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RESUM

En aquets treball s’adrega les principals caracteristiques de les Intel-ligéncies Artificials
en les inversions, abordant algunes aplicacions en la presa de decisions. Es compara els
rendiments obtinguts amb el “bandol” tradicional. D’altra banda, també es fa referéncia
a alguns dels dilemes més rellevant que aquestes tecnologies atorguen. Durant el treball
queda demostrat el seu potencial i es veu qué n’estan fent les autoritats reguladores al
respecte. A més a més, es destaca I’anomenada inversié hibrida, tractant els aspectes més
rellevants. Finalment, s’exposa la meva opinio sobre els diferents topics tractats durant el
treball.

Paraules clau:

Intel-ligéncia artificial, Robo-Advisor, Dilema, Inversio, Inversio Hibrida, Dades,
Aprenentatge, Rendiment

SUMMARY

Artificial Intelligence in Investments: Opportunities, Applications and Dilemmas

The finance world is experimenting one of the biggest changes of its existence. The arrival
of Artificial Intelligence seems to be a greater opportunity to make profits in the market.
This work, "Artificial Intelligence in Investments: Opportunities, Applications and
Dilemmas ", delves into the profound impact of Al in the investing world. It compares
both sides: the traditional investing and “modern” investing (with Al). We will see their
revenues and discuss its strengths and weaknesses.

Furthermore, it examines some practical applications of Al in investment decision-
making by hedge funds, accompanied by their dilemmas: the lack of transparency, fraud,
market manipulation, lack of empathy and emotion and some others. While Al presents
numerous advantages, it also raises ethical dilemmas that require careful consideration.

The work presents a type of investing called Hybrid Investing and exposes some examples
with its schemes to understand how they work. There is also a section dedicated to Robo-
Advisors, known as the “People’s Artificial Intelligence” due to its popularity. And then
there’re some pros and cons between them and traditional financial advisors (humans).



It also talks about what the biggest regulation institutions are making to solve that
problems and control its potential.

Finally, I expose my conclusion and opinion about the most relevant topics talked during

the work.

Keywords:

Artificial Intelligence, Robo-Advisor, Dilemma, Investing, Hybrid Investment,
Data, Learning, Performance
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1. MARC TEORIC

Per a la realitzacio d’aquest treball, he utilitzat com a base estudis, informes i articles
academics. També m’he basat en teories economiques com la Teoria Moderna de Carteres
de Markowitz, la Teoria del Preu d’Opcions 0 la teoria de Murphy (1999). A continuacio
exposo un breu llistat:

- "Effectiveness of Artificial Intelligence in Stock Market Prediction based on
Machine Learning"” de Sohrab Mokhtari, Kang K. Yen y Jin Liu.

- "An Atrtificial Intelligence Application in Portfolio Management™ de Xiaogiang
Zhang i Ying Chen.

- “Artificial Intelligence and Ethics in Portfolio Management” de Elena Beccalli,
Viktor Elliot i Francesco Virili.

- “INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y FINANZAS: UNA ALIANZA
ESTRATEGICA” per Banco de Espafa (Andrés Alonso-Robisco y José Manuel
Carbd)

- “APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN INVESTMENT
BANKS” per Vedapradha. R, Hariharan Ravi.

- “Atrtificial Intelligence Applications In Investing” article de Forbes

- “Behavioural finance in an era of artificial intelligence: Longitudinal case study
of robo-advisors in investment decisions” per Manchuna Shanmuganathan

- Atrtificial Intelligence Alter Egos: Who benefits from Robo-investing? - per
Catherine D'Hondt, Rudy De Winne, Eric Ghysels, Steve Raymond

- “;Qué beneficios tiene para el inversor la inteligencia artificial?” per David
Requena (BBVA)

- “VENTURE CAPITAL INVESTMENTS IN ARTIFICIAL INTELLIGENCE” -
informe de la OECD

- “SEC’s Gary Gensler on how artificial intelligence is changing finance” — article
de Betsy Vereckey

- “Artificial intelligence in EU securities Markets” - ESMA TRV Risk Analysis

- “Innovation, Al & the future of financial regulation” per Jessica Rusu (FCA Chief
Data)

- “Artificial Intelligence Trends and Ethics: Issues and Alternatives for Investors”
- Yoser Gadhoum



2. INTRODUCCIO

Ens trobem en un moment historic amb pocs precedents en la historia. L’arribada de la
intel-ligéncia artificial esta revolucionant tots els sectors, especialment el financer. Des
de sempre he estat un aficionat a les inversions, i quan va sorgir I’oportunitat de fer el
Treball de Final de Grau, tenia molt clar cap a on enfocar aquesta passio. L’estratégia era
clara: aprofitar 1’obligatorictat de 1’elaboracié d’un treball per a comenca a entendre el
complex canvi en que es troba el mén de les inversions.

En aquest treball, “Intel-ligéncia Artificial en les Inversions: Oportunitats, Aplicacions i
Dilemes”, he intentat plasmar les principals caracteristiques i inquietuds que un lector pot
tenir quan llegeix aquest titol. Els principals objectius sera entendre en quin context ens
trobem, quines aplicacions i usos se les pot donar, quins dilemes provoca aixo i qué
n’estan fent les entitats reguladores al respecte, entre d’altres. Per tal de complir aquests
objectius, m’he nodrit d’articles i publicacions académiques arreu del mon. He tingut
I’oportunitat i sort de poder llegir-ne molts i poder representar-los en aquest.

El treball esta dividit per un fil conductor que comenca amb un enteniment de la situacid
en la que ens trobem, i mica en mica ens anirem endinsant més profundament en els
detalls més teorics d’aquest mén (les seves aplicacions). Veurem les consequeéncies
d’aquests usos i els debats i dilemes étics que hi ha sobre la taula. També es comentara
una de les tecniques més utilitzades per els inversors professionals i en parlarem de la “IA
del poble” (financerament parlant). Les entitats reguladores son I’altre cara de la moneda,
I veurem que n’estan fent respecte d’aquest potencial atorgat per les IA.

El primer apartat, Man vs. Machine, és un cas especial, ja que es surt una mica de la linia
del treball. Aixi doncs, comencem amb la “introducci6”.



3. MANvs. MACHINE

No vull que en aquest treball de final de grau em limiti a explicar superficialment qué son
certs temes. Si més no, 1’objectiu, és indagar forca en aquest mon desconegut. Com he
esmentat anteriorment, el primer pas d’aquest treball és congixer la situacid en la que ens
trobem a mode introductori.

A primera ma, molta gent, especialment els boomers, aixo de la intel-ligencia artificial
els hi queda molt lluny, i és normal. De fet, no hauria de ser una necessitat exigir el
coneixement constant de les novetats tecnologiques a aquests.

Tot i que la joventut formi una molt petita part de la societat mundial, d’ells depén
completament el futur. No vull que em mal interpreteu, perd crec que és mes important
que els joves en sapiguen sobre les noves tecnologies i no la gent més gran. Dit aixo,
contra més gent en conegui del tema millor, aixi la gent gran no quedara oxidada tant
d’hora en un mén que evoluciona a passos gegant.

Hi ha joves (pocs) i gent gran (gran majoria) que la idea de la “robotitzacio” (fixi-s’hi que
esta entre cometes ja que, col-loquialment parlant, en aquesta paraula entren d’altres
conceptes els quals també ens volem referir com innovacio tecnologica, mecanitzacio,
nova industrialitzacid.) no els hi fa prou gracia o no els interessa del tot. EI concepte de
canvi genera por i rebuig en la societat. Pero com mencionava Napoleon Hill en el seu
llibre: “El éxito consiste en la busqueda constante de conocimineto”.

A molts els “aterra” aquest concepte. Creuen que el mén acabara governat per robots amb
intel-ligéncies artificials que primerament foren creats per satisfer simples necessitats
quotidianes.

Per a aquells cinefils com jo, aixo us recordara 1’argument de Jo, Robot. Amb sort,
trobarem algun Will Smith que pugui solucionar aquest desastre.

Aquesta robotitzacid arriba de forma “omnipresent” amb les IA. No s’ha d’entendre
aquest progrés com una amenaga o alld que t’acabara traient la feina. S’ha de veure amb
els ulls d’una eina que t’ajudara a exprimir les rendibilitats de la vida.

A aquestes altures tothom coneix ChatGPT, i si el lector no coneix de queé parlo, I’animo
a que pari un moment amb aquesta lectura, es dirigeixin a algun conegut jove proper, i li
pregunti si sap que és i per a que es fa servir. Aquesta es una IA “general” que a molts els
pot sorprendre. Per0 ara imaginem les IA utilitzades per les més grans institucions
financeres. Parlo de hedgefunds, bancs, etc. Institucions que destinen bilions de dolars a
I+D per tal de ser més rentables que la competéncia.

Aix0 serveix per posar en perspectiva el poder i potencial d’aquestes tecnologies en el
sector financer.



4. HISTORIA DE LA IAEN ELS HEDGEFUNDS

Si la intel-ligencia artificial en les inversions fos una pel-licula, els hedgefunds serien els
protagonistes. | si totes les institucions financeres fessin un sindicat, els hedgefunds seria
el representant d’aquest. Amb aquesta introduccio vull remarcar que els fons de cobertura
prenen un paper important durant el treball i trobo necessari incorporar un apartat com
aquest per entendre-hi bé com inverteixen els de primera.

L’any 2018 es va realitzar una enquesta per BarclayHedge que determinava que el 56%
dels fons enquestats utilitzaven la IA per a informar les decisions d’inversio. El més curios
d’aixd és que un any abans (2017) el resultat va ser del 20%, demostrant un gran
creixement a 1’alga en els usos d’aquetes noves tecnologies.

En el context historic en el que ens trobem, certa lluita es troba en aconseguir la
informacid el més rapidament possible, el que provoca que cada vegada més institucions
financeres confiin en aquestes noves tecnologies i el seu poder.

Un cop coneixem aquest resultats, aquest apartat ens porta a preguntar-nos una de les
questions més rellevants del treball i del futur del mén financer: poden els fons de
cobertura pivotar cap a una presa de decisions totalment automatitzada? I si és aixi, n’és
aquest el fi d’una de les professions millor pagades?

Si és cert que els processos d’automatitzacio han existit sempre, la carrera per a millorar
aquests €s innegable. Veiem doncs quina és la historia i evoluci6 de la IA en els
hedgefunds.

4.1. Respecte els Hedgefunds:

Els hedgefunds es poden definir com vehicles d’inversié que apliquen a una gran varietat
d’estratégies de trading per fer diners. La paraula “hedge”, en catala cobertura, fa
referéncia a la reduccio6 del risc de mercat invertint tant en posicions llargues com en
curtes, 1 la paraula “found”, en catala fons, fa referéncia al conjunt de diners aportats pels
inversors i administradors.

Es creu que el primer fons de cobertura aparegué 1’any 1949 obtenint uns resultats
estratosférics: ni més ni menys que un retorn del 670% entre 1955 i 1965 (R. Levy, 2016).

Des de llavors, aquests gegants financers no han fet més que créixer, arribant a tenir sota
control un total de 2 trilions de dolars abans de la Gran Crisi de 2008.



4.2. Hedgefunds i Intel-ligencia Artificial:

L’English Oxford Living Dictionary defineix I’A com “la teoria i desenvolupament de
sistemes informatics capacos de realitzar tasques que normalment requereixen
intel-ligéncia humana, com la percepcio visual, el reconeixement de la parla, presa de

decisions i translacio entre llengiies”.

Des de els inicis dels hedgfunds, la IA li ha estat al darrere, pero 1’increible progrés
d’aquestes en els Gltims mesos és superior al dels ultims 30 anys. Satarino i Kumar
(2017) tracaren el prematur progrés de I’IA en un dels fons, Man Group Plc. L’increible
feedback aconseguit provoca, no mes tard, que la IA fos responsable de la meitat dels
“profits” d’un dels fons més grans dirigits per humans. Els membres executius no

trobaven la manera d’explicar als clients que havia creat 1’equip de desenvolupament.
Al llarg del temps, la consideracio de la IA a passat de ’escepticisme a ’entusiasme.

Aixo0 si, els magnifics resultats atorgats per la IA no son facils d’aconseguir. Necessitarem
un grup de programadors i matematics talentosos dotats de grans quantitats de servidors
d altima generacio per tal de dissenyar I’IA. Sera necessari el suport i coneixement de
traders i inversors professionals i, per altim, el més important: grans quantitats de dades.

Aquestes ultimes son les més importants ja que seran la “memoria de la IA”. I gracies als
repetitius cicles del mercat ineficient, utilitzara aquesta base de dades com a font
d’aprenentatge. Per a organitzar tot aixo, necessitarem Data Analysts per tal de segmentar
i dividir la base de dades de mode que la 1A pugui cercar patrons i aplicar-los al mercat
real.

En termes estadistics, dos tercos dels hedgefunds que utilitzen la IA ho fan per a generar
idees de negociacio i optimitzar carteres (Portfolio Managemet), i un quart ’utilitza per

a automatitzar la execucié d’operacions (2018).

La seva eficiéncia ha quedat plasmada en centenars d’estudis, com el realitzat 22 d’abril
de 2022 per la Universitat de Texas A&M i la Universitat de Vaas de Finlandia anomenat
“Man versus machine: on artificial intelligence and hedge funds performance”, on es
pretenia descobrir si el fet de donar més control als algoritmes avancats de negociacid
donaven millors resultats. L’estudi demostra, a grans trets, que els fons d’inversio basats
en IA generaren rendibilitats superiors (75 punts basics mensuals(0,75%)) enfront a
aquells fons d’inversio lliure dirigits per humans (25 punts basics mensuals (0,25%)).
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5. TRADICIO VS INTEL -LIGENCIA ARTIFICIAL

Ens endinsem en un dels apartats més importants i possiblement esperat pel lector quan
va llegir el titol d’aquest Treball de Final de Grau. Aixi doncs decideixo dividir aquest
apartat en una série de parts per tal d’analitzar conjuntament tots els aspectes i gliestions
que envolten aquesta rivalitat.

5.1. Preliminars

M’agradaria comengar aquesta primer apartat fent una afirmacio prou “imprudent” tot i
no tenir encara la resposta i conclusié que espero obtenir al final d’aquest treball. Aquesta
afirmacio és la seguient: és més probable que la IA superi les inversions tradicionals (en
termes de rendibilitat) ja que som animals racionals imperfectes que ens equivoquem.

Per desgracia i fortuna no ens comportem sempre de la mateixa manera. Tothom es
diferent i reaccionem de forma desigual als diferents estimuls de la economia. Pero aixo
també fa que uns en puguin treure rendibilitat d’aquesta ineficiéncia dels mercats (d’aqui
la fortuna).

Si els mercats es comportessin de forma eficient sempre, no hi hauria “espai” per treure’n
rendibilitat. Quan sortis una noticia els mercats corregirien immediatament, totes les
accions cotitzarien al seu valor intrinsec i sempre tot estaria valorat al preu que ha d’estar.
La realitat és molt diferent.

Una IA, en canvi, sempre segueix les ordres que hem programat i ha anat aprenent
(Machine Learning). Mai prendra una decisio que no estigui en els seus parametres, mai
s’avangara o especulara. Sempre seguira I’estratégia al peu de la lletra.

Tampoc vull que em mal interpreteu quan he dit que les inversions amb 1A sempre
superaran les tradicionals. Depén de com siguem nosaltres, la sang freda que tinguem,
amb quina disciplina seguim I’estratégia, quina es la estratégia que seguim, amb quin
criteri invertim i la intuicié que tinguem.

Amb la inversid tradicional® actuem diferent depenent ’entorn economic en el que ens
trobem. Aixi permetem que ens puguem adaptar i treure’n rendibilitat de la situacio en la
que ens trobem. Potser una IA ha estat programada per un cert entorn economic i quan
aquest canvia (es pot donar un canvi de tendéncia en el mercat o alguna noticia que mogui
bruscament aquest), I’estrategia n’és ineficient i entra en rendibilitats negatives o, si més

! Entenem per aquesta aquella inversi6 activa en diferents actius realitzada per un inversor amb el seu
Unic coneixement i prenent les decisions ell mateix.
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no, inferiors. Aix0 passa normalment quan la IA no té un backup suficientment gran i no
té suficients dades economiques de diferents periodes economics.

La idea seria desenvolupar una 1A amb uns criteris d’inversi6 molt rigorosos i amb uns
parametres de risc ben determinats. Es a dir, una estratégia on s’actués en certs moments
amb un risc controlat (previament determinat per a tu). I com he esmentat en el paragraf
anterior, agquests parametres no es poden determinar amb exactitud si disposem d’una
borsa de Data limitada.

5.2. Accio

Un cop realitzat els preliminars, ara toca passar a 1’acci6 analitzant i trobant diferéncies
entre la gestié tradicional i la gestio amb IA.

La principal font de comparaci6 quan parlem de fons d’inversio és el rendiment obtingut.
Per fer la comparacid, seleccionem el MSCI WORLD? com a index de referéncia.

Figura 1%: Taula de rendibilitat dels ETFs de IA (2021)

Q0Q Invesco QQQ Trust 17,59% 0,95% 1,95% 34,11% 109,01% 228,25%
VGT Vanguard Information Technology ETF 18,11% 1,04% 2,30% 36,18% 124,85% 276,1%
XLK Technology Select Sector SPOR Fund 19,57% 0,95% 242% 35,26% 121,08% 252,14%
FON First Trust Dow Jones Internet Index Fund 14,04% 0,05% 254% 29,04% 75,62% 207,72%
YW iShares U.S. Technology ETF 23.18% 1,37% 347% 40.94% 12759% 749%%
FTEC Fidelity MSCI Information Technology Index ETF 18,01% 0,99% 2,25% 36,07% 119,59% 265,71%
IXN i8hares Global Tech ETF 17,53% 1,01% 2,35% 35,71% 111,70% 244,66%
X7 iShares Exponential Technologies ETF 14,02% 1,56% 2,23% 35,46% 1151% 163,92%
QvLd Global X NASDAQ 100 Covered Call ETF 6:41% 0,11% 1,58% 11,01% 2,15% T,10%
IGM 18hares Expanded Tech Sector ETF 19,42% 091% 1,18% 35,45% A11,00% 257 63%
MSCI MSCIWORLD 0,71% 1,724% 29470% 41,676% 99,245%

En la taula de al Figura 1 podem observar les rendibilitats dels 10 ETFs* més grans dels
EEUU a 1 setmana, 4 setmanes, 1 any, 3 anys i 5 anys. Podem observar com gairebé tots
els fons superen les rendibilitats del mercat mundial. La mitja a 5 anys dels 10 fons és del
224,23%, més del doble de I’index MSCI WORLD, amb un 99,245%. Aixo demostra el
potencial dels ETF. Els 10 seleccionats, son fons que inverteixen en empreses implicades
amb el desenvolupament de nous productes o serveis i millores tecnologiques en la
investigacid cientifica relacionada amb la IA.

2 [ndex que aglutina més de 1600 empreses de les 24 economies més desenvolupades del mén. Serveix
com a referéncia per a analitzar I’evolucié de I’economia mundial i mercats internacionals.

% Font: ETF Database

4 Exchange Traded Funds o fons cotitzats, son fons d’inversié que cotitzen a la borsa, de la mateixa
manera que una accio. La seva gestio és passiva i 1’objectiu principal es replicar I’index de referencia.
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Respecte els fons d’inversié tradicionals, els rendiments han estat dispars segons
I’estratégia d’inversio i actius seleccionats. Per tant la comparacié seria desigual.
Tanmateix, el 85% dels hedgefunds no superen el mercat. Es podria dir que aquests ETF
superen la inversio tradicional.

5.2.1. Avantatges i Inconvenients de la IA respecte la Gestio Tradicional

Gracies a les potencials trets que caracteritzen les IA, la inversié amb la seva ajuda
eficiencia els processos de decisio. La diversificacio automatitzada, la recol-leccio de
milers de dades en temps real i la reduccié i segmentacié d’aquestes ens instants redueix
considerablement els costos de gesti6. A més a més, gracies al Machine Learning

I’escalabilitat sembla no tenir sostre.

D’altra banda, la possibilitat de falles en el “sistema”, la complexitat amb les que operen
els algoritmes, un conjunt de dades poc rellevant, o la falta de personalitzacié poden

suposar grans riscos 1 desavantatges d’utilitzar aquestes tecnologies.

La gestid tradicional sembla realitzar els mateixos passos de manera més lenta i ineficient.
Tanmateix, hi ha caracteristiques que alguns algoritmes no poden predir, com és la
intuicio humana, el sentiment, el poder de coneixer com és allo en el fons (més enlla de
la capa superficial de dades), o altres caracteristiques atribuibles al “sis¢ sentit”.

Arribats a aquest punt i coneixent les fortaleses i debilitats de cada “bandol”, ens podem
preguntar si la unié d’aquestes dos seria la parella perfecte.

5.3. Particulars

Fins ara hem estat comentant, estudiant i valorant el comportament i rendiment d’alguns
fons d’inversid, deixant de banda I’altre gran grup que constitueix el mon de les

inversions: I’inversor particular.

Esta clar que en aquest cas seria il-logic realitzar les mateixes comparacions i analisis que
amb els inversors institucionals per raons obvies (no tenim la informaci6 i rendiments
historics de la majoria d’aquests). Si més no, podem realitzar aquest analisis des de
diferents angles, responent a algunes de les preguntes més simples que ens venen al cap:

Quin ha estat el rendiment d’aquests en el mercat i on solen invertir?

Es una pregunta general i dificil de respondre ja que la majoria d’inversors no es limiten
a un sol actiu (per exemple borsa només, o cryptos), siné que es segueix el principi de
diversificacid. Tanmateix, la inversio en accions és la més reconeguda.
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El poc expertise de molts d’aquests inversors fa que la seva estratégia es basi en invertir
en aquells actius que estiguin en una bombolla com va passar amb les cryptos recentment,
amb I’afany d’obtenir guanys de forma rapida.

Aquest rendiment ha estat inferior al de les institucions?

En la gran majoria de casos, no. Em d’entendre també que el tipus d’estratégia utilitzada
tant pel particular com la institucié. No és el mateix un hedgefund que operi en curt, que
un particular que utilitzi una estratégia de buy-and-hold®.

Per exemple, quan es tracta de CFDs® més del 70% dels particulars perden diners. Per
posar en perspectiva la complexitat del mercat, el 85% del hedgefunds no superen els
rendiments del mercat.

Disposen els inversors particulars d’alguna IA per a millorar el rendiment de les
seves inversions?

Estar clar que els inversors institucionals juguen amb unes regles diferents als inversors
particulars. Quest no disposen de les mateixes oportunitats. No tenen els recursos (diners,
temps) ni coneixements necessaris per elaborar o operar amb algoritmes intel-ligents. Tot
i aix0, la resposta a la quiestié no és negativa. Més endavant coneixerem que son els Robo-
Advisors.

5 Estratégia d’inversid que es basa en comprar accions a llarg termini amb el fi de mantenir-les
indefinidament, tot reinvertint els pertinents dividends.

6 Un Contract For Difference (CFD), permet a un trader intercanviar contractes i obtenir guanys a partir
de les variacions de la cotitzacié d’un actiu subjacent.

14



6. USOS I APLICACIONS DE LA IAEN LES INVERSIONS

Fins ara només he realitzat una petita introduccio i he comparat els dos “bandols”. Es
I’hora d’endinsar-nos meés en aquesta teoria i veure on, com i en que s’aplica aquestes IA
per fer més eficient el procés per rendibilitzar les inversions.

Per fer-ho destacaré 5 casos on podrem veure com son utilitzades diferents IA per
exprimir els beneficis:

6.1. Algorithmic Trading

Aquesta és possiblement la practica més comuna d’us de la IA dels hedgefunds o, si més
no, la més coneguda popularment.

Quan parlem d’aplicar la IA en les inversions, el primer que ens ve al cap és que sigui
aquesta mateixa qui prengui la decisié d’obrir una operacio o tancar-la. En altres paraules,
que sigui la IA qui operi.

L’Algorithmic Trading consisteix en 1’as de la IA per tal d’analitzar grans datasets per
trobar patrons, discrepancies i tendéncies de mercat amb el fi d’elaborar un algoritme (0
model) capag d’operar i treure’n benefici. El primer pas és 1’adquisicio de totes les dades
necessaries per entrenar la prediccié del model. Aquesta data, perdo, ha de ser
seleccionada, diferenciada i tractada per tal d’eliminar tota la informacio sorollosa que
pugui interferir en I’eficiéncia del model. Amb 1’adequada informacio, el model passa per
el periode d’entrenament on els seus parametres son optimitzats. Finalment, el rendiment
del model entrenat amb els parametres optimitzats ha de valorar la Gltima etapa de prova.

[ Entrada de Data ]

Seleccid i
Transformacio de la
Data

\ 4
Entrenament del Parametres
Model d’Optimitzacio

y

Avaluacio del Rendiment
del Model Predictiu
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Figura 2: Diagrama de flux per a la previsio financera utilitzant un model de Intel-ligéncia
Artificial.

Aix0 dona peu a I’anomenat High Frequency Trading (HFT) que es basa en realitzar
moltes operacions de gran volum en poc temps, i Son necessaris grans recursos per portar-
ho a terme, com grans ordinadors. La competencia en el sector és extrema, lluitant cada
instant per batre al competidor. Molts es poden preguntar si, segons el que acabo de dir,
es rentable operar HFT.

Els beneficis del HFT provenen de diferents mercats tals com futurs, opcions, accions,
forex 1 cryptos. Pero tan sols en el mercat d’accions, els guanyadors de HFT van
aconseguir beneficis prop dels 7 bilions (americans) I’any 2020, segons Budish et al’, el
que significa que la xifra final tenint en compte la resta de mercats podria ser
significativament més gran.

El nombre d’operacions que es duen a terme no és sap amb exactitud i explico el per qué.
Quan una firma de fast-trading aconsegueix apostar (o0 invertir) en una accio, queda
registre d’aquesta execucid, perd no sabem el nombre d’altres firmes que també van
apostar i no van se el suficientment rapids per a realitzar la operacio.

6.1.1. “Blink and it’s Gone”

En I’estudi anteriorment esmentat, Budish, Aquilina i O’Neil van obtenir 9 setmanes de
missatges electronics entre inversors i el London Stock Exchange del 2015, on apareixien
les 350 companyies més grans operades alla. En aquests missatges, s’incloia nous ordres
i cancel-lacions. L’accié mitjana del FTSE 100 Index va ser victima de 537 trading races
cada dia en un temps mitja de 80 micro-segons®. Per posar en perspectiva la competitivitat
del mercat, els guanyadors van batre als perdedors per tant sols 5-10 milionésimes de
segon, menys d’1/10.000 del temps que es triga en parpellejar.

7 Eric Budish, Matteo Aquilina, Peter O’Neill. Quantifying the High-Frequency Trading "Arms Race",
Quarterly Journal of Economics, 2021
8 Mesura de temps, igual a una milionesima part de segon.
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En aquest grafic superior s’observa el nombre de “races” (curses) per duracid.’

El benefici mitja de cada operacio és de 2,75% i les curses resultaren ocupar més del 20%
del volum en el London Stock Exchange. L’estudi també destaca que aquestes carreres de
les firmes de HFT representaren a prop d’un ter¢ del bid-ask spread, demostrant el gran
poder gque tenen aquestes institucions en el mercat.

El lector es pot preguntar si aquests beneficis son sempre constants o, per qué no es
mantenen algunes de les operacions obertes amb el fi d’obtenir un major profit. En els
seglients 2 grafics de la Figura 3 podem observar I’impacte del preu de la cursa i les
distribucions dels guanys en diferents horitzons temporals.

Figura 3% Race Price Impact & Race Profits

Panel A: Race Price Impact Panel B: Race Profits
Price Impact at 10s ‘//\M’d‘[\ Profits at 10s %
> Price Impact at 1s = Profits at 1s.
Z z
S @
o [=]
o Price Impact at 100ms E Profits at 100ms
=3 =
3 2
Price Impact at 10ms Profits at 10ms
Price Impact at 1ms Profits at 1ms
-20 -10 0 10 20 10 -5 0 5 10
Per-Share Price Impact in Basis Points Per-Share Profits in Basis Points

9 Ibid., p. 19
10 |bid., p. 26
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La principal diferencia entre les 2 mesures és que “race profits” son la diferencia entre el
price paid en la cursa i el midpoint price en el futur, mentre que el “price impact” compara
el midpoint en el moment del primer missatge inbound de la cursa amb el midpoint price
del futur.

Ens fixem en el primer 1ms. Els profits de les operacions en aquest periode tant curt de
temps son 0 una quantia positiva o negativa molt petita (de 5 punts basics), mentre que
gairebé totes les curses tenen un price impact positiu. Aquest patro indica que, en el
moment d’un primer éxit en una cursa, el profit del mark-to-market!! del guanyador
acostumen a ser negatius.

Per exemple, si en el mercat es troba en bid 10 — ask 12, el midpoint és 11, i si hi ha bones
noticies que disparen la cursa per comprar a 12, hi haura un sniper exitds que comprara a
12 mentre que el midpoint segueix sent 11 (o si el mercat evoluciona a bid 10 — ask 13, el
midpoint es 11,5) — per una petita perdua en el mark-to-market. Aquesta Figura 3
demostra que moltes curses son beneficioses en una base mark-to-market, encara que
sigui per 1 mil-lesima de segon. Fins a 1 segon, gairebé totes les cuses tenen un price
impact positiu.

Per ultim, m’agradaria comentar els seguents 2 grafics de la Figura 4 per tal de
comprendre millor la correlacio entre els Profit — Volume i Profits — Volatility.

Figura 4'2: Correlacio de beneficis d'arbitratge de laténcia amb el volum i la volatilitat
Panel A: Profit vs. Volume Panel B: Profits vs. Volatility
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Cada punt representa 1 dia de data. Com podem observar, la laténcia dels guanys
d’arbitratge estan altament correlacionats amb volum i volatilitat.

11 Meétode per mesurar el valor raonable de comptes que poden fluctuar en el temps, com actius i passius.
12 |bid., p. 30
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Aquests 2 grafics serveixen de resum en el que he explicat anteriorment. El “Panel A” no
ens diu res que no coneguéssim d’abans: a mesura que incrementem el volum de
’operacio, els profits seran superiors. Del mateix mode que el “Panel B”, quan tenim més
volatilitat, més es mou el mercat i més oportunitats apareixen, donant lloc a més
situacions on 1’algoritme pot actuar.

6.2. Sentiment Analysis

Imaginem que som un inversor professional i volem nodrir-nos de la maxima informacio
abans de prendre alguna decisio sobre si obrir 0 no una operaci6. Una IA ens pot ajudar
arecollir, diferenciar, i ajuntar tota la informacio necessaria i rellevant per tal de disposar
de tot el coneixement. EI mercat es mou segons infinits estimuls, ja provinguin de noticies
macroeconomiques, microeconomiques, tipus d’interés, informes empresarials o
problemes geopolitics.

El segon cas d’us de la IA en les inversions és el Sentiment Analysis. Com bé indica el
nom, consisteix en analitzar el sentiment del mercat, que significa coneixer,
principalment, els “sentiments 0 tendéncies” de I’inversor respecte el curs de I’economia
en el futur (o algun actiu o mercat en concret). Per exemple, si el mercat esta pujant i
sembla que continuara aixi es denomina bullish, i si esta baixant, bearish. Aquest analisi
sentimental es combina molt amb 1’analisi historic dels preus d’aquests actius. A més a
més, aquest sentiment predit s’utilitza com una de les caracteristiques de Machine
Learning per a millorar el procés de predicci6 o la tendéncia del moviment de ’actiu.

Rao, Tushar and Srivastava, Saket (2012) van realitzar un estudi anomenat Analyzing
stock market movements using Twitter sentiment analysis, on van investigar la complexa
relacié entre els instruments del mercat financer (volatilitat, volum i preu dels actius) i els
tweets dels usuaris.

Rao et al van analitzar sentiments en més de 4 milions de tweets entre juny de 2010 i
juliol de 2011 per el DJIA, NASDAQ-100 i unes altres 13 grans companyies
tecnologiques. Per tal de poder diferenciar les dades, cada tweet va ser classificat en
positiu 0 negatiu, segons el contingut d’aquests missatges, utilitzant el JSON API de
Twittersentiment (servei prestat per Stanford NPL Research Group). El 62,68% eren
positius i la resta (38,32%), missatges negatius sobre 1’accié d’una companyia.

Els resultats demostraren una gran correlacio (fins a 0,88 per retorns) entre el preu de les
accions i els sentiments a Twitter. Tambe validaren que, utilitzant Granger’s Casuality
Analysis (GCA), el moviment d’accions i indexs es veien afectats en el curt termini per
discussions a la xarxa social. Finalment, van implementar EMMS (Expert Modle Mining
System) per demostrar que els retorns predits per ells donaven un alt valor de R-square

19



(0,952) amb un petit MaxAPE (Maxium Absolute Percentage Error) de 1,76% per al
DJIA.

Les Figures 51 6 mostren els valors de de I’R-quadrat per Ordinary Least Squares (OLS)
per als rendiments dels indexs d’accions NASDAQ-100 i DJIA a partir de les funcions
del tauler de tweets (com el nombre de positius, negatius, alcistes, acords i volum de
missatges) tant per transportat (amb un retard d’1 dia) com mateixa setmana.

Figures 51 i 6:
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En canvi, el grafic de la Figura 7 ens demostra que a mesura que s’incrementa la finestra
de temps la precisié del model de prediccio augmenta, pero només fins a un cert punt,
que es el mensual. A partir d’aqui, els valors R-quadrat comencen a decréixer

Figura 7: Grafic dels valors del quadrat R en diferents finestres de temps per a DJIA i
NASDAQ-100. Els valors més alts denoten una major precisié de prediccio.

13.0n UCL i LCL son els limits de confianca superior | inferior del model predictiu.
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R- Squared

Aquest estudi de Rao et al va demostrar el potencial del Sentiment Analysis i les
aplicacions al sector financer. Avui en dia, aquest analisi pren molta importancia a I’hora
de realitzar una operacié**. En part, perqué constitueix una peca important del Machine
Learning. I de I’altre part, perque el mon esta cada vegada meés interconnectat, i amb
’ajuda de les xarxes socials, la gent estd més connectada que mai. Recordo que I’estudi
comentat és del 2012. Des de llavors, el nombre d’usuaris a Twitter ha incrementat
exponencialment, incrementant la base de dades i millorant el model predictiu.

Per tal d’analitzar el sentiment d’un mercat o actiu, els inversors també utilitzen els
anomenats indicadors. EI VIX, o CBOE Volatility Index, és una mesura de les
expectatives de volatilitat que hi haura en els seguents 30 dies. Es calcula en funcio de la
volatilitat implicita integrada en el preu del mercat de les opcions. El preu de les opcions
depeén del valor intrinsec i volatilitat implicita. El valor intrinsec es la diferencia entre el
preu d’exercici de la opcid i el preu del valor subjacent. Si executés la opci6 ara mateix,
guanyaria el valor intrinsec. El preu de la opci6 sol estar per sobre del valor intrinsec
perque existeix la possibilitat de que el valor del subjacent canvii abans de que finalitzi
el termini, el que significa que el valor intrinsec podria augmentar. Mentre major sigui la
diferencia entre el preu de la opci6 i el valor intrinsec, major sera la volatilitat esperada.
EL VIX és una bona mesura d’analitzar el sentiment del mercat respecte la volatilitat
esperada, pero no per saber cap a quina direccid anira el mercat, ja que inclou tant calls
(bullish) com puts (bearish).

Un altre del indicadors més reconeguts és 1’anomenat High — Low Index, que mesura
quantes accions de I’index estan creant maxims en la seva cotitzacio a 52 setmanes
(equivalen a1 any), envers a quantes estan creant nous baixos. La formula n’és la segiient:

14 Avui en dia qualsevol inversor particular pot realitzar aquest analisi amb 1’ajuda de Python. A
continuacid deixo un exemple on s’explica pas a pas com fer-ho: https://huggingface.co/blog/sentiment-
analysis-twitter
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[ Record High Percent = {New Highs / (New Highs + New Lows)} x 100 ]

El total és multiplicat per 100 per tal d’obtenir un nombre entre 0 i 100. Si el nUmero és
inferior a 50 significa que hi ha més lows que highs, el que es traduiria en un sentiment
de mercat bearish. En canvi, resultats de 50 cap amunt, es traduiria en bullish, obtenint
més highs que lows.

6.3. Portfolio Management

Un model popular de portfolio management és el APT (Arbitratge Pricing Theory)
desenvolupat per Ross et al (1976). El model APT pot valorar actius de risc en una cartera
de manera eficient enfront a alguns factors de risc. Identifica de 3 a 5 factors de risc (2,27)
d’una série de possibles candidats i després selecciona valors basats sobre els seus riscos
i rendiments relatius en comparacié amb el mercat. De totes maneres, no esta considerat
suficient 1’us del model APT solament per a un bon portfolio management, ja que com
mostra la Figura 8, els inversors han de conéixer la probabilitat d’éxit en el compliment
de I’objectiu especificat abans d’establir el nivell de rendibilitat desitjat en relacio al index
de mercat que es vol superar. A més a més, una vegada establert el nivell objectiu de
rendibilitat necessitem determinar el nivell de risc en cada factor i el pes de cada actiu de
risc en el portfolio per tal d’aconseguir 1’objectiu. Tot aixd0 comporta la necessitat
d’heuristica. Els resultats empirics obtinguts per el portfolio generat utilitzant ATP
excedia I’index S&P 500 en una mitja de 200 punts basics anual per les accions d’EEUU,
excedia la rendibilitat del Tokyo Stock Exchange Price Index en una mitja de 400 punts
basics anualment, i excedia I’EAFE en una mitja de 500 punts basics per any per accions
internacionals (exclos els EEUU).

En D’estudi de Lin et al es va també va presentar un metode que tendia a construir una
cartera on el rendiment era millor al dels indexs de la industria utilitzant el procés
generador de rendiment de la APT. Els resultats indicaren que el portfolio generat per el
meétode superava al mercat.
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Figura 8: The Roll and Ross investment review process

1. Add recent observations to our historical data base
of individual securities in various markets. -

Y

2. Create master portfolios, each of which mimics the up and down
movements of a single risk factor.

Y

3. For each stock, determine risk coefficients from regression
against the master portfolios.

\

4. Estimate the risk premium or reward received from holding
each type of risk over the next month.

\

5. Calculate the target exposures that tailors the client’
s portfolio to pre-specified guidelines

Y

6. Select individual securities that have low total volatility,
high alpha or intrinsic value, and the aggregate
targeted pattern of risk exposures.

Y

7. Reoptimize the portfolio monthly,

En el sector financer hi ha centenars d’algoritmes, patrons i técniques. L’algoritme més
famds, pero, és I’ANN (Artificial Neural Network). La xarxa neuronal és un paradigma
d'aprenentatge i processament automatic inspirat en la forma en que funciona el sistema
nervios dels animals. Com ja bé sabem, el procés de decisio de ’inversor no esta
estructurat i el context del mercat és incert. El mercat és un sistema dinamic no lineal
prou complex. Les ANN poden suportar la caracteristica no lineal correctament i esta
demostrat que pot aconseguir uns majors resultats que altres sistemes tradicionals. El fet
de que puguin aprendre a partir d’exemples per després generalitzar partons aplicant
dades fora del conjunt d’entrenament, fa que les ANN siguin especialment Gtils en aquells
problemes dels quals no tenim moltes dades o que contenen soroll.
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Figura 9: Exemple d’una estructura 4-5-4 de ret neuronal de retropropagacio. (Back-
Propagation Network (BPN)).

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Kimoto et al proposaren un ANN per determinar quan vendre o comprar el TOPIX index.
Entrenaren i provaren el model de ANN utilitzant data setmanal des de gener de 1987
fins a setembre de 1989. Els resultats mostraren que el model ANN aconsegui uns
resultats superiors a 1’index. Per posar en perspectiva els resultats obtinguts, si fixéssim
el TOPIX index el gener de 1987 com a 1.00, la simple estratégia de buy-and-hold hauria
aconseguit una rendibilitat de 1,67 a setembre de 1989, mentre que la rendibilitat del
model d’ANN seria de 1,98.

Jang et al, en el seu estudi, proposaren un algoritme d’aprenentatge de retropropagacio
adaptatiu a nivell d’estructura que podia sintetitzar automaticament la estructura d’una
ANN per a adaptar-se al problema desitjat. Els resultats indicaren que, durant el periode
de prova (1990-1991), les taxes de rendiment de les decisions de trading suggerides pel
sistema proposat eren més altes que les de la estrategia de buy-and-hold.

Existeixen algunes limitacions a I’hora de fer portfolio analysis utilitzant ANN. La
principal és que la complexitat de la xarxa del model incrementa exponencialment alhora
que augmenten el nombre d’accions a analitzar. Es per a aix0 que molts han utilitzar la
integracio de la optimitzacié matematica amb la intel-ligéncia artificial. Lee et al proposa
un sistema K-FOLIO, que integra el model d’optimitzacio risc-retorn de Markowitz amb
el coneixement expert de gestors i especialistes per donar suport a la gestié de les
inversions. Els resultats empirics indicaren que els rendiment acumulats del K-FOLIO de
gener a desembre de 1987 foren superiors al rendiment mitja del mercat i del model de
Markowitz (no millorat) en el Korean Stock Exchange.
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Shin-Yuan et al utilitzen ANNs juntament amb APT per tal d’optimitzar el portfolio d’una
manera eficient jugant amb les fortaleses i febleses de cada model. EI metode APT té
fortes bases teoriques al darrere, pero necessita heuristiques en les aplicacions practiques.
El métode ANN és capac de proporcionar models heuristics en els que es pot confiar quan
la prediccio de certs factors es necessari per la construccio de carteres.

En aquest estudi hi ha tres grans components: APT, ANN, i un portfolio constructor.
S’utilitza el APT per valorar els actius de risc disponibles per a construir un portfolio. Un
cop aixo esta determinat, s’utilitza el métode ANN per a predir la tendéncia de cada factor
de risc en el futur. Finalment, es fa servir el portfolio constructor per a generar alternatives
d’inversi6 i seleccionar la cartera optima (mes eficient) de tots els candidats segons la
preferéncia de I’inversor. En la Figura 10 es poden veure tots els passos graficament.

Figura 10: Esquema dels passos a seguir per a aconseguir 1’Optimal Portfolio.
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El métode original que integra APT i ANN es nomenat “IANN”, mentre que el metode
que integra APT 1 ARIMA es nomenat “IARIMA”. S’escull aquest altre me¢tode ARIMA
per a I’analisi de series temporals amb I’ATP com a base de comparacio. En altres
paraules, el model ANN en el Pas 6 és substituit pel model ARIMA. Si el métode ANN
exerceix un paper molt important, esperariem que funciones millor IANN que el model
IARIMA.

Figura 11: Procés de I’estudi empiric.
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Els resultats mostraren que els dos métodes superaven 1’index de TSEWPI®, que era el
triat per fer I’estudi. Com podem observar, IANN va el metode que meés retorn mitja
mensual va aconseguir. De mode que IANN > IARIMA > TSEWPI. En la Taula X podem
veure en més detall els resultats obtinguts.

15 Taiwan Stock Exchange Weighted Price Index
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Figura 12: Taula de resultats empirics de I’estudi de Shin-Yuan et al.®
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Un altre opcio per a optimitzar el portfolio management és utilitzar la tecnica Spectral
Clustering (SC). Aquesta consisteix en realitzar una reduccié de la dimensio abans
d’agrupar a través del espectre (valors propis) de la matriu de similitud. Aquesta consta
d’una avaluacid quantitativa de la similitud relativa de cada parell de punts en el conjunt

16 Anotacions: Rp: retorn setmanal del portfolio , E(Rp) Mitjana de la rendibilitat a 4 setmanes del
portfolio, SD(Rp): desviacid estandard del rendiment setmanal en un mes.
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de dades i proporcionada com a input. En I’estudi realitzat per Xiaoqgiang et al, “An
artificial intelligence application in portfolio management”, es modela el mercat de
valors xinés com una complexa ret en evolucio, basada en les fluctuacions diaries dels
preus de tancament de totes les accions en el mercat Chinese A-Share durant 2010, on el
periode de negociacio va de I’1 de gener de 2009 al 13 d’abril de 2017.

Després utilitzen el SC per a classificar les accions i construir la cartera. En aquesta els
nodes es divideixen en 20 categories i, per a cada categoria, es construeix el MST entre
ells. Despreés el node que tingui el major grau de cada categoria es recopilat en la cartera.

També construeixen un segon portfolio, basat en el métode tradicional. Es tracta d’un

conjunt d’accions amb petits graus en una ret dinamica complexa. Tots dos son comparats
amb I’index HS300.

Portfolio o Sharpe Ratio | Return

HS 300 index 0 0.219 92.8%

portfolio based on SC | 2.452 0.235 293.2%

Traditional method 1.692 0.188 193.4%

Podem observar com el portfolio basat en SC supera en rendibilitat als altres 2.
Normalment, aquests baten al mercat. En la seguent figura, es pot observar en més detall
la rendibilitat dels dos portfolios.

Figura 13: Rendibilitat: Metode tradicional vs. Métode basat en SC
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6.4. Risk Management

A I’hora de d’obrir una operacid, I’anomenat risk management és un dels aspectes més
importants, per no dir el que més. Es en aquesta part on I’inversor decideix quant vol
arriscar i com gestionar el capital de la manera més eficient. Es a dir, aconseguir la ratio
risk-reward més elevada. En els anteriors apartats, hem pogut observar com la 1A ens
obra noves dimensions i podem obtenir millors resultats. Aquest cas no és 1’excepcio, i
per veure-ho posem 3 clars exemples on la IA ajuda a mantenir un bon risk management:

6.4.1 Automated Risk Assessment

La IA, com hem vist, permet manejar i analitzar grans volums de dades no estructurades
més rapidament, segmentant les dades més rellevant per tal de extreure’n el maxim profit,
el que permet identificar patrons i tendéencies i per tant avaluar riscos i generar perfils de
risc per a actius, sectors o carteres. L’avaluacio de riscos automatitzada és simplement
aixo: permetre als inversors prendre decisions basades en dades i identificar potencials
riscos de forma proactiva.

6.4.2 Predictive Analytics

Com he esmentat anteriorment, els algoritmes d’una IA poden detectar patrons i
tendéncies i aixi generar models predictius. Aquest es poden utilitzar tant per iniciar
operacions com per evitar entrar en certs sector en algun moment de temps determinat
(tendéncies baixistes, alta-baixa volatilitat). Aquests coneixements poder guiar i
monitoritzar la diversificacié de carteres, 1’assignacié d’actius i les estratégies de
cobertura. Es per a aixd que els model predictius son tant importants a I’hora de gestionar
bé el risc.

6.4.3 Real-Time Monitoring

Com ja sabem la interconnexio del mén financer és extrema, on les noticies circulen a
velocitats inimaginables (com hem vist amb el High Frequency Trading) i es propaguen
als mercats practicament al moment. Es necessaria, doncs, una vigilancia extrema i
constant que cap essers humans es pot permetre. Aqui entra la 1A, la qual no descansa i
pot estar pendent les 24 hores del dia actualitzant i deslliurant-se dels actius amb més risc
tancant les operacions quan aquestes arriben a nivells que poden danyar el patrimoni del
inversor, i més si aquest esta palanquejat. Serveix per tallar perdues de manera efectiva i
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rapida. Pero no només pot monitoritzar el portfolio, siné també el sentiment de les xarxes
socials (com hem vist en 1’apartat de Sentiment Analysis) per identificar oportunitats
d’inversio.

Un clar exemple d’una bona gesti6 del risc és aquell on I’inversor pot “perdre” 7 de 10

operacions i tot i aixi seguir sent rentable. Tot consisteix en tallar les perdues rapidament,
gestionar el capital amb el que inicies cada operacid i deixar correr els guanys.

6.5. Personalized Investment Advice

L’analisi ampli i rapid que ens atorga la IA fa que ’aconsellament d’inversio Sigui un
habit prou buscat i desitjat. Tot aquell inversor que es vol endinsar al sector financer pero
que no disposa del coneixement o confianca per fer-ho pels seus propis medis pot delegar
la feina a la 1A (entenem que en aquest cas la IA no és utilitzada com a base de
coneixement, siné com a assessor financer).

Recentment ha guanyat molta popularitat ChatGPT. Entenc que a aquestes altures tothom
coneix queé és, i sino, invito al lector a preguntar a qualsevol conegut que tingui a prop.
No entraré a definir com funciona i al dinamica ne general. Si més no, el menciono perqué
és coneguda com la IA del poble, on el seu Us és gratuit i, com era d’esperar, la gent no
ha tardat a treure’n profit economicament parlant. EI 5 de maig de 2023 sortia a la llum
una noticia on s’explicava com alguns experts de la consultora financer Finder.com
creaven una cartera d’inversio amb 1’ajuda de ChatGPT que, després de 8 setmanes, havia
crescut un 4,9% mentre que els 10 fons més populars del Regne Unit havien perdut de
mitja un 0,8% (entre els quals estaven Vanguard, Fidelity o HSBC), segons Interactive
Investor. (Cal recalcar que aquesta IA no esta generada per satisfer questions
economiques, sind un estil de caracter general).

6.5.1. Prova Practica

I n’és cert que aquest tipus de noticia no és la primera que apareix. Quan em vaig
assabentar per primera vegada, vaig fer I’experiment pel meu compte, preguntant quines
10 accions em recomanava comprar a data 29/06/2023. Les 10 seleccionades van ser les
seguents: Apple Inc. (AAPL) (-3,2%), Amazon.com Inc. (AMZN) (4,77%), Alphabet Inc.
(GOOGL) (13,5%), Tesla Inc. (TSLA) (-1,68%), Alibaba Group Holding Ltd. (BABA)
(12%), Samsung Electronics Co. Ltd. (005930.KS) (-7,76%), Microsoft Corporation
(MSFT) (-2,21%), Nestle S.A. (NSRGF) (2,1%), Johnson & Johnson (JNJ) (-0,24%) i
Visa Inc. (V) (4,38%). Utilitzem com a premissa que el capital s’inverteix en parts iguals
I que els possibles dividends obtinguts no es reinverteixen. El resultat ha estat de d’un -
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0,38% (29/08/2023), en comparacio amb el 1,96%del mercat (S&P 500) . En aquets cas,
el portfolio originat per ChatGPT ha obtingut uns resultats inferiors al del mercat.

En relacio a per que va escollir aquestes 10 accions, ChatGPT respon: “elegi nombres de
empresas conocidas y diversas en términos de industria y ubicacion geogréfica. Estas
empresas son prominentes en sus respectivos sectores. El objetivo era proporcionar
ejemplos representativos de empresas lideres en diferentes sectores y regiones, sin un
enfoque especifico en la valoracion de sus acciones. Mi intencién era ilustrar la
diversidad y el alcance global de las empresas que a menudo se consideran en
conversaciones sobre inversiones y tecnologia.”.

Aquests han estat 5 exemples d’aplicacions de la IA en la inversio, cobrint els principals
aspectes. Tanmateix, recalcar que els usos de la A no es limiten solament a aix0. Si més
no, molts algoritmes també son utilitzats per a una optimitzacié fiscal, per exemple.
Algoritmes que vulguin optimitzar la estratégia d’inversio per minimitzar els impactes
fiscals i aixi maximitzar els beneficis. O que t’ajudin a identificar patrons d’activitats
fraudulentes en les transaccions financeres, contribuint a protegir el frau.
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7. INVERSIO HIBRIDA

La major part dels inversors professionals, pero, prefereix utilitzar una estrategia
d’inversié més dinamica i hibrida, on una Unica IA no és la que gestiona totalment el
capital, siné que es una suma de 2 estratégies d’inversié (com hem vist en 1’estudi de
Shin-Yuan et al). En aquest cas, 1’estratégia d’inversio podria estar constituida per una
part amb una IA i I’altre, per tecniques més tradicionals, cobrint les febleses de cada part.

Els métodes hibrids més comuns son:

7.1. Neuro-Fuzzy System

Aquest sistema combina les propietats de les xarxes neuronals amb la logica difusa. Com
hem vist anteriorment, les xarxes neuronals son capaces d’aprendre patrons complexos a
partir de dades historiques. Abans de continuar, pero, cal definir que és la logica difusa.

La logica difusa permet representar estats incerts de forma més senzilla: en lloc de
pertanyer o no al conjunt, un element pot tenir varis graus d’associacié amb aquest. Els
conjunts difusos son funcions que assignen la associacié d’un element al conjunt, en una
escala del 0 al 1, on el zero significa que el determinat element no pertany al conjunt,
mentre que 1’1 significa el contrari. Tots aquells valors entremig, indiquen graus
entremitjos de pertinenca al conjunt.

Figura 14%": Exemple Conjunt Classic — Conjunt Difls

expensive
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CONJUNT CLASSIC CONJUNT DIFUS

La logica binaria o convencional, ens diu que un element pot pertanyer o0 no a un conjunt
determinat i mai esta entre aquests 2 possibles estats. En la Figura 14 podem veure a
I’esquerra un conjunt classic i a la dreta un conjunt difds. Tots dos avaluen un producte
en funcié del seu cost.

17 Adaptat de Borba (2009)
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En el conjunt classic, el producte de 35% és barat i el de 40$ car. Hi ha una discontinuitat
en el punt en el que el producte es converteix en car. D’altra banda, en el conjunt difus,
s’observa com la transicié de producte barat a car es progressiu. Ara un producte que
costa 45% és raonablement car i u producte que costa 30$ no és tan car. Existeixen infinites
possibilitats de que es situi entre 0 i 1, el que fa que aquesta funcid sigui més intuitiva i
realista. Es possible executar varies operacions amb la logica difusa. Les més comunes
son la unid, la interseccid i el complement. D’aquest mode els sistemes difusos poden
moderar la incertesa i la vaguetat de les dades.

Aixi doncs, combinant ambdues tecniques ens permet capturar tant patrons com incertesa.

7.2. Adaptive ANFIS

L’Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System també utilitza xarxes neuronals i logica difusa,
pero es diferencia en que els utilitza de manera estructurada i estandarditzada. Es a dir,
ANFIS utilitza una arquitectura especifica per a fusionar aquests dues tecniques de
manera adaptativa. Esta dissenyat per modelar relacions complexes entre variables i
adaptar-se a canvis en les dades. En canvi, en un neuro-fuzzy System no hi ha un enfoc
estandarditzat en quant a com s’han de combinar els dos elements, per tant la
implementacid pot variar significativament.

Figura 15: Estructura basica d’un ANFIS
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Si tenim dades historiques de preus d’accions, taxes d’interés i noticies economiques i
volem crear un model que ens ajudi a prendre decisions d’inversio, podem utilitzar
ANFIS. En aquest cas, la primera capa podries estar composta per nodes difusos que
representen els preus de les accions, taxes d’interés i el sentiment general del mercat
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(reflectit per les noticies economiques). La segona capa, la capa "takagi-sugeno"?8,
combinaria aquests nodes difusos i adaptaria les funcions en base a les dades historiques.
Per exemple, si ANFIS observa que les taxes d’interés han augmentat en el passat i aixo
ha provocat la disminucio dels preus de les accions, ajustara els nodes i funcions per a
reflectir la relacié. A mesura que recopilem més dades ANFIS continuara adaptant-se per
a capturar les complexes interaccions entre aquestes variables i les tendéncies del mercat.

7.3. Gaussian RBF (Radial Basis Function)

La funcio de base radial és una técnica que s’utilitza en métodes d’aprenentatge automatic
(com les xarxes neuronals) per a modelar patrons i relacions de dades. ElI concepte
principal es basa en que la resposta de la funcié disminueix a mesura que ens allunyem
d’un punt central. Un exemple d’aix0 és la funcid gaussiana, que pren una forma de
campana.

Figura 16: Gaussian RBF Kernel in Non Linear SVM - Suvigya Saxena (2020)

2D Space
"

Per a entendre-ho millor, imaginem que estem construint-ne sistema per a pronosticar els
moviments futurs del preu del petroli en funcio del seu historial. Per fer-ho, utilitzem una
xarxa neuronal amb capa RBF. Cada neurona en aquesta capa s’emmarca al voltant d’un
“centre” que representa una caracteristica especifica, com el preu del petroli un dia
determinat. La resposta de cada neurona RBF disminueix a mesura que ens allunyem del
centre, seguint la corba d’una funci6 gaussiana. Combinant les respostes ponderades de
totes les neurones RBF, obtenim la sortida final de la ret.

18 Nombrada aixi pels seus creadors, Mamoru Takagi y Noboru Sugeno, aquesta capa es una extensié dels
sistemes de inferéncia difusa basics, on les regles difuses s’expressen de la seglient manera: “si A llavors
B”, on “A” és la condicid i “B” és la conseqiiéncia.
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7.4. Neural-Based O-Learning

Quan combinem el Q-learning, que és una técnica de refor¢ utilitzada per prendre
decisions sequencials en entorns canviants, amb les xarxes neuronals obtenim un enfoc
més poderds anomenat Neural-based Q-learning.

Figura 17: Estructura d’un Neural-based Q-learning
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Per a entendre millor la Figura 17, suposem que estem construint un sistema de trading
automatitzat per a invertir en accions. Utilitzarem el Q-learning per a que el sistema
aprengui quan comprar, mantenir o vendre les accions. Utilitzarem la xarxa neuronal
(ANN) per a aproximar la funcié Q, que avalua la recompensa acumulativa esperada de
realitzar una accié en un estat particular.

Per exemple, si el mercat mostra una tendéncia a la baixa en el preu d’una accio, el sistema
podria aprendre a vendre accions per a evitar possibles perdues. A mesura que el sistema
interactua amb les diferents situacions del mercat i rep recompenses per les seves
decisions, la xarxa neuronal ajustara els pesos per a millorar les seves prediccions sobre
les accions optimes en diversos estats.

Agquest quatre métodes mencionats funcionen millor en la majoria de casos i donen més
rendibilitat, pero aixo no significa que siguin superiors a altres métodes alternatius.
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8. ROBO-ADVISORS

Com hem vist fins ara, la capacitat d’aprenentatge en els algoritmes, Machine Learning,
és una de les parts més importants a I’hora de millorar la rendibilitat de les inversions.
Per exemple, el Robo-Advisor, nom compost per “robo” per la part de robotica i “advisor”
per la part d’assessoria, és un complex sistema d’IA amb capacitat d’automatitzacio,
autoaprenentatge i auto-millora. Aquests han estat prenent popularitat Gltimament, pero
potser el lector no sap que és i no li desperta prou interés. | si li dic, a voste, que el segon
Robo-Advisor més famds, Wealthfront, gestionava fins a 2 mil milions de dolars el 2016
i superava a moltes altres empreses tradicionals de gestio de fons?

Es tracte d’una plataforma digital que proveeix un pla financer automatic guiat per
algoritmes i servies d’inversio amb gairebé cap supervisid humana. Tot comencga amb
unes qliestions sobre la situacio financera del client, la tolerancia al risc que desitja i els
objectius que vol assolir aquest. Després, utilitza aquesta informacié per oferir
assessorament i automaticament inverteix per tu. Es a dir, I’algoritme determina un perfil
d’inversié adequat. El client tant sols s’ha de limitar a respondre algunes preguntes i
depositar els diners. Pero, és tan simple com sembla? Donen un cop d’ull en més
profunditat.

Una vegada respostes les preguntes, el robo-advisor utilitza algoritmes sofisticats per a
crear una cartera diversificada i ajustada a les inclinacions de I’inversor. Aquestes carteres
solen estar compostes per una varietat d’actius, com poden ser accions, renda fixa, 0 altres
instruments financers. Seguidament, es realitza una assignacio que busca equilibrar el risc
i el rendiment segons les preferéncies de I’inversor, extretes del giiestionari inicial.

Un element clau dels robo-advisors és I’automatitzacio, esmentada anteriorment. Una
vegada es crea i s’estableix la cartera, el sistema realitza automaticament compres i
vendes, juntament amb els pertinents balancejos en funci6 dels canvis en els preus dels
actius i les condicions de mercat. Aixo permet mantenir la cartera alineada amb els
objectius pactats al llarg del temps.

La majoria d’aquetes IA utilitzen estrateégies d’indexacidé passiva que s’optimitza
utilitzant alguna variant de la Teoria Moderna de Carteres (TMC). Generalment, el titular
del compte no pot escollir en quins fons mutus o cotitzats en borsa (ETF) invertir, ni
comprar accions o bons individualment. No s’ha de confondre amb un broker comd.

Els serveis dels robo-advisors no es limiten a aixo Unicament. D’altres, ofereixen carteres
optimitzades per a Inversions Socialment Responsables (ISR) i inversié halal. També
realitzen tasques més compostes, com la recol-leccié de pérdues fiscals o la planificacid
de la jubilacio. Wealthfront, per exemple, incorpora caracteristiques com la optimitzacio
fiscal automatitzada per a minimitzar les implicacions fiscals en les transaccions.
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Larecol-leccio de péerdues fiscals és una estrategia que implica vendre valors amb perdues
per a compensar una obligacid tributaria sobre els guanys de capital. Aquest tipus
d’estratégies es solen utilitzar per a limitar el reconeixement de guanys de capital a curt
termini. Per exemple, un robo-advisor pot mantenir 2 ETFs estables per a cada classe
d’actiu, de mode que si el ETF del S&P 500 perd valor, el robo-advisor executara
automaticament 1’ordre de venta per a assegurar una perdua de capital. Al mateix temps,
comprara un ETF diferent del S&P 500.

Un cop assabentats de qué son i com funcionen, cal veure si aquests son capacos de batre
al mercat. A I’hora de fer la comparaci6 ens trobem certs problemes: n’hi ha molts i de
molt diferents, i tot sense tenir en consideracio totes les possibilitats de configuracié de
cada un d’ells (la tolerancia al risc i altres opcions). Es per a aix0 que utilitzem 5 premisses
com a base de comparacio:

1- Wealthfront com a representant dels robo-advisors.

2- S&P 500 com a representant del mercat.

3- Utilitzem la opci6 de distribucié de maxim risc'® de Wealthfront ja que el S&P
500 esta compost 100% de renta variable (accions).

4- Periode seleccionat: 2008 — 2015. De mode que podem observar el comportament
en la crisi Inmobiliaria del 2008.

5- Invertim 10.0003.

6- No es té en compte la recol-leccio de perdues fiscals

Figura 182°: Evoluci6 del S&P 500 i Wealthfront (2008 - 2015)
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19 Distribuci6 del capital sense renda fixa.
20 Dades extretes de portfoliovisualizer.com

37



En aquest cas, els rendiment obtinguts pel mercat son superiors a les obtingudes pel robo-
advisor. Tot i anar practicament parells els primers anys, el S&P 500 acaba el 2015 amb
una rendibilitat superior al 50%, mentre que Wealthfront no arriba a aquestes xifres.

Aquests ultims anys, la historia sembla repetir-se i pot semblar que el mercat sempre
guanya a aquetes IA, tot i que no sigui sempre cert. Tot i aixi, els robo-advisors si estan
per sobre dels inversors particulars. En la Figura 19 es pot veure com el rendiment
obtingut per Betterment (actualment el robo-advisor més gran amb més de 30 mil milions
de dolars sota gestio) (88,4%) és molt superior al rendiment obtingut per I’inversor privat
mitja (61,3%). Aixo es pot donar al extrem seguiment al peu de la lletra del pla fixat pel
robo-advisor, aixi com la gestio del risc, procés d’auto-millora i automatitzacio.

Figura 192! Rendiment Betterment (100% accions) vs. Rendiment Inversor privat mitja,
Gener 2011 — Juny 2020
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8.1. Pros i Contras envers un Assessor Financer Tradicional

La majoria de de Robo-advisors cobren una taxa anual d’un 0,4%2%2 0 menys segons la
quantitat manejada. Aixo n’és molt menys del 1% tradicional que et cobraria un gestor.
L’ us d’aquestes empreses financeres ha crescut exponencialment, sent reconegudes com
la 1A del poble. En el segiient quadre resum podem veure alguns motius del per qué:

21 Dades extretes de portfoliovisualizer.com
22 Dades extretes de Investopedia.
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PROS

Facil accés

Poca interaccié humana

Menor cost, baix capital inicial

Oportunitats d’inversid limitades

No requereix experiéncia en
inversions

Inversor ha de definir situacio
financera i objectius d’inversié

Inversi6é indexada senzilla

L’enfoc tnic no ¢és adequat per a
tots

Augment de serveis valuosos

Estandards tecnologics desiguals

Cal mencionar que els robo-advisors no son considerats assessor financers per a alguns.
Melanie L. Fein, en el seu estudi Robo-Advisors: A Closer Look (2015), defensa que
aquests administren el compte dels clients no segons la situacid financera o necessitats de
I’inversor, Sind “segons el Plan”. Aquest “Plan” es basa en la metodologia d’inversio del
robo-advisor sobre estratégies d’assignacio d’actius per a Inversors segons les seves
preferéncies despres de respondre un questionari (com he esmentat anteriorment). Tot i
aix0, Melanie destaca que tant la SEC? com la FINRA?* han advertit que ’actuacié de la
IA pot estar basada segons informacid incorrecta o incompleta, suposicions, 0
circumstancies no rellevant per a I’usuari.

23 SEC o Securities and Exchange Commission és I’organisme de la administraci6 estatunidenc que regula
els mercats i protegeix els inversors a EEUU. També supervisa les M&A.

2 FINRA o Financial Industry Regulatory Authority és una corporacié privada reguladora estatunidenc
encarregada de governar i gestionar la activitats entre els corredors de borsa, dealers i el pablic
inversionista.
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9. DILEMES DE L’US DE LA IA EN EL SECTOR FINANCER

Aquest és ’apartat més conflictiu. | es que per als simples mortals com jo, el complex
mon de les intel-ligéncies artificials i algoritmes que segueixen grans problemes
matematics, queda lluny. La gran dificultat per entendre el seu funcionament, 1’espléndid
potencial que atorguen aquetes intel-ligéncies artificials i els passos agegantats als que
avanca, ha donat pas a grans dilemes morals i etics. Aquesta fascinacio ha fet que no ens
preguntem si en certs moments s’esta utilitzant les TA de forma “correcte”. A continuacio,
una enumeraci6 d’aquets dilemes amb alguns exemples.

9.1. Manipulacié de Mercat

Aquest és el dilema que potser més soroll ha fet. Després del que portem de treball, ens
hem adonat que una IA és molt més capac de generar beneficis o identificar oportunitats
que un huma. Aquells inversors que disposen d’aquest poder poden quedar cegats per
I’afany de beneficis. Creieu que en un sector on la competencia és extrema per obtenir els
millors resultats, els hedgefunds executaran certes operacions sense tenir en compte
I’impacte social o &tic? La resposta és clara.

Un exemple és el Flash Crash? de 2010. El 6 de maig de 2010, després de les 13:30,
I’index Dow Jones es va desplomar a prop dels 1000 punts (aproximadament un 9%). En
aquest tipus d’esdeveniments, el preu del valor o actiu es sol recuperar rapidament. En
aquest cas, el Dow Jones va recuperar més de 600 punts en 10 minuts, i per les 14:30
I’index ja s’havia recuperat de la sobtada caiguda.

El que va passar exactament va ser que una transaccié molt gran generada per un sistema
automatic d’alta freqiiencia de Waddell 1 Reed Financial, va causar un canvi brusc en el
preu de les accions (En I’apartat 6.1. s’ha explicat qué és el HFT i les seves principals
caracteristiques). A conseqiiencia d’aquest ordre, es van executar una quantitat molt gran
de contractes E-Mini (futurs d’indexs d’accions). Aixo provoca una reaccio en cadena de
tots els algoritmes accentuant molt més la caiguda drasticament.

La compra i venta de grans volums de valors va donar com a resultat un context d’enorme
volatilitat. ElI 2015, el comerciant va ser arrestat culpat de manipular el mercat.
L’algoritme de negociacié de Sarao va executar una série d’operacions en curt per a
baixar els preus, fet que origina el Flash Crash.

Aquest primer dilema esta relacionat amb tots els altres.

%5 Caiguda sobtada i drastica del preu d’un valor o actiu en un periode de temps curt.
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9.2. Ciber-Sequretat, Frau

Sempre que ens trobem davant una cosa amb gran potencial per canviar les coses, hi haura
gent que les utilitza pel bé, i d’altres per al mal. Parlo d’aquells delinqiients que s’han
“modernitzat” i utilitzen complexes intel-ligéncies artificials per a executar ciber-atacs a
empreses financeres (i a particulars).

Hackers podrien explotar vulnerabilitats en els algoritmes d’inversio amb el fi de
manipular transaccions o robar informacié financera o/i privilegiada. Part del problema

ve quan, un cop realitzar I’atac, es busca als responsables i no es troben.

Un altre gran problema ¢és el frau. I es que com comentava, aquesta és ’altre cara de la
moneda de la IA. Actualment estan sorgint diverses startups per a poder combatre aquesta
idea. Aquest pot ser el cas de Quantexa i Fourthline, que acaben d’aixecar una ronda de
financament de 129 i 54 milions de dolars corresponentment. Aixo demostra la gran
preocupacié d’aquestes institucions, perd també inversors. Aixi ho revela I’enquesta
realitzada per FTI Consulting per a la consultora KPMG a 133 inversors institucionals de
tot el mén que gestionen més de 3 mil milions de dolars (entre aquestes trobem bancs
privats, hedgefunds, gestors de patrimonis, fons de pensions, fons d’asseguradores, fons
sobirans i dotacions).

L’estudi afirma que 8 de cada 10 inversors poden perdre interés en les empreses que han
patit ciber-atacs. Les conclusions de I’informe mostren que aquests perfils estan
comencant a prendre consciéncia de la ciber-seguretat en les empreses, on el 86%
considera aquesta area com a prioritaria de creixement.

Hi ha centenars de noticies sobre fraus financers utilitzant 1A i ciber-atacs milionaris.

9.3. Desplacament Professional (Et traura la 1A el lloc de treball?)

Aquesta és una pregunta que molts treballadors del sector tecnologic es pregunten. En un
principi, es pensava que la implementacid de les IA trauria els llocs d’aquelles feines
menys qualificades (jo no soc ningu per jutjar la feina dels demes. Es més, penso que,
fins i tot aquelles feines que sembles “poc ttils” actuen com a pilar fonamental del
funcionament de la societat). Tornant al que estava comentant, es pensava que, amb
I’arribada de les noves tecnologies, les primeres feines que es veurien substituides per
maquines serien aquelles amb menys necessitat de qualificacio (feines més mecanitzades,
continues i repetitives).

Per0, ens hem trobat en una situacio completament diferent a la que ens pensavem. Feines
com la de programadors informatics es veuen substituides per IA gue ajuden a la gent
sense coneixements a programar el que desitgen, simplement escrivint en un paragraf el
que volen i com (en una IA).
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Amb aquestes capacitats, sembla que la 1A faci la feina molt més eficient i barata que un
huma. El debat esta a la taula.

Un clar exemple relacionat amb el mon financer és el cas comentat anteriorment: els robo-
advisors. En I’apartat dedicat a aquests es comentava una série de pros i de contres dels
seus usos. Els grans avantatges en comparacio amb els assessors financers tradicionals,
ha fet que la demanda per a aquests caigui a mesura que augmenten els usuaris en aquesta
innovadora IA.

9.4. Exclusi6 Financera, Discriminacio i Biaix

Els algoritmes de les IA poden estar esbiaixats i condicionats si son entrenats amb dades
historiques que reflecteixen prejudicis i desigualtats passades, el que pot resultar en
decisions discriminatories o injustes.

Un cas molt sonat és el d’Apple i la famosa Apple Card. El sistema de créedit automatitzat
d’aquesta targeta atorgava limits de crédit superiors als homes en comparacio amb les
dones. | no es perqué algun dirigent d’Apple ho volgués aixi, sind perqué 1’algoritme va
interpretar les dades d’aquesta manera. D’aqui la importancia de tenir una bona base de
dades ven interpretada.

En el sector creditici també s’han viscut situacions similars. S’ha donat casos on la 1A
d’algun banc a rebutjat prestar diners a gent segons 1’étnia, segment de la poblacio o
educacié financera que pertanyin o tinguin, donant lloc a situacions injustes i
discriminatories. Aquestes van ser solucionades més tard.

Aquest dilema ens dona pas als seguents, ja que va molt relacionat amb la falta d’empatia,
emocid i intuicio.

9.5. Falta d’Intuici6 Humana

La completa automatitzacio pot ser molt fantasiosa. De veritat que veig el romanticisme
en deixar que una IA prengui el 100% de les accions mentre tu et limites a “viure la vida”.
Perd aquesta automatitzacié pot portar a una presa de decisions amb falta d’intuicid i
judici. Allo que certes persones anomenen “sis¢ sentit”.

En moments inesperats de 1I’economia (com una explosié d’una bombolla), els algoritmes
poden seguir operant en funcid dels patrons historics, sense anticipar la magnitud de la
crisi.

Imaginem que estem al 2008, just comengada la crisi immobiliaria. Si les 1A interpreten
les dades que s’estan vivint actualment (caiguda de preus) com una oportunitat constant
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i decideixen palanquejar-se en les operacions en llarg (ja que les dades historiques que
disposen comencen el 2001), la fallida de la institucio en questié seria imminent.

Aix0, com es obvi, suposa per a qualsevol institucio financera un malt de cap molt gran.
Per tant, han invertit molts esforcos en intentar millorar i perfeccionar els algoritmes, de
mode gque aquestes hipotétiques situacions no es donin de cap manera. Avui en dia, estan
tan entrenades en comparacié amb el passat que canviarien la estratégia d’operacions de
Ilarg a curt, exprimint tot benefici possible.

9.6. Falta d’Empatia i Emoci6

Certes 1A estan programades amb unes caracteristiques d’auto-millora i aprenentatge a
partir dels resultats que obté. Pero és molt dificil de quantificar i simbolitzar en variables
exogenes alguns sentiments, allo que ens fa humans i que més ens diferencia de les IA.

En moments de canvi personal, com el naixement d’un fill o I’expulsio del teu lloc de
treball, la 1A podria no ajustar-ho correctament a la estratégia d’inversi6 per a reflectir les
teves noves circumstancies. En aquesta estratégia potser desitjaries que la 1A prengués
decisions més conservadores i amb menys risc.

Es cert que el assessorament de la IA seria objectiu i basat en dades historiques, perd no
atorgaria comprensid sentimental i emocional que un assessor huma podria haver brindat,
i que potser el client també buscava.

Encara que sigui una exageracio, el seglent dit ens pot entendre millor el dilema: “Les
IA son maquines de matar. Auténtiques assassines que no els importa el mal que facin o
la situacid en que et trobis mentre aconsegueixin els rendiments objectius, no perqué
vulguin, sind perqué estan fetes per a aixo ”.

9.7. Excessiva Dependéncia de les 1A

En els paragrafs anteriors hem comentat com la esplendida capacitat de les IA pot cegar
I’inversor depositant tota la seva confianga en aquestes tecnologies. No se’ls pot culpar
després de veure el potencial.

Pero també hem vist com hi ha certs parametres que encara no s’han perfeccionat i que
tant sols un ésser huma pot comprendre. També hem vist que a lo millor I’estratégia no
adopta les noves circumstancies en les que et trobes.

Si configures un robo-advisor amb el maxim risc possible, pot ser que obtingui
rendiments inferiors o negatius. | si a més a més, et trobes en una situacié on requereixis
els diners (pagar la universitat del teu fill), pots no disposar de tots degudes les perdues.
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Aquesta excessiva dependencia en la 1A i la poca diversificacié i prudencia va fer que no
assolissis els “objectius” de la vida quotidiana.

9.8. Falta de Transparéncia

Com bé porto dient uns quants cops en el treball, les IA es sostenen en grans equacions i
problemes matematics dificils d’entendre i interpretar, el que dificulta moltes vegades la
comprensid de com s’arriba a una decisio en concret.

Aquesta falta de comprensid pot venir tant de la part dels inversors com de les institucions
(si, per mes estrany que soni). EI 2019, quan inversors d’un fons d’inversio van preguntar
com s’havien pres les decisions de les seves inversions (el que ve sent el mateix que
preguntar com actua 1’algoritme), els responsables del fons no van poder proporcionar
una resposta clara degut a la complexitat de 1’algoritme. Aix0 provoca preocupacions
entre els inversors sobre la falta de transparéncia en la gestio dels seus actius.

El 2020, la SEC (Comissié de Borsa i Valors dels EEUU) va expressar la seva
preocupacio sobre la falta de transparencia d’alguns robo-advisors, ja que els inversors
no podien comprendre del tot com funcionaven els algoritmes que manejaven les seves
inversions.

En el seglient apartat, Regulacions, veurem qué n’opinen i qué n’estan fent al respecte les
grans institucions reguladores al respecte.
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10. REGULACIONS

Un cop vist el potencial, usos, aplicacions i dilemes de les IA en les inversions, cal veure
qué n’opinen i quines mesures aplicaran les entitats reguladores financeres. Aquelles
entitats que prediquen pel bé de la societat. Aquestes institucions reguladores solen actuar
i canviar les coses quan ens trobem en un nou paradigma, com és en el cas de I’arribada
de les 1A al sector financer.

Aquesta arribada és relativament recent i és dificil de regular per la seva complexitat.
Nous dilemes, burocracia, transparéncia, perspectiva o lluites amb els fons d’inversi6 son
algunes de les traves que superen les lleis abans de ser aplicades.

Quan apareixen novetats disruptives capaces de canviar el mon (en aquets cas el financer),
s’han de prendre mesures. Ja va passar amb les cryptos: I’aparici6 de monedes digitals
descentralitzades no va agradar gaire, i es van aplicar mesures reguladores (dintre del que
es pot). O amb la crisi del 2008, la qual va estar seguida de grans canvis reguladors en el
sector hipotecari, bancari i financer.

La IA no és un cas diferent. Moltes entitats reguladores han expressat les seves
preocupacions sobre 1’Gs de la IA en alguns serveis financers degut als majors riscs de
privacitat de dades i ciber-seguretat.

Una d’aquestes és el Banc d’Espanya, que prega la proteccid del client i adverteix que la
necessitat d’emprar un volum molt elevat de dades augmenta la rellevancia dels
problemes de privacitat i els riscs de que algunes entitats puguin utilitzar determinades
dades sense que els clients siguin plenament conscients.

Gary Gensler, president de la SEC, va declarar: “La tecnologia, els mercats i els models
de negoci canvien constantment. Per tant, la naturalesa del treball de la SEC ha
d'evolucionar a mesura que evolucionen els mercats que supervisem”, fent referencia a la

necessitat d’implementar noves lleis reguladores.

A data 13 de juny de 2023, la SEC ha contemplat un pla llargament elaborat per frenar
els conflictes d'interessos associats a la intel-ligéncia artificial, que es podria introduir tan
aviat com a l'octubre del mateix any (2023).

A data 13 de juliol de 2023, la Uni6 Europea prepara la “Llei de IA” per a regular aquesta
en els diferents sectors, dividint les infraccions entre risc nul 0 minim, risc limitat, risc
elevat i risc inacceptable. Es imprescindible aplicar el principi de precaucio i ética en
tecnologies disruptives com la 1A.

Destacar que les empreses publiques no estaran soles en aquesta lluita. Empreses privades
(com Quantexa i Fourthline vistes anteriorment) ja estan apareixent amb finalitats de
donar seguretat, transparencia i combatre el frau.
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11. CONCLUSIONS

Permeteu que comenci les conclusions de la mateixa manera que he comencat el treball;
dient que estem en un context historic amb molts pocs precedents a la historia. Crec que
el moén financer viu una sensacio semblant i nostalgica a la del 1999 (.com). Una sensacio
poc freqiient de creure sobrepassar els limits de la historia coneguts fins el moment i
descone¢ixer on acaben aquests. Una sensacid aterradora i a 1’hora fascinat pel que pot
arribar a ser o passar, i com evolucionara pel cami.

Al llarg d’aquest treball ha quedat més que demostrat que amb I’ajuda de les IA el sector
financer evoluciona cap a I’eficiéncia: menys costos, més rendibilitat. EIs complexes
algoritmes i les seves aplicacions han demostrat anar un pas més enlla: millorant
I’optimitzacié del portfolio, segmentant dades o analitzant el mercat d’entre d’altres. Les
facilitats que ha atorgat i atorgara aquestes IA a tant inversors particulars com
institucionals canviara la manera de veure la inversio.

Les professions financeres es veuran cada vegada més eclipsades pel potencial de les IA,
com la dels gestors tradicionals, perd que mai desapareixeran completament.

El major canvi, al menys a curt termini, el viuran les institucions financeres com els
hedgefunds, que pivotaran cap a un model de negoci més automatitzat, aprofitant-se de
les capacitats atorgades per la IA. Aixo si, sense perdre mai I’esséncia humana. En cap
moment penso que aquests negocis passin a ser totalment dirigits per algoritmes en el
futur proper. Els particulars també experimentaran canvis, pero més tard.

Aguest nou model de negoci estara compost per huma i maquina, donant lloc a la millor
estratégia d’inversi6 mai aplicada. Les facilitats, automatitzacio i autoaprenentatge
juntament amb la intuicio, visié i raonament huma.

Respecte les regulacions, trobo que encara és molt d’hora per comencar a establir lleis
amb caracter per regular o limitar certes parts. Crec que com tothom, les institucions
reguladores estan a la espera de veure com evoluciona. Si més no, penso que la solucid
dels dilemes i problemes comentats son una prioritat en aquest descobriment, i s’aniran
solucionant amb el temps.

Qui sap quin cami prendra aixo. L’esser huma és un ser que no deixa de sorprendre, capag
d’anar més enlla dels limits, capacitats i propis coneixements. Limitar o prohibir 1’as de
la IA en les inversions seria un pas enrere. Han arribat per quedar-se i canviar les regles
del joc, igual que va fer internet, marcant un abans i un despreés.

Quan es tracta de progrés controlat i étic, no es pot mirar cap a una altra banda.
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