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PROBLEMA DE NEGOCIO

éPOR QUE ARP - TRADER COGNITIVO?

El proyecto ARP nace con el animo de aprovechar los ultimos avances
tecnoldgicos 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 inversion de manera sostenida en el tiempo, de acuerdo

con su nivel de riesgo.

Por otro, buscamos dar solucion a una problematica generalizada en los paises
mas desarrollados y que tiene un profundo impacto en nuestro pais y es aquella
relacionada con las pensiones. Nuestra solucion pretende gestionar, no solo
fondos de inversion, 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.
Caso de uso y propuesta de valor

En los siguientes cuadros podemos ver un problema generalizado y es que 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

MONETARIOS 0,08 041 053 025 0.04 071 1.0 145 2%
RENTA FUA EURO CORTO PLAZD 025 0% L@ 021 0.16 071 115 1,51 243
RENTA FUA EURO LARGO PLAZD 043 421 1,01 040 .13 250 219 242 3
RENTA FUA MIXTA EURO L) 1.7 13 0,03 159 168 202 1,80 30
RENTA VARABLE MIXTA EURO 72 201 156 054 s 200 o 18 n
RENTA VARIABLE NACIONAL EURO 241 0.56 1.60 367 7.59 28 571 358 647
RENTA FUA INTERNACIONAL 055 434 1% 227 200 2% 187 218 2%
RENTA FIUA MOXTA INTERNACIONAL 043 12 046 004 104 0,81 1,16 1.1 2%
RENTA VARABLE MIXTA INTERNACIONAL 03 040 147 142 25 242 248 138 iu
RENTA VARIABLE EURO RESTO 325 154 1,12 3% 625 454 528 2n 562
RENTA VBLE. INTERNACIONAL EUROPA A8 092 25 23 610 n 404 146 45
RENTA VBLE. INTERNACIONAL EEWU kL7 927 1726 12,00 1287 9,08 591 407 25
RENTA VBLE. INTERNACIONAL JAPON 2% 1,06 1,09 624 966 469 2% 043 478
RENTA VBLE. INTERNACIONAL EMERGENTES| 319 6,00 -1.62 1% 45 178 676 55 419
RENTA VBLE. INTERNACIONAL RESTO 0683 1,16 613 621 800 129 552 2% 406
GLOBALES 0.4 044 191 206 364 237 2% 1,79 326
GARANTIZADOS DE RENDIMENTO FUO 0% 125 107 014 073 196 200 27
GARANTIZADOS DE RENDMENTO VARIABLE 120 1,73 140 0,12 1% 167 1.8 208

DE GARANTIA PARCIAL 0.65 2.5 £0.10 0.40 325

DE GESTION PASVA 1,16 03 0,07 1.2 kK<)

RETORNO ABSOLUTO 041 166 117 003 077

FONDOS DE INVERSION LBRE (FL) 1,09 1,01 3 6,06 741

FONDOS DE FL 0.40 1,72 147 066 1.4

TOTALESFONDOS | -069 | 073 | o043 | 110 | 216 | 206 228 182| 28

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

SISTEMA INDIVIDUAL |26 ANOS| 25 ANOS|20 ANOS|15 ANOS|10 ANOS| 5ANOS | 3ANOS | 1 ANO
Renta Fija Corto Plazo | 2.30 174 1,64 086 089 02 035 143
Renta Fija LargoPlazo | 3,70 321 1,95 192 240 1,80 0.26 4,72
Renta Fija Mixta 388 345 191 186 157 1,68 041 -0,81
Renta Variable Mixta 5.21 468 338 383 341 4,08 213 1,89
Renta Variable 2,16 452 an 839 544 5,54
Garantizados 281 3 477 1,70 0,36

Torac uaves — N N I I I I I I

RENTABILIDAD DEL IBEX 35

Ano 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 anos 10,74

* Rentabilidad calculada sobre el cierre del afio anterior (%)

Este problema no solo es propio de las entidades nacionales si ho 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.



sroentage of Percentage of funds Percentage of funds

funds that ¢ ; Percentage of funds that
Fund category Benchmark outperformed :::::w sul ormed :::::‘:r: vent outperformed for three

their benchmark . bsequent s bseq subsequent years

for three-years yea yea
Large-cap S&P 500 30.83% 3393% 13.62% 5.17%
Mid-cap S&P MidCap 400 25.65% 30.39% 10.35% 3.24%
Small-cap S&P SmaliCap 600 30.58% 35.25% 13.30% 4.60%
International S&P 700 23.89% 36.68% 15.56% 6.88%
Emerging markets S&p/IFQl 25.24% 38.39% 15.48% 5.22%

Composite

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

negativas.

Nuestra propuesta de valor se basa en ofrecer rentabilidades superiores al
retorno del indice SP500, que es el que hemos tomado en nuestro caso como
indice de referencia, mediante el uso de la algoritmos basados en Deep learning,
gue nos permitan prever el comportamiento de los valores que componen este
indice de referencia, estando dotado 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 auténoma a la situacion del

mercado y todo ello sin la intervencion del ser humano.



MODELO DE NEGOCIO

Nuestro modelo de negocio se basaria en una solucion B2B en la opcion
partnership. Esto consistiria en la busqueda de un gestor de fondos "partner"
junto con el cual venderiamos nuestro servicio a clientes finales (los beneficios
se repartirian entre las partes). En esta opcion los clientes del fondo serian los
clientes finales con la diferencia que en este caso tanto la imagen de marca y los
aspectos regulatorios ya estarian cubiertos por parte del partner. Esta decision
se ha tomado debido a que se ha considerado la opcion mas simple de
implementar en una primera fase y asi poder centrarnos en lo que realmente
seria nuestro valor afiadido: el desarrollo de modelos de trading algoritmico

utilizando tecnologias basadas en IA.

La representacion conceptual de los diferentes actores implicados en la solucién

seria la siguiente:

* Venta de partiopaciones en el fondos

* Ordenes de compra/venta * Valor de sus participaciones
+ Informacién para el regulador ____* Uiquidaciones de sus partiopaciones §
_ anteea
mp p L 1| Particpes de los
P =iy Gestora Wb fondos
EERE ‘tl . L)
Confirmacién de ejecucén de las ordenes + Fondos por la compra de pantiipaciones

Fondos para la ejecucion de las operaciones
Liquidacién de operaciones
Posiciones e informacién del fondo

| + 1nformacion para la consttucdn del fondo
€ 3 de orde +* Informacidn sobre la posicion del fondo, ratios, etc.
« Ejecundn de ordenes

: ﬁ
’ Regulador

CNMV,
Mercado ( )

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.

Vision

La visién de nuestra empresa se centra en convertirse en una gestora de
referencia a nivel nacional e internacional es los diferentes aspectos relacionados
con la inversidn en valores de diferentes mercados a partir del uso de las

tecnologias descritas.

Valores

e Confianza

e Trato personalizado

e Sencillez

e Integridad profesional

e Excelencia: Know-how financiero y analitico



CANVAS. Esquema del modelo de negocio

Aliados Clave

- Socio financiero de
referencia.

- Compaiiias
comercializadoras

- Compainiias obtenciéon de
datos financieros.

- Compafiias obtencion da
datos de noticias y RRSS.

- Empresas de servicios
cloud para despliegue de la
solucion.

Actividades Clave

- Gestién de fondos/
planes de pensiones
ajustados a los diferentes
niveles de riesgo del
cliente.

- Analisis de datos
financieros y otras fuentes
alternativas.

- Creacion de modelos
basados en IA para la
elaboracion de
inversiones.

- 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

- Disefo y gestion de
operativa de fondos de
inversiéon que mejoran la
rentabilidad respecto a los
indices de referencia.

- Modelo disruptivo

Relacion con el Cliente

- Relacion de confianza a
largo plazo con un socio de
referencia.

- Acuerdos comerciales con
los distribuidores de los
fondos.

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.

- Obtencidén de datos (financieros y noticias/RRSS).

- Marketing

Estructura de Ingresos

- Comisiones por gestion de fondos.

- Comision de performance.




DAFO

Fortalezas Debilidades

* Algoritmo capaz de superar al * Falta de imagen de marca.
indice de referencia.

* Necesidad de asociacién con un

* Uso de IA como tecnologia partner ya presente en el mercado
innovadora para la generacién de
las estrategias.

* Aportaciones inicial reducida en
comparacién a otros fondos.

Oportunidades Amenazas
* Competencia en constante
* Capaces de ser independientes del crecimiento.

ciclo econémico.
* Sector muy regulado.
« Sin diferenciar por nivel de inversién de

los clientes. * Competencia consolidada.

* Solucién tecnolégica innovadora no Socio partner tome un control
utilizada en el sector de una forma elevado sobre el servicio
generalizada

Algoritmo no alcance los objetivos
definidos.




ESTRATEGIA

Objetivos estratégicos

Los objetivos estratégicos de nuestra compafia se centrarian en los siguientes

puntos:

e Consecucion de unos beneficios antes de impuestos de 450K$ antes de los

cuatro primeros afos.
e Consecucion del payback en el segundo afo.

e Creacion 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.

MAPA ESTRATEGICO

Objetivos
estratégicos

Consecucién de unos

beneficios netos antes de

impuestos de 450K

$ antes de los cuatro

primeros afios.

Mejorar el valor econbémico agregado

Consecucién del pavback
antes del tercer afio

Creaci6n de un partnership
con un socio ya presente en el
mercado el cual haga uso de
nuestra solucién durante el
primer afio.

o)

Mapa estratégico

Incremento de beneficios

a para los para nuestros partners Recuperar inversion

-
£

Mejorar productividad (reducir costes
Incrementar ingresos partners / meforar la ncla)
T

ﬁ Atraccién de nuevos dientes Retencién de clientes de Mejora de la rentabilidad de Generacién de nuevos Gmn df "m"::'nm::e
g para partner (nuevos mercados) partners de negocio dlientes de los partners partnerships po :armers
o

5

Creacién de modelos de Procesamiento de informacién de Desarrollo e i taddn de Creacién de modelos de

£ prediccién de evolucion de "no tradicional” en los modelos un pla’r’\o mriem: :‘ee:tracdén a prediccién capaces de mejorar la
8 valores burstiles actuales los de los indices de

g referencia

&

Atraccién y retencién
del talento

Condiciones

borales y bienestar

Contribucion a la
sociedad

J

Gestién del
conocimiento

Incorporacién de
servicios de valor
afadido

)

Aprendizaje y
crecimiento

Desarrollo i
habilidades y lal i
competencias de los empleados




KPI

= FiNancieros

eRentabilidad obtenida por parte de los partners

oReducc,ién de costes en la obtencion de las recomendaciones de
inversién

eNUmero y volumen de partners se ajusta a lo planificado

oEl volumen de cartera de los partners coincide con lo planificado

— S

eIncremento de clientes nuevos finales de nuevos partners

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

eRetorno de la de inversidn de nuestro modelo
*El nimero de acuerdos se ajusta a lo planificado
eGeneracion de nuevo valor por parte de nuestros clientes

—— Procesos

eGeneracion de modelos de prediccion que expliquen la evolucion de
los valores bursatiles

eInclusion de informaciéon no tradicional en los modelos de prediccion
eIncorporacién de nuevos comercializares

eGeneracion de modelos de prediccidon capaces de mejorar la
rentabilidad respecto a los indices de referencia.

= INtangibles

eIndice de rotacidon en la empresa

eConseguir certificaciones técnicas y financieras en las areas
necesarias

eEncuestas de clima laboral

eRepercusion de una parte de los beneficios en la sociedad-
ePlanes de formacion adaptado a las necesidades de la empresa
eDesarrollo de nuevos servicios




ARP - TRADER COGNITIVO

FUENTES Y MODELO DE DATOS A UTILIZAR

La fuente de datos principal en nuestro proyecto, en base al analisis realizado,
va a ser Intrinio ya que nos ofrece una solucién completa en cuanto al tipo y

volumen de datos ofrecidos.

A continuacién, se muestra el listado de informaciéon y los datos a utilizar en

nuestro modelo.

Nuestro sistema tiene dos partes claramente diferenciadas: Una primera parte
de analisis de informacidon no estructurada de noticias y una segunda parte en la
que se combinaria el resultado del analisis de informacion procedente del analisis
de noticias (resultado obtenido ya seria informacién estructurada) y la
informacion  financiera  “tradicional” sobre cotizaciones (informacién

estructurada).

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 cotizacién 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:

e Titulo
e Fecha de publicacion
e URL

De la informacién disponible el servicio de analisis de noticias obtenemos la url

de la misma, dado que el servicio de NLU acepta el envio de urls para su analisis.

El resultado del andlisis de las noticias devuelve numerosa informacion. Sin
embargo, tras la realizacion de un analisis de esta, la informacidn que se utilizara

como entrada del modelo de prediccion de valores es la relativa al analisis de

sentimiento y emociones.

10



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:

e Informacion bursatil de una cotizacion (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

e Resultado analisis noticias del dia:
o Sentimiento: Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocidn (alegria): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocidn (enfado): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocidn (disgusto): Mediana, maximo y minimo del dia
o Emocidn (tristeza): Mediana, maximo y minimo del dia

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

Dado que en un dia concreto pueden existir diversas noticias sobre una
cotizacion, sobre el resultado del analisis de noticias descrito en el apartado
anterior se realizaria un preprocesado del resultado para utilizarlo como valores
de entrada del modelo de predicciéon, con el fin de poder obtener mas

informacion.

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 ningin problema,
si dicha informacién estructurada fuera ampliada con nuevos valores

estructurados.

SIMULACION DE METODOS ANALITICOS

De cara a la elaboracion de los métodos analiticos que van a ser capaces de
predecir los valores y tendencias de las acciones se han utilizado diferentes

tecnologias.

11



En primer lugar, para tratar de abordar el problema principal “predicciéon 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:

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

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

e Andlisis y prediccion de valores a partir de la combinacion de la
informacion estructurada financiera y no estructurada procedente de

noticias.

Analisis y prediccion de valores a partir de informacion
financiera

En un primer momento se tratdé de analizar informacion estructurada financiera
“tradicional” a partir de la cual durante mucho tiempo se ha venido implementado

diferentes modelos de prediccion de valores.

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 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 prediccidon 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”.

12



Prediccion del valor de cierre de una cotizacion

Nuestro primer objetivo planteado fue la creacidn de modelos capaces de predecir

el valor de cierre de una cotizacion para dia siguiente.
Para ello creamos una red neuronal con la siguiente estructura.

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

e Capa de salida: 1 neurona con el resultado.

A partir de esta estructura y utilizando técnicas de dropout para tratar de evitar
el sobre-entrenamiento del modelo, se obtuvieron los siguientes resultados

(ejemplo con la cotizacion de Telefénica):

95

90

85

80

65

Test R2: 0.989

La traduccion de las graficas seria la siguiente:

e La grafica azul representa el valor real a lo largo del tiempo (nuestro
dataset).

e La gréfica naranja representa el resultado de nuestro modelo sobre los

valores de entrenamiento utilizados para ajustar el modelo.

Como se puede ver los valores del R? con este modelo presenta cifras entorno al
0,99.

Sin embargo, nuestro objetivo final de cara a la gestion de fondos no es tanto

tener con una precision elevada el valor de la cotizacidon del dia siguiente, mas

13



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 informacion podria
ser usada para la implementacion de un sistema de alertas en caso de predecir

una variacién elevada en el dia siguiente.

Prediccion de la tendencia del valor de cierre de una cotizacion
en varios dias siguientes al dia actual

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 prediccidén de siete dias en el futuro.

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%-
96%.

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

siguientes apartados.

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

14



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.

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:

(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:
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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 informacidn 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.

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 cotizacién y tratar de mejorar
su precision con la inclusion de nuevas variables 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 seguin corresponda.

A partir de esta informacion, podriamos obtener las predicciones de los siguientes

dias al igual que se realizaba en el primer apartado.

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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SIMULACION INVERSI(:)N 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 el 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 fundamento en la inversion diaria
en los dos mejores valores de acuerdo con la prediccion del precio de cierre del
dia siguiente de nuestro modelo. Es cierto que esta politica es una simplificacion
del modelo de inversién que tendria el fondo, tal y como se describid en la politica
del mismo. Sin embargo, esta simulacion nos permite conocer y validar si nuestro

modelo funciona correctamente.

Dicha simulacién 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:
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Mejora

Rentabilidad o
- - 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% Y ’(

£d
-’#
-

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

=T

-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 inversion. 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
estas simulaciones habrian superado nuestro KPI de superar un 10% al indice de

referencia.
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ARQUITECTURA TECNICA

DISENO E INFRAESTRUCTURA

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 posicién 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.

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, 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 capaz de obtener 2 predicciones compuestas por el porcentaje de
variacion de los valores para el dia siguiente y el porcentaje de variacion 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. Recomendando 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 d6rdenes 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.
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Para hacer llegar toda esta informacién a la mesa dispondremos de dos modos,

uno mediante envio de correo electrénico a la mesa y el otro sera un servicio web

que se podra integrar con los servicios de compra venta de la mesa para hacerle

llegar la ordenes de manera automatica.

Caon
=

Noticias & Redes Sociales

Clou¢ant
Noticias financieras

2
=
5 ——Analisis noticia:
(=}

|:Ordenes mesa_’Q

e
v
NLU . . °
@—Prediccién Modelo—T‘ @+ @ Web Service
J

o

l N T Rll N ' O—Informacu')n ﬁnanc:e\r:atson Madpine teaming ‘—Ordenes mesa—™>
E-mail
TECNOLOGIAS A UTILIZAR
Tecnologia Funcionalidad
Discovery

Watson Machine Learning

Plataforma de ejecucién del modelo

estadistico de prediccion

Natural Language

Understanding

Analiza y valora las noticias de la

bolsa

Watson Studio

Plataforma para el entrenamiento del

modelo de aprendizaje profundo

Knowlegde Studio

Plataforma de entrenamiento de los

dominios necesarios para NLU

Db2

Base de datos Relacional

rrrrrrrrr
......

Cloudant

Base de datos Big Data para el
almacenamiento de las noticias vy la
informacion recibida de las diferentes

bolsas

21



Node ]S Integrador de los diferentes servicios
que expondrd los resultados del

modelo mediante API Rest

Cloud Foundry Enterprise | Entorno de ejecucion de la solucion

Keras Libreria de Deep Learning para el

disefio de modelos

Tensorflow Libreria de Deep Learning para el

disefo de modelos
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PLAN DE NEGOCIO

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:

[Afo 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:

[ARo 1 Ao 2 Ao 3 ARo 4
Beneficios - 159.000€ 182276€ 350.820 € 976.841 €
Beneficios acumulados - 159.000€ 23276 € 374.096€  1.350.937 €

Graficamente la representacion de los datos anteriormente expuestos quedaria

del siguiente modo:
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—+—Total Gastos —m— Total ingresos —«— Cash Flow Acumulado —=— Inversion inicial

1.800.000 €

1.600.000 € 1-550.?7;37/ €

1.400.000€

.428.000 €
1.200.000 €

1.000.000 €

800.000€
582.000 €
600.000€

& N

441.180€ 451.159€

400.000€ 318.000€

159.000 €
200.000€ 2002000 € 553.976 €

A continuacion se detalla cada una de las partidas antes identificadas:

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%.

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 gestién

de estos.

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

comercializadora.

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

corresponderia el 50 %):
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e Comisidén de gestion: 1,35%

e Comision de éxito: 9%

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 compafia y realizamos la
siguiente estimacion (esta estimacion estad basada en base al analisis del volumen
de fondos gestionados actualmente en Espafa
http://www.inverco.es/38/39/101/2018/6):

e Afo 1: 30 M € (Durante 6 meses)
e Af02:60M€

e Afo 3:90ME€

e Af04: 150 M€

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

en Espana.

Gastos

El detalle de nuestros gastos seria el siguiente:

Plan de recursos humanos: donde estariamos contemplando los sueldos de
los tres socios de la empresa, un técnico de sistemas y un administrativo y a

partir del tercer afio realizariamos la contratacién un data scientist.

Plan de marketing: donde incluiriamos campafas para dar a conocer nuestro
fondo permitiéndonos la consecucién de una alianza con un socio estratégico que
diera cobertura a nuestro fondo, acuerdos con distribuidoras de fondos para que
lo incluyeran en su catdlogo de productos y plataformas como Morningstar que
permiten publicitar las rentabilidades, riesgos y comparar nuestros fondos con

otros vehiculos de inversion.

Plan de operaciones: en este apartado incluiriamos gastos de infraestructura
tecnoldgica y fuentes de datos, alquiler de oficina y equipo informatico y servicios

externos. Es de recalcar que en este apartado tenemos en cuenta del cierre de
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un acuerdo con IBM como socio tecnolégico mediante su Global Entrepreneur que
presta apoyo tecnoldgico a startups, para iniciar los primeros pasos en IBM Cloud,

lo cual reduciria el coste de la implementacion tecnoldgica.

Riesgos analizados

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

ellos:

e Algoritmo se comporta por debajo de las expectativas
e No conseguir socio financiero en el primer aio
e La captacion de comercializadoras se encuentra por debajo las

expectativas.

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:

Tipo de riesgo

Probabilidad Coeficiente de correccién

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

Muy Alto Medio Muy Bajo
Muy Alto Muy Alto Muy Bajo
Muy Bajo Muy Alto Muy Bajo

Principales indicadores del proyecto

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 %
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CONCLUSIONES

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 inversién 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 inversién. Sin embargo, todavia se trata de un nicho a

desarrollar en Europa y en especial, Espafa.

Otro elemento diferenciador es el uso de informacién 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. Histéricamente esta informacion
no era utilizada en los analisis algoritmicos tradicionales y se fundamentaba mas
en el analisis e intuicidon del inversor con las limitaciones que esto conlleva

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

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

continuacion:

e Evolucion de los modelos: Evolucién del modelo planteado mediante el
uso de nuevas fuentes de informacién y la utilizacion de nuevas
tecnologias con el fin mejorar la precisidon y la varianza del resultado de

nuestras predicciones.

o 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.

e Evolucion hacia un modelo B2C: Como se describio en el
posicionamiento de la solucién, el modelo inicialmente planteado (B2B)

tenia como fin podernos focalizar en la parte en la cual teniamos ya
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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 opcidn 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 recomendacion 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
que realizar cambios en nuestros perfiles de riesgos de los clientes y

nuestra manera de operar.
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