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‘ IA Generativa + Clustering Algorithms

+ Convolutional Neural Networks (CNN)
+ Recurrent Neural Networks (RNN) Deep Learning
+ Natural Language Processing (NLP)

+ Probabilistic Graphical Models (PGM)

+ Bayesian Networks (BN) Adversarial

& generative Graphs
models

Transfer

+ Generative Adversarial Networks (GAN) Learning

+ Variational Autoencoder (VAE)

+ Iransformers

+ Deep Autoencoders (AE)

+ Reinforcement Learning (RL) Bayesian _ :
+ Recommendation Systims NELHONS Relfii:ﬁ?rgent CO:;’SV'\:::E: ’
+ Transfer Learning (TL)

+ Large Learning Models (LLM)

+ Inteligencia Artificial Explicable (XAl

Recommend XAl JEPA
systems
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Inteligencia Artificial Cuantica

+ Quantum Support Vector Machine |
ok Mo e St + Quantum Transfer Learning
+ Quantum Convolutional Neural Networks
+ Quantum Transformer Quantum

+ Quantum Recurrent Neural Networks :
| | Computing
+ Quantum Generative Adversarial Network

+ Quantum Genetic Algorithms
+ Quantum Reinforcement Learning : '.”’
S

| + Quantum Blockchain
+ Quantum Bayesian Networks

+ Quantum Swarms
+ Quantum Autoencoder

Aplicaciones a los mercados financieros

+ Value at risk (Montecarlo cuantico)
+ Quantumrisk analysis (redes bayesianas cuanticas)
+ Option pricing (Montecarlo cuantico, GAE, QAOA)

+ Simulacion de escenarios (Iterative Quantum Amplitude Estimation
(QAE Montecarlo cuantico)

+ Optimizacion de portfolios (VOE, QAOA, Grover optimization,
Quamtum PSO)

+ Deteccion de fraude (ensemble de clasificadores clasico - cuantico)
+ Best execution (Quantum Reinforcement Learning)
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Servicios financieros
puestos en produccion con |A



Atl,] /\l Institute
Qn of Technology

Plataforma de inversion

Algoritmos de inversion Algoritmos de mejor ejecucion
Generacion de senales de compra venta, buscando maximizar la \@/\?\[\/l:I Algoritmo que trocea las ordenes de compra venta para optimizar su
¢¢d]|:]d][:] generacion de Alpha con respecto al indice con dividendos. Se 0" ingreso en mercado. Mediante aprendizaje por refuerzo se realiza una
Sl factura en funcion del Alpha generado, con marca de agua. Se [@ triple optimizacion (tamano de la orden hija, agresividad y frecuencia).
BUY busca maximizar la estabilidad del comportamiento del algoritmo.
Smart Due Diligence Roboadvisor

Recomendador de carteras personalizadas para cada inversor, teniendo en
cuenta su perfil de riesgo, preferencias y conocimientos. El objetivo es algjarnos
de la gestion de b carteras, asociadas a cada perfil, generando recomendaciones
personalizadas para cada inversor. Algoritmos genéticos, algoritmos enjambre,
sparse autoencoder, PSO cuantico.

i Acelerar el proceso de integracion de fondos de
://' inversion en los miembros del mercado, automatizando
il la due diligence del departamento de Compliance.
Modelos LLM para la comprension de las preguntas y
generacion automatica de respuestas (LangChain)

Validacion clasificacion ESG fondos Estimacion del impacto de noticias y eventos

@ C|om_‘]|cr_marlr/na§ a|||a df' pdrosijeqtus, i c/:orrEe|ctba . &S A medida que aparecen noticias y eventos relevantes, estimar el impacto de
@ @ Coslcationide o e el e Ie e <7® la noticiay las empresas a las que puede afectar (sentimiento, probabilidad,

gS mltlgaé el ”eSQi rethtt?C'Ionc?I delos rmefmbEjOS g@m rango de impacto v horizonte temporal). LLM para la extraccién de datos y
€ mercado que esten trabgjando con es0s ToNdos. aprendizaje por refuerzo para el célculo de impacto.
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Platatorma de inversion

Deteccion de umbral critico Risk advisor

Sistema que, dada una cartera de activos, le
asigne una valoracion de riesgo en funcion
de eventos que carteras similares hayan
tenido en el pasado.

Para cada tipologia de fondo, detectar el
tamano critico (capital gestionado), a partir
del cual genera cada vez menos alfa.
Clusterizacion y aprendizaje por refuerzo.

Rebalanceador de estrategias & carteras Generador de carteras tematicas

Estimacion del grado de pertenencia a los

Generacion de carteras tematicas en funcion de las

distintos estados del investment clock y preferencias del inversor. Se analizaran las descripciones de las

optimizacion del peso de las estrategias NNMN  empresas, sus estados financieros y noticias para determinar si

00 en funcion de su pertenencia. [I[% una empresa esta trabajando en la tematica. Una vez calculado
I] el universo elegible, se realiza la optimizacion de la cartera.

Activos sustitutivos

Detecciony propuesta de fondos
sustitutivos en funcion de su performance,
composicion, tematica, divisa, gestora. ..
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Departamento de Riesgos

Abuso de mercado Deteccion de operaciones anomalas
— D
Servicio que mejora la capacidad la deteccion de abuso 6 [dentificacion de correlaciones complejas (no lineales),
m de mercado: manipulaciones e informacion privilegiada, I] [l[l 0 personalizacion de modelos a grupos de usuarios
mediante la integracion de aprendizaje por refuerzoy (tipologias de trader), actualizacién continua.
> modelos de comprension del lenguaje natural LLM Generacion de alertas tempranas.
Deteccion de fraude Credit scoring
Extraccion de datos en documentos, identificacion de ﬁ o o

anomalias, creaciones de perfiles personalizados, analisis
en tiempo real, evolucion de patrones, automatizacion de
controles regulatorios y generacion de informes. e

@ evolucionando las técnicas tradicionales (regresion
logistica) a través de la introduccion de IA.
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Medidas mitigadoras de Riesgos

N7
QS
LIl

Certificador de modelos

Certificar silos modelos evaluados siguen un estandar de
calidad de desarrollo, libres de sesgos, asi como asignar
una puntuacion en funcion de la Explicabilidad del modelo
v reproducibilidad de los resultados. Desarrollo propio.

Backtesting avanzado

Estandarizacion de los procesos de backtesting.
Analisis de sesgos, seleccion de modelos,
presuncion de ejecucion, muestreo temporal y
validacion cruzada. Desarrollo propio .

Deteccion de sesgos

Deteccion y eliminacion de sesgos en las
feeds de datos (supervivencia, anticipacion,
seleccion, clases desbalanceadas).

00

I |
"

ool

Fraude digital

[dentificar si se esta hablando con una
persona real, o un modelo, de cara a
prevenir fraude digital.

Vigilancia automatica de la calidad del dato

Agentes programados que actuaran como pseudoclientes,
consumiendo datos para su verificacion, comprobando la
coherencia de estos, y verificando las actualizaciones realizadas.

Analitica avanzada

de alucinaciones en modelos LLM. Deteccion,
comprensiony analisis de causas.
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Algoritmos de inversion
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F| objetivo del diseno de algoritmos de inversion es la generacion constante de Alpha con
respecto a un benchmark y unas reglas de negocio (estilo de inversion, concentracion de riesgo)
determinados por el cliente.

El mayor valor anadido no esta en el propio algoritmo, sino en la metodologia de
backtesting, cuyo objetivo es maximizar la correlacion de resultados entre el diseno
(backtesting) y la puesta en produccion posterior. Dicho backtesting ha demostrado que el 80%
de las ideas de algoritmos que hemos desarrollado no iban a funcionar, por lo que no llegaron a
ponerse en produccion. Lo importante es que del 20% restante, el 100% se pusieron en
produccion y los algoritmos se comportaron en la realidad, exactamente como el backtesting
predijo que harfan. Habiendo pasado por diversos escenarios extremos, como el Covid, o
diversos escenarios belicos.

El capital bajo gestion maximo se establece teniendo en cuenta la probabilidad de ejecucion de
las ordenes por parte del algoritmo.
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Comparativa de comportamientos

Es importante resaltar la diferencia de comportamiento entre los
algoritmos que estan 100% invertidos, de aquellos que no lo estan.

= . , . . . Oscillator lbex 3b =G S0 o= 7076 e o2 =90
n los algoritmos que no estan 100% invertidos, es el propio

algoritmo el que "decide’ que porcentaje debe estar invertido. E Adaptive Apha  Ibex 35 1009 4 o L0 250 -300
comportamiento buscado es “seguir al indice” cuando este suba, v

caer mucho menos, cuando este caiga. Es decir, si el indice sube en Stability Core bex 35 100 % S opee - IR SHo= LI ol e =10

un dia un 1%, el algoritmo busca subir alrededor del 0,8% y cuando el
indice caiga un 1%, el algoritmo caera alrededor del 0,2%. Generando
valor durante la evolucion tipica de un indice, y protegiendo el capital
invertido en las grandes caidas.

Alpha anual™ Se muestra el resultado con el efecto de la tasa Tobin y sin el efecto de la tasa
Rentabilidad anual™ Se muestra el resultado con el efecto de la tasa Tobin y sin el efecto de la tasa

Enlos algoritmos que estan 100% invertidos, el comportamiento
buscado es subir mas que el indice cuando este suba, y caer |0

mismo, cuando este baje. Correlacion en la generacion de Alpha de los algoritmos

Lo interesante de esta diferencia de comportamientos es que, a tres
- cinco anos, los algoritmos generan un Alpha anual similar, pero en
momentos distintos. Por ello, resulta interesante estar invertido en
distintos algoritmos a la vez, dado que la generacion de valor es
mucho mas constante en el tiempo, aungue a tres - cinco anos,
genere el mismo valor.

El analisis de la correlacion en la generacion de valor de los algoritmos, confirma la
hipotesis de que es mas rentable invertir en distintas tipologias de algoritmos, cuando
se quiere generar valor recurrentemente, con una estrategia cubierta (hedging strategy).
Aungue es cierto que, pasados tres - cinco anos, ambas estrategias generan Alphas
similares.

@ Oscillator - Adaptive Alpha: 0.39 correlacion
@ Oscillator - Stability Core: 0.34 correlacion
@ Adaptive Alpha - Stability Core: 0.80 correlacion
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Evolucion de los algoritmos

Vamos a analizar la evolucion de los algoritmos, suponiendo que siempre ha existido |la tasa Tobin, y su comparativa con el caso contrario.

Con tasa Tobin Sin tasa Tobin

Linea azul: Ibex35 con dividendos

/
Comenzando con 1 millon en 2004, vemos como el Ibex con dividendos duplica Linea roja: Adaptive Alpha (100% invertido)

]

/

la inversion inicial en 16 anos. Mientras que los algoritmos multiplican por seis la

Linea verde: Oscillator (no 100% invertido)
inversion inicial. Por siete, sino tenemos en cuenta la tasa Tobin.

- Stability Core (100% invertido)
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Generacion constante de valor

N @ Las barras azules representan los trimestres en los que se
han alcanzado nuevos maximos historicos, generando

a beneficios para ambas partes.

6 @ Las lineas naranjas, aquellos trimestres en los que los

;- algoritmos no han generado valor, al no encontrarse en

Maximos historicos.

g No solo la generacion de valor ha sido constante, en cualquier
periodo de 3 anos, sino que el beneficio acumulado por la
generacion de Alpha asciende a casi 9 millones de euros,

) partiendo de 3 algoritmos que en el 2004 gestionaban 1 millon
de euros cada uno.
| o o o e S B B o o o e B e S S L B S e a s e e s — e e e e e e S e e e S L AN R B e e e a e e s e e e ey

OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO

AN AN AN AN NN AN N N PN N AN AN AN AN N AN AN N PN PN N AN AN N AN AN N PN AN AN AN N AN AN AN AN AN N PN NI PN N AN PN N AN N N AN N N PN N AN PN N AN AN N AN N N AN N NN

Barra azul: Trimestre de nuevos maximos historicos
- Irimestre que no han alcanzado maximos.
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n] = mo
Probabilidad de generacion de Alpha,
en cada algoritmo Oscillator | [: “
El scatter plot muestra los resultados a 1, 3y b afios. Cada valor de A &
la grafica corresponde a un experimento en el que se ha escogido la I 7 L —// =
configuracion en un conjunto de train y los resultados sobre un i — T E—
conjunto de test independiente. : VEARS RANGE. (200,202 e
Adaptive Alpha )

Los valores estan anualizados para que los resultados sean
comparablesal, 3y b anos.

algo ret

Se observa un sesgo positivo en la estrategia y la varianza se g o
reduce cuanto mas largo es el periodo en el que opera el algoritmo.

-0.2

En todos los periodos observamos un sesgo positivo, demostrando
que la estrategia obtiene el alfa indicado al principio del informe. -

bench_ret

En todos los algoritmos observamos como el Alpha presenta una
notable reduccion en la varianza, arrojando resultados muy estables 1T
en periodos de 3y b anos. Stability Core

YEARS RANGE: [2004, 2021)

Se observa un sesgo positivo en la estrategia vy la varianza se o
reduce cuanto mas largo es el periodo en el que opera el algoritmo.

04 0.2 0.0 02 04
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RoboAdvisor
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Prestacion de servicios de inversion sobre productos MiFID

Compra-venta de
productos financieros

v
¢Iniciativa del cliente?

v

¢Producto complejo? v
TEST DE
CONVENIENCIA
. _
S leessesscsccncences > | —
: —
v
Sélo
ejecucion

2

Asesoramiento
de inversiones

v

Conocimientos
y experiencia:

* Frecuencia y
volumen de
operaciones

* Estudios
y profesion

------------------------------------

TEST DE IDONEIDAD

v

Situacion
financiera:

* Ingresos y
gastos regulares

+ Patrimonio

Gestion de

carteras

v

Objetivos de
inversion:

* Duracion
prevista

* Perfil de riesgo

» Finalidad

Es un sistema recomendador de carteras para clientes retai

J

que debe contestar a una sola pregunta:

¢.,Cual es la mejor inversion, para cada cliente,
en cada instante de tiempo?

EL problema, es que esta pregunta es muy dificil de contestar.

i o

Ejemplo sélo ejecucion:

Usted acude a su sucursal y solicita por iniciativa propia la suscripcién de una
Letra del Tesoro.

Ejemplo test de conveniencia:

Usted acude a su sucursal para informarse sobre un nuevo fondo ya que ha
recibido una llamada de la oficina ofreciéndoselo.

Ejemplo test de idoneidad:
Usted dispone de unos ahorros que desea invertir. Acude a su sucursal y

solicita que le recomienden el producto que encaje con sus objetivos y
circunstancias personales.

Guia de CNMV Sus derechos como inversor. MifID
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Cuando llega un nuevo cliente, este completa el test de idoneidad y conveniencia
para ser asignado a un perfil de riesgo (conservador, moderado, agresivo).

. Como funcionan la mayoria de los roboadvisors?, - e e . |
Tradmmnalmente, la institucion geonna cliee e lliicics dseciadesciClnee

g,C(')mo se asigna un cliente a una cartera? perfiles de riesgo. Esto significa que, independientemente del nimero de
clientes gue tenga la institucion, solo se gestionan cinco carteras.
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Podemos utilizar la |A para tener en cuenta tanto el perfil de riesgo,
como las preferencias y conocimientos del inversor para recomendar

una cartera especifica para cada inversor.

Debemos darnos cuenta de que no tenemos toda la informacion que

necesitamos.

Un Roboadvisor es un sistema recomendador (al igual que Netflix), por

lo que tenemos dos gjes:
@ En el eje X: Peliculas, en nuestro caso activos.

€ EnelejeY: Usuarios, en nuestro caso inversores.

El problema esta en que no tenemos un historico del gje Y... Lo que
“imposibilita” el poder realizar un backtesting del servicio, antes de

ponerlo en produccion.

La principal solucion que se ha realizado historicamente es: NO hacer
backtesting.

;Porqué es tan dificil hacer un backtesting?

No tenemos la evolucion del perfil del cliente. Podemos perfilarle a dia de
hoy, pero no tenemos su historico de perfil de riesgos + gustos y
preferencias a lo largo del tiempo.

¢, Como podemos hacer entonces un backtesting?.

Nuestra propuesta es la siguiente:
Algoritmos enjambre

Por otro lado, tenemos que tener en cuenta que el perfil del cliente va a
evolucionar en el tiempo, una vez tengamos el servicio en produccion.

;, Gomo podemos actualizar su perfil?

Enjambres + aprendizaje por refuerzo: sistema que aprenda la evolucion
de los gustos, a traves de las recomendaciones aceptadas y rechazadas.
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La limitacion no la encontraremos en la tecnologia ni, por norma general, en
el conocimiento financiero.

La limitacion la encontraremos en la informacion a la que tengamos acceso.

Una buena aproximacion serfa trabajar con fondos de inversion, para poder
maximizar el universo elegible, asi como la descorrelacion (renta variable,
renta fija, commodities, forex, cripto activos, bonos catastrofe, derivados
climaticos...).

Podemos proponer trabajar con multitud de entornos / informacion (con los
enjambres transformaremos la informacion en entornos):

Debemos pensar que los entornos (la informacidn), seran usados como
vector de preferencias para la construccion de las carteras.

Y a la hora de construir un roboadvisor, debemos poder obtener el vector de Determinar con qué entornos trabajaremos, sera una de las
preferencias de un nuevo usuario en un 'cold start’ decisiones mas importantes a tomar.

A la hora de construir un roboadvisor, debemos poder unificar los siguientes
conceptos:

@ Informacion financiera con la que trabajamos.
@ \/ector de preferencias de usuarios (perfilamiento).
@ Entornos, donde van arealizar la exploracion, y optimizacion, nuestros enjambres.

@ Explicabilidad para el regulador.
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Para aprender y optimizar el vector de
preferencias de cada usuario.

l Para optimizar carteras.
Al Model
(Preferences) &
®
¢ae . .
e ACO para ordenar los entornos financieros. : .
3 I Genetic Algorithm
ABC para optimizar carteras. Parent
_ A i - + Para optimizar carteras cuando estamos

PSQ es espemalmente UJEI|/S|. E funmqn_a o trabajando con més de 10.000 activos.
optimizar tiene muchos maximos y minimos
locales. S | + Paraoptimizar los parametros de los

enjambres

Portfolio

Para optimizar la asignacion de los enjambres a los perfiles de riesgo de los

[ iy ] ( alss ] [ Variak ] nversores

Para optimizar la pertenencia al ciclo del Investment Clock.
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® = A  Kvecinos
£RE5, + Para asignar a un inversor, con un vector de preferencias,
Guille A m una cartera generada por un enjambre
l ‘ 7 A + Para encontrar sustitutos a un activo
=
Al Model
(Preferences)
o Recomendadores
o e
o ®

+ Learning to rank: para calcular la utilidad de cada
activo a cada inversor.

+ Neural collaborative filtering: para estimar las
oreferencias de los inversores a los activos.

Portfolio

Para interactuar con los usuarios.

El espacio latente de los embeddings se puede usar para localizar fondos de
inversion sustitutivos.
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Algoritmos de Mejor Ejecucion
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No es lo mismo introducir una orden de 1.000 € que de 100.000.000 €. ;Como introducimos una orden tan grande en mercado? Queremos impactar o
menos posible en el mercado, pero queremos que nuestra orden se ejecute lo mas rapidamente posible.

- -

' '

Impacto mercado VS Riesgo mercado Problema: Cudndo y cdmo meto Ia orden (a qué precio y qué volumen para cada orden hija)
100 Orden CARE - - — Algoritmo de Ejecucion

Impacto
Mercado

N Riesgo

Mercado

A/ Total
! Ordenes hijas
l l l

Inicio de envio de la orden Fin orden
24 o 50 75 100 € e e e e e e e = = = e = = = = = = = >

75

Coste (bps)
=

N
)

. : tn -
- Precio *» Volumen
iempo (min) VWAP(") = Lt1 ™
2¢1 Volumen

Si soy agresivo a la hora de ejecutar la orden minimizaré el riesgo mercado (riesgo de que el precio de mercado se mueva mientras estoy
ejecutando la orden), pero tendré un alto impacto en el mercado (barriendo el libro de érdenes y obteniendo un precio malo, o muy malo). Si soy
DOCO agresivo a la hora de ejecutar la orden, tendré poco impacto en el mercado (podemos atacar al mejor precio de la contraparte o esperar a
gue ataguen a nuestro precio, con una estrategia pasiva). Pero tardaré mucho en ejecutar la orden y asumiré un riesgo elevado de mercado.

Distintos tiempos de ejecucion implican distintos niveles de agresividad. Hay que tener presente que el volumen de negociacion de una sesion

)

suele tener forma de “U” (los mayores volimenes se presentan al principio v al final de las sesiones).
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Figura 01. Resumen del comportamiento de los algoritmos sin IA, ampliamente utilizados
actualmente por el mercado en los clientes potenciales. Siendo la linea verde el benchmark
con el que compararse, ningun algoritmo desplegado suele superarlo.

VWAP: Los algoritmos de precio medio ponderado por volumen (VWAP) intentan
ejecutar las 6rdenes de acuerdo con los patrones historicos de volumen 3
lo largo de las Ultimas 36 jornadas bursatiles. Estos algoritmos:

1. Dividen las ordenes en partes mas peguenas proporcionales al volumen
esperado.

. Realizan un seguimiento del volumen real frente al volumen previsto.

3. Ajustan el ritmo de ejecucion en funcion del volumen en tiempo real.

TWAP: Los algoritmos de precio medio ponderado por tiempo (TWAP)
distribuyen las ordenes de manera uniforme durante un periodo de tiempo

especifico:
1. Dividir la cantidad total de la orden por el nimero de intervalos de tiempo.
/. Ejecutar drdenes hijas de igual tamano periodicamente.

3. Puede incluir variaciones aleatorias para evitar la deteccion.

POV: Porcentaje del volumen (POV): este algoritmo ejecuta la orden intentando
igualar un porcentaje especifico del volumen de operaciones en el mercado.
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Resultado de un algoritmo de Best Execution con Aprendizaje por Refuerzo =» 1 trimestre =» 2.227 millones de euros ejecutados

Algoritmo conservador Algoritmo agresivo

- -

' '
Interval vwap histogram comparison in Eest: w_avg_algo = -0.69 vs w_avg_bench = -1.88 Interval vwap histogram c'omparlson in test: w_avg_algo = 2.8 vs w_avg_bench = -1.88
et g L g
@ Algoritmo con |A conservador respecto al VWAP del mercado: +0.69 pbs @ Algoritmo con |A agresivo respecto al VIWAP del mercado: -2.8 pbs
@ Algoritmo sin IA del cliente respecto al VWAP del mercado +1,88 pbs @ Algoritmo sin IA del cliente respecto al VWAP del mercado +1,88 pbs
@ Ahorro conseguido en puntos béasicos: 1,2 @ Ahorro conseguido en puntos basicos: 4,68

@ Ahorro econdmico para el cliente: 2.227 millones gestionados * 1,2 pbs = 267.244,68 € @ Ahorro econdmico para el cliente: 2.227 millones gestionados * 4,68 pbs = 1.042.254,25 €
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Conjunto de

entrenamiento
Una GAN e d = El generador convierte el V =
| datos para intentar enganar » Real
1 Generador: intenta crear datos falsos que parezcan reales alared discriminadora P > —
S | o Ruido ’ — Falso
2. Discriminador: intenta distinguir entre datos reales y falsos. et Ganacadar
7
— “3 La red discriminadora intenta
/% | identificar los datos reales de los
/ falsos creados por la red
“ / generadora
Cuando el generador aprende bien, puede producir datos falsos muy realistas,
capaces de enganar a sistemas de deteccion automatica. Este generador podria
utilizarse para fines ilicitos, por ejemplo:
Abuso de mercado: Generar falsos escenarios de mercado (wash trading, spoofing, layering) ' Fraude en noticias e informes financieros:
que parecen naturales y asi manipular algoritmos de trading o realizar practicas que Generar noticias e informes creibles para manipular la percepcion de analistas o inversores.
supongan abuso de mercado.
' Fraude en algoritmos de scoring:
‘ Fraude en identidades digitales y documentacion financiera: GANs que generan perfiles financieros que pasan como legitimos segun los modelos
GANs entrenadas con extractos bancarios, contratos, o identidades digitales, para falsificar actuales de scoring, con el fin de obtener financiacion, evitar alertas o superar controles

documentacion en procesos KYC (conocer al cliente) o AML (prevencion de blanqueo). automatizados de fraude.
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Eiemplo 1:

@ Podemos hacer finetunning de un LLM con los esténdares y politicas definidos por una
entidad, asi como el conocimiento del dominio de correos y entrenar un modelo que sirviese
como verificador: evaluando la probabilidad de veracidad del emisor del email.

@ Haciendo uso de aprendizaje por refuerzo, podriamos reentrenar los modelos mediante el
feedback otorgado por los propios redactores, haciendo que el sistema sea mas robusto y
eficiente.

@ Y alavez, coneste procedimiento, habriamos desarrollado un potente generador de correo
malicioso.

Ejiemplo 3:

Creacion de un “red team” basado en un sistema de agentes.

Mediante aprendizaje por refuerzo y comportamiento enjambre, intentaran encontrar
vulnerabilidades en el sistema

Convirtiéndose en un equipo 24/7 completamente automatizado.

Fiemplo 2: Deteccion de Anomalias

Transaccionales

@ Podriamos utilizar un Auto Encoder para la generacion de alertas tempranas, centrado en
detectar anomalias en el consumo de datos, redes, aprendizaje de patrones en la navegacion
por menus...

@ En el ambito del dominio de las redes, se podria:

Recolectar el trafico recibido por cada puerto (el Timestamp, la direccion IP, el puerto origeny
destino, el servicio asociado, la geolocalizaciondelalP...)

Y entrenar un autoencoder con el comportamiento normal del trafico con el fin de detectar
anomalias sobre el trafico de red.
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Primera aproximacion:

@ Utilizamos un modelo clasico y hacemos que el modelo sea sensible para tener buen recall:
Xgboost con un area bajo la curva de /0.

El Area bajo la curva ROC mide la capacidad del modelo
de distinguir entre fraude y operacion legitima.

70% AUC = 70% de probabilidad de clasificar bien al azar una pareja [fraude, no fraude].

@ Realizamos Latent Feature Extraction: usando solo los datos positivos encontrados con el
modelo clasico, generamos nuevas features para introducir en otros modelos.

@ \/olvemos a hacer Xgboost para obtener resultados complementarios (no siempre mejora)

@ Area bajo la curva oscila entre 65 y 75.

Segunda aproximacion:

@ Usar en modelos cuanticos sélo los positivos de los modelos clasicos. El objetivo es
eliminar falsos positivos.

@ No nos ayuda a encontrar fraudes nuevos, pero si a clasificar correctamente, separando los
falsos positivos de los verdaderos positivos.

@ Area bajo la curva oscila entre 75 y 85.

lercera aproximacion:

@ Usamos modelos clasicos y modelos cuanticos (Xgboost, Quantum SVM).

@ Los resultados los introducimos en un modelo Random Forest que aprenderé a determinar
cuando es mejor fiarse del modelo clasico, y cuando es mejor fiarse del modelo cuantico.

@ Area bajo la curva oscila entre 85y 93
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W Annual Report March 2024.pdf

(4 F19 - Global Exposure (min, max y avg)

E obJer_Q es acelerar la extraccion e integracion de la Consolidated Result Ground Truth

informacion de los fondos de inversion en las bases de

datos del Cliente, automatizando la due diligenoe del dptO. Global risk calculation method for UBS Euro High Yield Bond Fund: Commitment _ - _ o
approach, Min VaR (%), Max VaR (%), Avg VaR (%) consumption for UBS Euro High ? Appendix 2 - Collateral - Securities Lending (Pagina 2)

de Com P lianc e, atraves delosre PO rtes del fondo. Yield Bond Fund: Not applicable/provided as Commitment approach is used, "= Euro High Yield (EUR) Commitment approach”

Commitments for UBS Euro High Yield Bond Fund (EUR) as of 31 March 2024: Credit-
Default Swaps (purchased): 2,968,869.03 EUR; Credit-Default Swaps (sold):

2,966,639.99 EUR; Swaps and forward swaps on interest rates (purchased): Vv EXCELENTE CORRESPONDENCIA
62,770,960.81 EUR; Swaps and forward swaps on interest rates (sold): 93,870,278.21

EUR, General policy for Financial Futures commitments (applicable to UBS Euro High El consolidated result incluye informacién detallada sobre el approach de
Yield Bond Fund): calculated based on the market value of the Financial Futures compromiso y datos cuantitativos especificos. El ground truth confirma el
"Commitment approach" exactamente como se menciona en el resultado

Confianza: 95% )
consolidado.

Secciones: section_147_to_148, section_133_to_145

Principales caracteristicas del proyecto

@ Somos capaces de encontrar con precision todos los términos de busqueda.

@ Etl sistema genera un reporte explicativo de todos los términos encontrados y el grado de relevancia.
@ Aplicamos el potencial de los sistemas de agentes de IA interconectados para resolver |a tarea.

@ El sistema puede procesar una cantidad ilimitada de informacién no estructurada y heterogénea.

@ £l sistema genera de manera inherente una base de datos consultable a través de lenguaje natural.
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Procesar las noticias y calcular el impacto que tendra dicha noticia, para cada activo, en un intervalo
determinado.

Generar un algoritmo de inversion en base al modelo de impacto desarrollado, y asignar (o desasignar)
capital, en funcion del impacto calculado. Analizar el impacto de las nuevas noticias y recalcular los

impactos futuros (comprobando la diferencia entre el impacto real y el calculado). Es importante tener en cuenta que las
noticias no abarcan el 100% de los motivos
El algoritmo, en cada instante de tiempo: de la rentabilidad (error de la prediccién).

El objetivo es minimizar el error mediante la
constante reponderacion de pesos.

@ |dentifica las noticias relevantes

@ Asigna lanoticia a los activos a los que afecta

@ Analiza el sentimiento de la noticia.

@ Realiza prediccion del impacto para cada uno de los activos a los que afecta.

@ Comprueba la prediccion realizada con la rentabilidad real reflejada en la cotizacion.

@ Repondera pesos ajustando su prediccion, e identificando nuevos términos clave.

@ Comprueba si algin activo esta incurriendo en comportamientos no consistentes - :
con los calculos efectuados. PrlnClpaleS retos del prOyeCtO
_anglze el elieoionebple U mipiics @ Contar con un histdrico de noticias lo suficientemente amplio

Incorpora un efecto olvido. EhE i . | | _
& P @ Contar con un histérico de cotizaciones con cierres a minuto o tick a tick

@ Gran parte de las herramientas de |A no estan igualmente desarrolladas en
ingles que en espanol.

@ L5 asignacion de una noticia a una empresay un instante concreto bursatil
(noticias ambiguas, repetidas).

@ Las noticias no explican el 100% de los movimientos bursétiles.
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La construccion de una cartera consiste en la seleccion de activos y
asignacion de recursos. En este proyecto los activos seran estrategias
gue, a su vez, seleccionaran activos dentro de un universo (por ejemplo,

fondos de inversién). ., Como detectamos el grado de

El objetivo es construir un rebalanceador de estrategias que vaya pertenencia a cada régimen economico?

modificando el capital gestionado por cada una de ellas, optimizando la
relacion rentabilidad riesgo, adaptandose al mercado de manera
autonoma, modificando la asignacion de capital de las estrategias en

funcion de cual es mejor en cada instante de tiempo.
Recuperacion Expansién

Recesioén Desaceleracion

--US Indicator

--EZ Indicator

Estando en un regimen econdmico, podemos ir preparando una cartera que vaya
bien en el siguiente régimen, e ir dandole peso, rebalanceando poco a poco (en
funcion del grado de certeza de pertenencia al régimen).
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. Qué estrategia es la mas eficiente en
cada régimen econémico?

Expansion: growth & small cap & momentum & equally weighted (mean reverting)

GDP growth - Equities: negative GDP growth 4 Equities: positive Desaceleracion: Large cap & value & min vol & risk Parity
_ Bonds: negative _ Bonds: negative Recesion / contraccién: Large cap & min vol & risk Parity
Inflation 4 Commodities: positive Inflation 4 Commodities: positive Recuperacion: value & small cap & equally Wejghted
Entornos con alta volatilidad: equally weighted & Risk Parity
Entorno de baja volatilidad: estrategias de momentum
| negative GDP growth 4 Equities: positive
positive | Bonds: positive
negative Inflation > Commodities: negative

Principales retos del proyecto

@ |2 deteccidn del ciclo econdmico puede realizarse mediante ldgica difusa. @ La validacion de la pertenencia al ciclo econdmico es un proceso delicado.

@ L2 asignacion de capital puede hacerse a través de aprendizaje por refuerzo @ Alno disponer de datos etiquetados deberemos utilizar redes con aprendizaje

= . . . - no supervisado.
@ L2 evolucion de la estrategia puede realizarse usando algoritmos genéticos

@ La funcion de optimizacion del algoritmo genético es el core del mismo. Un error
en este punto hara que los resultados no tengan sentido.
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El objetivo de este proyecto es generar un servicio donde el usuario pueda introducir una
tematica, sin que esten acotadas a un listado. Y que el servicio sea capaz de generar una
propuesta de cartera en funcion de la tematica elegida. Carteras ajustadas al riesgo de
cada cliente.

Dichas tematicas no tienen porque estar contenida en el nombre de la empresa, nien la
clasificacion CNAE, NAICS o equivalente.

Por ejemplo, un tema podria ser "Hidrogeno”. El servicio debera consultar los estados
financieros de las empresas, asi como las noticias asociadas, para extraer el universo
invertible. Una vez tengamos el universo delimitado, se debe diferenciar entre intencion
de la empresa de abordar el proyecto en el futuro, o sila empresa ya esta trabajando enla
tematica (o si tiene relacion con ella).

Hay que tener en cuenta que se puede invertir en una tematica de diversas maneras.

Por ejemplo, en computacion cuantica: . . , = |
@ Sc puede invertir en empresas que estan desarrollando servicios cuanticos: AWS, BBVA.

@ Se puede invertir en empresas que estan desarrollando ordenadores cuanticos: IBM, Google.
@ Se puede invertir en sectores que utilizaran dichas tecnologias: ciberseguridad, defensa.

@ Sc puede invertir en empresas que estan fabricando los componentes necesarios para construir ordenadores
cuanticos. Por lo que tenemos que conocer las diversas alternativas de construccion de dichos ordenaros.
Desde temperatura ambiente en arquitecturas fotonicas o de iones atrapados, hasta temperaturas cercanas
al cero absoluto en arquitecturas superconductoras -273,15 2C.

@ Sc puede invertir en las empresas mineras que extraen tierras raras (Itrio Y, Neodimio Nd, Erbio Er, Europio Eu).
Estos componentes si bien no son siempre necesarios para la construccion de ordenadores cuanticos, si se
utilizan para la construccion de memoras cuanticas, sensores cuanticos y superconductores.
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Una vez tengamos el universo elegible, se puede realizar una optimizacion cuadratica para establecer los pesos de la cartera.

En dicha cartera, debemos tener en cuenta el perfil de riesgo del cliente, con sus porcentajes maximos y minimos de exposicion a cada producto.

PENTAIP D ¥ O &= J

Company Search

I Bukit Mertajam, - 2018-03- ® Artificial Intelligence, Data and Analytics, Financial Services, Information Technology, Science and Engineering,
Malaysia & 12 Software

Fintech startup, developing proprietary Al Technology & integrated Software Platform for building and managing customized equity portfolios

X Q 22* 11-50 B S1M to $10M £ $1667901 - Series_a
D4 | private 25 .3

PENTAIP is a fintech startup from Malaysia, developing proprietary Al Technology and integrated Software Platform for building and managing customized equity
portfolios for retail clients. PENTAIP was founded in March 2019 in Malaysia as a global financial data provider. Since then the team has expanded to 25 people and
contracted back to 13, pivoting towards providing Al-powered equity portfolio management technology services. The team is led by senal entrepreneur, founder &

CEO - Mr Yeong Ning: in charge of operations, recruitment, and Al development, and CTO - Dr Koa: handling frameworks and architecture of PENTAIP's web and
app development

Principales retos del proyecto

@ Obtencidny procesamiento de la informacion

@ Cestion de tematicas atipicas
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Cada competicion esta disenada para replicar las condiciones profesionales reales de los sectores
mas exigentes y de las tecnologias mas avanzadas: datos, limitaciones, presion, incertidumbre,

toma de decisiones, entrega de resultados. ..

Desafios reales y multidisciplinares en 4 sectores estratégicos:

Direccion y Gobernanza de Empresas

Una tormenta solar de categoria X9 colapsa
infraestructuras criticas. La |A de una multinacional
energetica prioriza el minado de criptomonedas frente a
hospitales v servicios esenciales. Como CAIO deberas
recuperar el control, redefinir la gobernanza y responder
ante consejo, gobiernos y reguladores.

[&] 5 ]

No se trata sélo de competir, E L
sino de desafiar, estimular y revelar el
verdadero nivel de los participantes.

—

Competiciones

Nuestro objetivo es identificar talento

Ciberseguridad e Inteligencia Artificial

Nuestros servicios de inteligencia han interceptado un
dispositivo de hardware seguro utilizado por una organizacion
rival. Hemos logrado capturar el consumo electrico del chip
mientras cifraba 500 mensajes. Tu mision sera analizar estas

mediciones fisicas para extraer la Clave Secreta de 16 bytes.

cuando las decisiones ya no son

exclusivamente humanas. \_/»’w

Derecho Tecnoldgico

Un modelo de |A generativa de una empresa financiera
ha actuado de manera erratica. /,Se trata de una posible
mutacion en su codigo? 0 de un ciberatague cuantico?.
Como responsable del area juridica, deberas tomar
decisiones que tendran consecuencias reales: impacto
legal, financiero, regulatorio y reputacional.
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El objetivo es disenar un algoritmo capaz de seleccionar,
combinar y optimizar estrategias de inversion para batir de
forma consistente al benchmark.

A todos los participantes inscritos se les proporcionara un set de
datos para realizar el diseno del algoritmo de algoritmos, y se
evaluara su desempeno con un set de datos de validacion al que no
tendréis acceso.

Los datos son totalmente reales, por lo gque no podréis cambiarlos.
Es decir, no podeis rellenar datos en las cotizaciones de los
algoritmos, debeis trabajar con los datos que se 0s proporciona.

Entrenaras con las cotizaciones reales
de mas de 14.000 algoritmos de inversion

(2020 - 2024)

@ Inscripciones abiertas

@ Pensada para participacion individual, si bien
se permiten equipos de hasta 3 integrantes.

@ Un total de 412.500 € en premios gue se
distribuira entre los 60 mejores participantes.

W

| Advertencia: [ened muy presente para el diserio el Sesgo de
supervivencia, |0s algoritmos proporcionados nacen y mueren, por lo que
solo podeis invertir en los algoritmos que estan activos en la fecha en la que
estéis trabajando.

Habra algoritmos cuya cotizacion empiece mas tarde, y otros que dejaran de
existir antes de la fecha final. lened cuidado con este punto.
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@ Sc proporcionan Unicamente las operaciones realizadas por el
benchmark, sin ofrecer informacion adicional. Por ello, la primera tarea a

realizar es inferir las reglas de construccion del algoritmo, que deberan ser
similares a las empleadas por el benchmark.

@ Uno delos puntos mas importantes es determinar el capital a gestionar,
va que no disponeis de esta informacion. El tamano de las operaciones del
benchmark, la frecuencia de negociacion y las posiciones abiertas permiten
inferir ese capital y su estilo de inversion. Por tanto, tendreis que dedicar
tiempo a analizar este archivo antes de emprender cualquier otra accion.

@ A lahora de construir el algoritmo podréis usar el universo entero de
algoritmos (aunque el benchmark utiliza Unicamente un subconjunto). Pero
0jo, debeis seguir su estilo de inversion. Es decir, si el benchmark ests
invirtiendo 10 millones de euros, no podéis suponer dinero infinito.

La primera tarea del reto es realizar un estudio
intensivo sobre las reglas que debéis seguir a
la hora de construir vuestro algoritmo.

Es decir, deducir y detallar las reglas que
sigue su benchmark.
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@ Debemos tener en cuenta que estais invirtiendo en algoritmos, no en
activos finales.

@ Desconoceis completamente las reglas que siguen los 14.000 algoritmos, o
los activos finales en los que estan invirtiendo.

@ Sisabemos que los algoritmos estan auditados y tienen un sistema de
control del riesgo. Por lo que su perfil de riesgo y estilo de inversion
deberian ser "estables" cn el tiempo. Pero no podemos darlo por supuesto.

@ Aunque no es obligatorio, podria ser interesante aplicar el Investment

Clock a los algoritmos para poder extrapolar que es lo que hay dentro de ellos.

Algunos invertiran en oro, otros en el SP500, otros enrenta fija... e
comportamiento de los algoritmos en funcion del Investment Clock podria
proporcionar pistas muy interesantes sobre su composicion.

Recuerda que los datos
proporcionados son reales.
No hay ningun dato sintético en este reto

Libertad técnica

Puedes usar y combinar cualquier técnica de Finanzas, A 0
Computacion Cuantica:

AV
| A
| A

achine Learning clasico
goritmos Geneticos y Enjambres

orendizaje por Refuerzo (nuestra recomendacion)

eV

odelos hibridos de |A Cuantica

lo que quieras!!
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Los algoritmos seran evaluados por un comite experto:

Guillermo Marcos
Meléndez % f Aza
CEO en AthenAl Head of Core Mandates en
Institute of Technology Santander Asset management

Directores académicos del programa Top Quant

@ Ejccutaremos vuestro modelo con los datos completos (entrenamiento
+ evaluacion)

@ Situmodelo supera al benchmark y esta entre los 60 mejores
participantes de la competicion, obtendras una beca de 6.875 €

@ Sisois un equipo, todos sus integrantes recibiréis la misma beca
— 6.875 € cada uno.

@ Beca valida para estudiar en el programa Top Quant, dividida en:
+ 2.750 € para estudiar el Quant Essential
+ 4125 € para estudiar el Top Quant
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Ya eres inversory

operas con algoritmos.

Pero, ;entiendes realmente
como toman decisiones?

;controlas realmente su ldgica,
su riesgo y su comportamiento?

, ;estas aprovechando todo su potencial?
Athen/\
aopigeiees R —— ————

T@IQ @U|@| Nt E| siguiente nivel no consiste en operar mas niintentar predecir el mercado. Esta en optimizar el
IA Avanzada, Generativay proceso gue hay detras y construir sistemas preparados para competir en mercados reales.

Computacién Cuantica aplicada s = |
a los Mercados Financieros Esta competicion + [a Formacion Top Quant te permite:

Edicion13+1 € Optimizar rentabilidad, drawdown y estabilidad

; @ Detectar ineficiencias ocultas en tus algoritmos &
i'/,." : :

A o8 % @ Entender con precision qué hacen tus algoritmos v por qué (explicabilidad)

-

P
i -
P
P Y RS,
o A . T\
7 4
v 7 { ‘'
A% . » :
5 *‘5 p g
A | <~
A N,
& k) - |
:
.

€ Aprender a hacer Backtestings realistas

@ Desarrollar y aplicar las b ramas de la IA (no solo la IA generativa), para
convertir tu operativa en un sistema profesional y autoadaptable.

[=]

T —— —

Folleto Top Quant

& ...y muchomasl!
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Top Quant no es solo un programa formativo, es un reto intelectual de maxima exigencia
disenado para quienes aspiran a liderar el futuro de la industria financiera y tecnologica.

Con una estructura unica en el mundo, combina excelencia académica, intensidad formativa y

reconocimiento internacional, situandose como el estandar mas alto en A aplicada a finanzas.

El programa mas completo vy exigente del mundo redne dos masters en uno:

Quant Essential (12 Afio): Top Quant (22 Ano):

&
+ 12 meses + 1o meses Becs de,4.125 e
+ 460 horas =54 ECTS + 705 horas =86 ECTS para estudiar @
Top Quant
+ Google PCA Certification + Google PDE Certification o
@ + Google PMLE Certification

Becade 2.750 € + IBM Qiskit 2 Quantum Developer

para estudiar el

Quant Essential + Acceso a ordenadores cuanticos reales (154 Qbits)

T — E——

El Gnico programa certificado por

Google - IEM

donde puedes obtener
4 certificaciones internacionales

@ Nacio del primer laboratorio de |A aplicada a los
mercados financieros (SoflA, Bolsa de Madrid, 2016).

@ Elobjetivo no es impartir un temario, es saber a quién
nay que contratar.

@ No ensenamos prompting, ensefiamos a desarrollar
modelos de IA desde cero.

@ Sc imparte la frontera del conocimiento: modelos
hibridos cuanticos.

@ Sc imparten las 5 ramas de conocimiento de la IA, no
solo |A generativa.

@ No hay examenes, sino practicas reales y desafiantes.
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Ecosistema

N\
”
A\
Comunidad
NUcleo académico de nuestro

AURORA

Unared viva, dinamica, exclusivay
100% transparente, donde generar
sinergias y oportunidades

Instituto Tecnoldgico de
estudios avanzados

Biblioteca Competiciones

Repositorio colectivo en constante
crecimiento, con acceso a
materiales academicos propios

Ecosistema Desafios que ponen a prueba el
talento y conocimientos en
ALIW@IWA' escenarios de maxima exigencia

Bolsa de

Boutique Tecnologica Avanzada

empleo

Portal donde el talento
tecnoldgico encuentra su
oportunidad, momento v lugar
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Equipo de élite enfocado en
proyectos de alto impacto

Laboratorio de Investigacion
Tecnologica Avanzaday
Aceleradora de Startups
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La Comunidad es el corazon del ecosistema, un club selecto vy exclusivo inspirado en instituciones de excelencia internacional como

Mensa o Forbes, donde el acceso es restringido v los estandares de exigencia son excepcionalmente altos.

Estudiantes, mentores y egresados interactuan en una red viva, dinamica y transparente, generando sinergias, oportunidades y
desafios. Un espacio donde el aprendizaje se amplia a traves de la colaboracion y la inteligencia colectiva, donde los miembros pueden:

@ Conectar con estudiantes y egresados de cualquier programa, compartir experiencias, resolver dudas o
proponer proyectos.

@ Participar en debates, colaborar en proyectos, responder preguntas de otros companeros o pedir una
reunion directa con cualquier miembro de la red.

@ Consultar cualquier perfil 100% verificado por la Escuela, o que garantiza la autenticidad del
conocimiento compartido y fomenta un ambiente de confianza y prestigio.

@ Acceder arankings de reputacion y areas de conocimiento, conocer a los mejores perfiles en cada
campo y descubrir como mejorar tu posicionamiento dentro de la comunidad, estimulando una competencia

sanay enriguecedora.

@ Incrementar su reputacion con cada aportacion de valor que hagan en la comunidad, aumentando sus
oportunidades de formacion, colaboracion v visibilidad profesional.

@ Construir relaciones sélidas y duraderas que impactaran en su prestigio y desarrollo profesional y personal

@ Recertificar areas de conocimiento concretas para mantener su perfil profesional actualizado y demostrar
la vigencia y evolucion de sus competencias.
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Finanzas y mercados bursatiles

Programacion

Derecho tecnologico
Ciberseguridad y Hacking Etico
Riesgos y gobernanza
Servicios Cloud y Big Data
Inteligencia Artificial
BlockChain
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Proyectos

nversion en capital natural §
Derivados climaticos
nversion en agua dulce

Bonos catastrofe

nversion en tierras raras
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Permite crear equipos de trabajo multidisciplinares Proyecto para la generacidon de carteras tematicas
e internacionales, capaces de desarrollar proyectosy ——— -

Trabajos de Fin de Master de forma colaborativa, sin
barreras geograficas.

Gracias a herramientas de busqueda avanzada, los
estudiantes pueden localizar companeros con perfiles
complementarios y formar equipos internacionales de
alto rendimiento que operen las 24 horas del dia.

Podran construir proyectos gue, una vez consolidados,
poder presentar al programa de aceleracion de
LARA para llevarlo al siguiente nivel
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La Bolsa de Empleo esta pensada para potenciar la
empleabilidad e impulsar la proyeccidon profesional.
Supone el punto de encuentro entre el talento formado en la
Escuelaylas empresas que buscan incorporar perfiles
altamente cualificados.

Los egresados de un programa fop podran inscribirte en
ofertas exclusivas o incluso crear sus propias posiciones si
SU empresa busca incorporar talento formado en la escuela.

L as companias colaboradoras pueden solicitar pruebas de
conocimiento o certificaciones verificadas por la escuela.
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para Supervisores y Reguladores
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a los Mercados Financieros
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Guillermo Meléndez

CEO de AthenAl Institute of Technology
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