este caso se construyd una arquitectura de red neuronal con una capa con 5
neuronas LTSM en la capa oculta para una prediccion de siete dias en el futuro y
como en los casos anteriores se incluyeron técnicas de dropout para evitar el
sobre-entrenamiento del modelo. Con esto se obtuvieron los siguientes

resultados:

Cotizacion | R> dia|R? dia|R? dia|R?> dia|R?> dia|R? dia|R? dia
t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7

Apple 0,996 0,991 0,987 0,982 0,977 0,971 0,965

Google 0,994 0,987 0,979 0,972 0,962 0,954 0,944

Como podemos ver la precision de nuestro modelo va empeorando (como era
esperado) conforme nuestras predicciones se van alejando de los valores reales

de los cuales disponemos. La precision en el séptimo dia estaba entorno al 94%-
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96%. Con esta situacion la precision habia descendido, sin embargo, éramos

capaces de predecir tendencias de una cotizaciéon con una cierta precision.

En este punto lo que planteamos era como podiamos mejorar las predicciones de
las tendencias de las cotizaciones. Para ello planteamos la inclusidon de nuevas
variables “no tradicionales” dentro de nuestro modelo como veremos en los

siguientes apartados.

3.11.2 Analisis y procesamiento de informacion no
estructurada de noticias

Este apartado se focaliza en el andlisis de sentimiento y emociones de noticias
financieras sobre las cotizaciones que estamos analizando. Para ello hemos
utilizado la herramienta de Watson de IBM, Natural Language Understanding. Por
la cual, a partir de una noticia, el sistema es capaz de devolvernos los resultados
sobre los sentimientos y emociones presentes en una noticia y las probabilidades
de estas. Esto ya se podria tratar como informacion estructurada la cual podria
incluirse junto con el resto de informacion estructurada financiera la cual ya

disponiamos en nuestro modelo.

De cara a poder utilizar este servicio se ha realizado una serie de simulaciones
con el servicio propio de IBM. La compaiiia dispone de una version de prueba la
cual nos ha permitido realizar ensayos, validar su funcionamiento y confirmar si

dicha funcionalidad de adaptaba a las necesidades de nuestro proyecto.

El servicio puede consumirse en modo servicio web y su uso es bastante simple.
A partir del envio de un texto o de la url de un texto el servicio es capaz diversos

elementos de este:

- Sentimiento: Positivo o negativo.

Emociones: Alegria, enfado, disgusto, tristeza o temor.
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- Palabras clave.
- Entidades.

- Tematica.

- Conceptos.

- Analisis semantico.

En nuestro caso, lo que inicialmente utilizariamos para enriquecer nuestro
modelo seria tanto el analisis de sentimiento, como el analisis de emociones. En
el caso de las emociones el resultado devuelto seria un valor entre 0 y 1 en el
que representa la probabilidad del resultado presentado siendo 1 el valor maximo
que indica la presencia de ese sentimiento/ emocién dentro del texto. En el caso
del sentimiento el resultado varia en un valor entre -1 y 1, siendo -1 un

sentimiento negativo y 1 positivo.

Por ello, el modo en el que utilizariamos el servicio seria, a partir de las noticias
del dia de una compania, enviariamos el texto o la url de la noticia (Intrinio
devuelve ambos valores) y obtendriamos los resultados de sentimientos y
emociones de esta para combinarlo con el resultado del resto de noticias

analizadas.

Para demostrar el uso de este servicio se ha utilizado una noticia de ejemplos:

URL noticia: https://finance.yahoo.com/news/qualcomm-says-apple-7-billion-
012941302.html?.tsrc=rss&guccounter=1

Texto:
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(Reuters) - Qualcomm Inc said in a court hearing on Friday that Apple Inc is $7 billion
(£5.5 billion) behind in patent royalty payments to the mobile chip firm, which for years
supplied parts for the iPhone.

Apple and Qualcomm are involved in a series legal actions. Apple has accused
Qualcomm of unfair patent licensing practices. Qualcomm, the world's largest mobile
phone chip supplier, has in turn accused Apple of patent infringement.

Qualcomm made its comments about the size of Apple's unpaid royalties in a hearing in
one of the cases in federal court in San Diego. Apple has disputed the amount of
royalties that it owes to Qualcomm.

Apple has argued that Qualcomm is forcing it to pay for the same patents twice, once
when Apple uses Qualcomm's chip in iPhones and then again through patent royalties.
Qualcomm has argued that its practices are legal and that Apple is seeking to destroy
Qualcomm's business model after agreeing to it for years.

Tras analizar dicha noticia con el servicio NLU de IBM Watson el resultado fue el

siguiente:

Analisis ‘ Resultado

Sentimiento Negativo (-0.29)

Emociones (Alegria) | 0.15

Emociones (Enfado) | 0.57

Emociones 0.16
(Disgusto)

Emociones 0.20
(Tristeza)

Emociones (Temor) | 0.05

A partir de esta informacion el resultado podria combinarse con el resultado del
resto de noticias de esa compafiia. Con estos resultados habriamos transformado
la informacidén no estructurada de una noticia, en informacion estructurada la
cual también puede combinarse con la informacion financiera la cual se habia

descrito en el apartado anterior.
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Una posible linea de mejora de este mddulo podria ser la realizacidon de un nuevo
reentrenamiento de este sistema adaptandolo a un contexto mas ajustado sobre

el analisis de noticias financieras.

3.11.3 Combinacion de informacion estructurada y no
estructurada para la prediccion de cotizaciones

En esta parte del analisis se traté de combinar la informacién financiera que
veiamos en el primer apartado con la cual ya teniamos un modelo capaz de
predecir tendencias de los valores de cierre de una cotizacidén y tratar de mejorar
su precision con la inclusién de nuevas variables (en este momento informacién
ya estructurada, como hemos visto en el segundo apartado) sobre el sentimiento
de noticias financieras de un dia concreto sobre la cotizacién que se esta

analizando.

Para la ejecucion de esta combinacion se ha partido del mismo modelo
presentado en el primer apartado. Es decir, una red neuronal recurrente LSTM
(Long Short-Term Memory), para conseguir realizar predicciones de los valores
de una cotizacién durante los dias siguientes y asi poder identificar tendencias
de estas y ejecutar las acciones de compra o venta segun corresponda. La
diferencia en este caso radica en la inclusién de nuevos valores procedentes del
analisis de noticias con el fin de mejorar las predicciones obtenidas con los datos

financieros mostrados en el primer apartado.

Los parametros de entrada del modelo (para su entrenamiento y ejecucién)

serian:

- Datos financieros de la cotizacion analizada:
o Maximo del dia
o Minimo del dia
o Valor de apertura del dia
o Valor de cierre del dia

o Volumen de acciones del dia
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- Datos del analisis de sentimiento y emociones de noticias de la cotizacidon
analizada:
o Sentimiento: Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocién (alegria): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocién (enfado): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocién (disgusto): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocidn (tristeza): Mediana, maximo y minimo del dia

o Emocién (temor): Mediana, maximo y minimo del dia

En el caso del andlisis de noticias utilizariamos la mediana, el maximo y el minimo
de cada valor ya que para cada cotizacién podemos tener varias noticias dentro
de un mismo dia. Utilizariamos la mediana y adicionalmente los maximos y
minimos ya que pueden ser noticias de importancia que se escaparian de la
mediana del dia. Representarian los “outliers” que se hubieran podido dar en el
dia y que probablemente fueran los que mas informacion proporcionan de cara a

las predicciones de los dias siguientes.

A partir de esta informacion, podriamos obtener las predicciones de los siguientes
dias al igual que se realizaba en el primer apartado. En este caso las predicciones
deberian mejorar gracias al enriquecimiento de la nueva informacién disponible

de las noticias.

Como comentario del modelo planteado hay que indicar que, al igual que en el
primer apartado, la informaciéon a tomar en cuenta podria ser del dia anterior a
predecir, pero también se podrian incluir en el modelo varios dias previos para la
realizacidn de la prediccién. Del mismo modo, el resultado inicialmente planteado
seria tener una prediccidon de una semana para cada cotizacion. Sin embargo, en
cuanto consigamos mejorar la calidad de las predicciones, el rango temporal de

las predicciones también podria ampliarse.

De este modo, el flujo de procesamiento de la informaciéon dentro de nuestro

modelo se puede ver reflejado en alto nivel en el siguiente grafico:
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Respecto al prototipo de la solucidon, como se ha descrito en los apartados y se
ha podido implementar, ha sido un modelo de red recurrente LSTM con
informacion financiera y bursatil y la validacion del funcionamiento del servicio
de NLU de Watson. Esto se debe en primer lugar a la falta actual de la informacidn
referente a las noticias de las cotizaciones (el servicio de Intrinio que facilita dicha
informacion tiene un coste para su uso “masivo”). Otro motivo también esta
relacionado con el coste del uso “intensivo” de NLU. La version gratuita disponible
se trata de una demo del servicio. El elevado nimero de invocaciones necesarias

para utilizarlo dentro de nuestro modelo también tendria un coste econdémico.

Asi pues, los proximos pasos serian confirmar la mejora de las predicciones a
partir de la informacion procedente del analisis de las noticias. Otro aspecto para
tener en cuenta de cara a mejorar la precision del modelo seria mejorar el tiempo
y la capacidad de computo disponible. Con una mayor capacidad se podria
ampliar el nUmero de dias previos a tomar en cuenta ya que este es uno de los
factores que mas incrementa el tiempo de computo. Todo esto podriamos
conseguirlo a través del uso de algunas las funcionalidades cloud disponibles en

los principales proveedores.
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3.11.4 Simulacion inversion basada en el uso de
modelo de prediccion de valores

Una vez elaborado y entrenado el modelo de prediccion de valores descrito en
los apartados anteriores se traté de aplicar nuestro modelo en proceso de
decision de inversion dentro de una seleccién de valores. Este seria el uso

principal para el que se utilizaria nuestro modelo.

Para tratar de simplificar el problema de cara a la simulacion lo que se hizo fue
tomar como referencia tres cotizaciones del S&P500 durante un periodo de
tiempo pasado (la rentabilidad real combinada de estos tres valores durante este

periodo representaria al indice de referencia al cual debemos intentar batir).

Por otro lado, nuestra politica de inversion se fundamenté en la inversidon diaria
en los dos mejores valores de acuerdo con la prediccién del precio de cierre del
dia siguiente de nuestro modelo. Es cierto que esta politica es una simplificacién
del modelo de inversién que tendria el fondo, tal y como se describid en la politica
del mismo. Sin embargo, esta simulacidn nos permite conocer y validar si nuestro
modelo funciona correctamente. A continuacion, se describe el detalle de la

simulacion realizada:

- Cotizaciones analizadas: Google (GOOGL), Apple (AAPL) y JP Morgan
(JPM).

- Periodo de analisis: Desde 16/6/2016 al 07/02/2018 (conjunto de test
de nuestro modelo)

- Rentabilidad de nuestro indice de referencia en el periodo
descrito: 74,04 %

A partir de esta informacion real durante este periodo se realizé una simulacion
de la inversion siguiendo las reglas anteriormente descritas en funcion de las
predicciones de nuestro modelo. Como resultado de esta simulacion de
inversion obtuvimos una rentabilidad del 101,42% lo cual supone una
mejora respecto a nuestro indice tomado como referencia del 36,98%.
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Esta misma simulacidn ha sido repetida utilizando diferentes valores en el mismo
periodo de tiempo (desde 16/6/2016 al 07/02/2018) con el fin de confirmar el

funcionamiento. A continuacion, se resume el resultado de las simulaciones

realizadas:

- Mejora
Rentabilidad -
- - Rentabilidad respecto al
Valores utilizados indice de . - o
. simulacion indice de
referencia .
referencia
Google - Amazon - JP Morgan 74,04 % 101,42 % 36,98 %
JP Morgan - Bank of America -
Citigroup 87,77 % 101,20 % 15,30 %
AT&T - Verizon - Comcast 5,02% 16,69 % 232,62 %

Adicional podemos ver la rentabilidad acumulada diaria de cada una de estas
simulaciones frente a la rentabilidad del indice de referencia en cada uno de los

Casos:

GOOGLE - AMAZON - JPMORGAN

140,00%
120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%
-20,00%

——Rentabilidad modelo —— Rentabilidad indice referencia
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JPMORGAN - BANK OF AMERICA - CITIGROUP
120,00%

100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

-20,00%

—— Rentabilidad modelo —— Rentabilidad indice referencia

AT&T - VERIZON - COMCAST
25,00%

20,00%
15,00%
10,00%

5,00% “ ’(

3
=

0,00%

40
53
66
7’
118
131
144
157
170
183
196
209
222
248
26
287
300

313
326
336

52
378
391
404

=8

-5,00%

-10,00%

——Rentabilidad modelo ——— Rentabilidad indice de referencia

Estas simulaciones se fundamentan en una simplificacion de lo que seria la
politica de inversién con la que se gestionard nuestro fondo de inversién. No
obstante, en base a los resultados obtenidos, podriamos afirmar que nuestro
modelo planteado funciona y podria ser utilizado tomando un mayor rango de
valores a analizar y aplicando las politicas de inversion necesarias,

fundamentadas en el resultado de nuestras predicciones. Cabe destacar que
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estas simulaciones habrian superado nuestro KPI de superar un 10% al indice de

referencia.
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CONCLUSIONES Y LINEAS DE
MEJORA

ARP se presenta como un proyecto innovador dentro del sector en el que se
enmarca. Si bien es cierto que la industria del trading y la inversidon es un ambito
en el que la tecnologia hace tiempo que emergioé con el fin de agilizar y maximizar
los beneficios (trading algoritmico, HFT...). La tecnologia del Deep Learning
aplicada con este fin no ha sido utilizada hasta el momento de manera amplia y
generalizada. Tal y como se ha descrito anteriormente en la memoria, tan solo
algunas startups americanas han sido identificadas desarrollando esta tecnologia
en el campo de la inversidon. Sin embargo, todavia se trata de un nicho a

desarrollar en Europa y en especial, Espafa.

Otro elemento diferenciador es el uso de informaciéon no tradicional en la
obtencién de predicciones de valores. La tecnologia utilizada permite incorporar
informacion procedente de noticias financieras, RRSS... e incorporarlas como una
variable mas dentro de nuestro analisis. Todo esto gracias al analisis de
sentimientos y emociones que nos ofrece NLU. Histdricamente esta informacién
no era utilizada en los andlisis algoritmicos tradicionales y se fundamentaba mas
en el analisis e intuicién del inversor con las limitaciones que esto conlleva

(volumen de informacion, sesgos personales...).

Como posibles lineas futuras de mejora y evolucién, adicional a lo descrito en el
roadmap, se han planteado diversas alternativas las cuales se describen a

continuacion:

- Evolucion de los modelos: Evolucion del modelo planteado mediante el
uso de nuevas fuentes de informacion y la utilizacion de nuevas
tecnologias con el fin mejorar la precision y la varianza del resultado de

nuestras predicciones.
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Desarrollo de modelos para su uso en HFT (High-Frequency
Trading): En este caso se deberia utilizar otro tipo de informacién en
tiempo real (hemos identificado servicios que ofrecen este tipo de
informacion) y habria que optimizar los tiempos de procesamiento de

dicho modelo.

Expansion geografica: Inicialmente el proyecto se ha focalizado en su
implantacion en Espafia junto con un socio ya presente en el sector. No
obstante, un modelo similar se podria implantar en otras regiones de

Europa o Estados Unidos.

Evolucion hacia un modelo B2C: Como se describi6 en el
posicionamiento de la solucién, el modelo inicialmente planteado (B2B)
tenia como fin podernos focalizar en la parte en la cual teniamos ya
conocimientos (desarrollo de modelos) y delegar el resto de los factores
(regulacién, captacién de clientes...) en nuestro socio, ya presente en el
mercado y con un mayor conocimiento del mismo. Lo que se plantearia
en esta opcion seria, una vez ya desarrollado, implantado y afianzado este
modelo, evolucionar hacia un segundo de venta directa al cliente final,
abordando desde nuestro rango de actuaciéon todos los aspectos
regulatorios y de captacién sin necesidad de un socio. Este planteamiento
solo seria viable habiendo demostrado al cliente final el buen
funcionamiento de nuestra solucién y habiendo creado una imagen de

marca alrededor de ella.

Ampliacion del modelo a derivados: Una de las salidas naturales seria
la aplicacién del sistema de recomendacién a la operativa con derivados.
Aunque hay cambios conceptuales como la depositar garantias para
relazar las operaciones de compra venta en el caso de los futuros no
tendriamos problema para incluir este tipo de producto al ser los mismo
también tendenciales y tener subyacentes basados entre otros en acciones
y renta fija. En el caso de opciones si tendriamos que incluir modificaciones
de mas calado al tener las griegas de las opciones un parte importante en
su valoracién, no obstante las mismas seguirian teniendo como
subyacente a activos que ya estamos considerando como antes hemos

dicho. No obstante la inclusion de este tipo de activos nos llevaria a tener
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que realizar cambios en nuestros perfiles de riesgos de los clientes y

nuestra manera de operar.
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