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Resumen

En este trabajo fin de grado, se aborda el desafio de asignar eficientemente
un presupuesto limitado a una serie de acciones financieras para maximizar
los beneficios, utilizando el algoritmo de optimizaciéon variacional cudntica

(VQE) y se estudian diferentes optimizadores.

Se desarrollan tres versiones del algoritmo VQE para abordar esta
problemdatica de manera integral. En la primera version, se emplea un
enfoque binario, donde se decide si se escoge o no una acciéon. En la
segunda version, las acciones se codifican con un peso que indica su
proporciéon. Por Ultimo, en la version final (hibrida), se extraen los datos del
historial de acciones de IBM y se combinan los dos enfoques anteriores. En
esta version, se aplica inicialmente el algoritmo de variables binarias para
seleccionar las acciones 6ptimas y, posteriormente, se aplica el algoritmo
sobre variables enteras para distribuir el presupuesto (Budget) de manera

Optima entre las acciones escogidas.

El presente TFG busca aprovechar la capacidad de los computadores
cudnticos reales y los métodos cldsicos de optimizacion para abordar
problemas financieros complejos, ofreciendo una solucidén innovadora y

prometedora en el campo de las finanzas cudnticas.

Palabras clave

Computacion cudntica, VQE, finanzas, banco, acciones.



Abstract

In this TFG, we study how to efficiently distribute a limited budget to financial
stocks to maximize benefits, using the quantum variational optimization

algorithm (VQE), and the study of different optimizers.

There are three versions of the VQE algorithm developed to comprehensively
approach this issue. In the first version, a binary approach is used, where it is
decided if a stoke is or not chosen. In the second version, the stokes are
coded with a weight indicating their proportion. Finally, in the final version
(hybrid), the IBM stock history data is extracted, and the two previous
approaches are combined. In this version, we first apply the binary variables
algorithm to select the optimal stocks and, later, we apply the algorithm on
integer variables to distribute the budget optimally among the chosen

actions.

This TFG looks to take advantage of the capacity of real quantum computers
and classical optimization methods to approach complex financial
problems, offering an innovative and promising solution in the sector of

quantum finance.

Keywords

Quantum computing, VQE, finance, bank, stocks.



Capitulo 1: Infroducciodn

En este capitulo se describe coémo surge la idea de necesitar un programa

que ayude y guie al usuario a la hora de invertir en acciones.

Para ello, se recurre ala computacion cudntica que, como se explicard mds

adelante, presenta una mayor ventaja ante la computacion cldsica.

Ademds, se detallan los objetivos para realizar este proyecto.

1.1. Motivacion

En este proyecto se busca encontrar un programa que ayude al usuario a la
eleccion sobre qué acciones invertir y de qué manera hacerlo. Se ha
propuesto apostar por un algoritmo cudntico, debido a los beneficios que

presenta.

La computacion cudntica presenta una mayor potencia de cdiculo y, junto
a la superposicion y otras propiedades que se explicardn en capitulos
posteriores, puede romper con muchos algoritmos de ciberseguridad
actuales. Por ello, cada vez mds empresas estdn empezando a interesarse
en incorporar tecnologias criptograficas que protejan la informacion tanto

en computadoras cldsicas como cudnticas.

Ademds, gracias al escalado que los computadores cudnticos presentan,
son capaces de explorar con mds facilidad el conjunto de todas las
soluciones posibles. Esto es Util en el dmbito de las finanzas, en la que influyen

multiples dimensiones para tener en cuenta para tfomar la mejor decision.



1.2. Objetivos

El objetivo de este proyecto es realizar una prueba de concepto de la

computacion cudntica en el contexto de la optimizacion de portfolio.

Dentro de la teoria de carteras, optimizar una cartera de inversiones se tforna

mds complejo a medida que aumenta el niUmero de activos.

Se estudia el algoritmo Variational Quantum Eigensolver (VQE), utilizado
para este tipo de optimizacidon, y se pone a prueba en simuladores
proporcionados por IBM. Para tener una perspectiva mds amplia, se
contrastan estos resultados con los obtenidos en algoritmos cldsicos bajo las

mismas condiciones.

1.3. Plan de frabagjo
Dado que el proyecto es individual, no han sido necesarias reuniones para
planificar y repartir el trabagjo.

Para el estudio del VQE con variables binarias, se han requerido 2 meses

aproximadamente.
Para el estudio del VQE con variables enteras, 1 mes.

Dedicando el resto de los meses al VQE con acciones reales y la

comparacion de éste con algoritmos cldsicos.
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Capitulo 2: Estado del Arte

e 2.1. Quantum Computing

La computacion cudntica es una rama que fusiona aspectos de las ciencias

de la fisica, matematica y computacion (Johnston. 2019).

La computacidon cudntica, explora el procesamiento de informacion
aprovechando principios cudnticos fundamentales. En sistemas informdticos
convencionales, la representacion de datos se realiza mediante bits binarios
que existen en estados definidos de 0 o 1 (Hidary. 2019). En conftraste, la
arquitectura cudntica opera mediante qubits, que, gracias a la
superposicion cudntica, pueden existir en una combinacion lineal de ambos
estados simultdneamente. Anadiendo a esto fendmenos como el
entrelazamiento cudntico, las maquinas cudnticas presentan capacidades
computacionales potencialmente exponenciales en comparacion con sus
homologas clasicas. (Carrascal G. d., 2021) Estas propiedades permiten a las
computadoras cudnticas abordar y potencialmente resolver problemas
computacionales de clase NP-Completo, que son infratables para la
computacion cldsica, como son el caso del algoritmo de Grover y el

algoritmo de Shor.

El algoritmo de Grover consiste en encontrar un elemento en una lista
desordenada (algoritmo de buUsqueda). En el caso de resolver dicho
problema de manera cldsica, se tiene un coste de O(n), siendo n el nUmero
de elementos de la lista. Mientras que, si se resuelve de manera cudntica, el
coste es O(Vn). (Grover., 1996)
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Por otra parte, el algoritmo de Shor se usa para resolver la etapa mds
compleja de la factorizacion de un numero entero de n bits. Si dicho
algoritmo se resuelve de manera cldsica, se obtiene un coste de
O(eNcnA(1/3)*(log n)A(2/3))), mientras que de forma cudntica el coste seria
O(n?(log n)(log log n)). (Shor, 1995)

A continuacion, se puede observar la esfera de Bloch (llustraciéon 1), que es

una representacion de un qubit. (Gines Carrascal, 2023)

Representdndose un estado cudntico como:

| @) = cos(B /2) | 0) + eA(i*6) sin(B /2) | 1)

Por tanto, un qubit se puede representar como una

combinacién lineal de los estados |0y y | 1):

lpy=al0)+B[T)

resulfando, |a|?+ [B]2=1

llustracion 1. Esfera de Bloch.

A continuaciéon, se enumeran los principios bdsicos de la computacion

cudntica.

Superposicion: este principio establece que un qubit puede estar en una

combinacion de dos o mds estados simultdneamente.

Entrelazamiento: esta propiedad ocurre cuando dos sistemas (o qubits) se
enfrelazan o vinculan, de forma que ambos comparten informacién sobre

el otro, sin importar cudnto de separados estén.

Interferencia: este principio es una consecuencia de la superposicion. Se

produce cuando dos qubits se superponen, y su estado final es “0".

12



Gracias a estas ventajas que ofrece la computacion cudntica, es comun su
uso en sectores como las finanzas o la simulacidon de sistemas quimicos, ya
que, permiten abordar problemas de manera mds eficiente que con otros

algoritmos cldasicos.

e 2.2. VQE

El VQE, Variational Quantum Eigensolver, es un algoritmo usado en
computacion cudntica. Dicho algoritmo permite estimar el valor minimo
correspondiente a una matriz. Este algoritmo utiliza el principio variacional
para calcular la energia del estado fundamental hamiltoniano. (Jules Tilly,
2022)

En mecdnica cudntica, un Hamiltoniano es el observable que representa la
energia total del sistema, es decir, es un operador autoadjunto (es decir,
cuando el dominio de un operador hermitico y el de su operador adjunto
coinciden totalmente) definido sobre un dominio denso en el espacio de

Hiloert del sistema.

Una de sus principales ventajas frente a otros algoritmos es, poder resolver el

problema, pero, con un circuito menos profundo.

Como se puede observar en la llustracion 2, primero se realizan algunos
cdlculos previos a fravés de un algoritmo cldsico. Se calcula la matriz

Hamiltoniana y se genera el estado inicial.

A continuacioén, se pasa a la parte cudntfica. Aqui, se prepara el estado

cudntico dependiendo del problema y pardmetros dados.

Tras la ejecucion, se miden y evaluan los resultados obtenidos. En caso de

haber encontrado la solucion al problema, hemos terminado. En caso

13



contrario, se debe de repetir el proceso. (Carrascal de las Heras,
Hernamperez Manso, Botella, & del Barrio, 2023). Para ello, se reajustan los
pardmetros de entrada, y se repite hasta que se encuentre la solucion.

(Carrascal G. R., 2023)

CLASSICAL DEVICE

- Compute Hamiltonian
- Map second quantized
operators to qubits
- Generate initial guess

7 (0)

Optimization routine
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t
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mean-field |~
calculation
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e 2.3. Finanzas

Las finanzas son una rama de la economia que estudia la gestion del dinero
y capital. Ademds, analiza los posibles riesgos que conlleva invertir en
acciones (posible pérdida de dinero...). Por tanto, siempre se tiende a

minimizar las pérdidas y maximizar las ganancias.

El objetivo final de las finanzas es conseguir un buen uso y gestion del dinero
y capital, ya sea para una empresa o individuo, de forma que éste consiga

beneficios econdmicos.

Es importante destacar la optimizacion de carteras, la cual consiste en
seleccionar la mejor combinacion de inversiones para maximizar el retorno
y minimizar el riesgo, segun las caracteristicas y aversion al riesgo del cliente.
El objetivo es encontrar el equilibrio ideal entre riesgo y retorno,
considerando factores como objetivos de inversion, condiciones del
mercado y preferencias individuales. Esto implica analizar riesgos y retornos

de activos como acciones, bonos y bienes raices.

El proceso incluye definir objetivos de inversion, identificar y analizar activos
disponibles, determinar la combinacion 6ptima de activos y monitorear
regularmente la cartera. A pesar de que la optfimizacion matematica es Util,
tiene limitaciones, ya que se basa en supuestos y datos histdricos, y no
garantiza rendimientos futuros. Ademdads, los modelos suelen tener una

perspectiva estdtica del mercado.

En el Capitulo 7, se realiza una comparacion del VQE (algoritmo cudntico)

con tres algoritmos cldsicos en distintos escenarios.

Los algoritmos cldsicos con los que se han realizado el estudio han sido los

siguientes:

15



=  SMA Strategy
=  Mean-Variance optimization
=  Convex optimization

A continuacion, se explica en qué consiste cada uno.

e 2.3.1. SMA Strategy

Los datos histéricos relacionados con el precio de mercado de un activo
tienen indicios de estar relacionados con cémo variard su precio en un
futuro, por tanto, merece la pena prestar atencidn a su historial a la hora de

invertir en acciones.

La estrategia SMA es una herramienta de andlisis técnico ampliamente
utilizada para predecir tendencias de precios futuras mediante el andlisis de

datos de precios historicos.

El SMA es el precio medio de mercado de un valor durante un periodo
especifico. Se le conoce como el 'moving' average ya que se traza en un
grafico barra por barra y forma una linea que se mueve alo largo del grafico

a medida que cambia el precio promedio.

El SMA se calcula sumando el precio de un valor durante un periodo y luego

dividiendo esa cifra por el nUmero de periodos.

Por ejemplo, sumar los precios de cierre de un valor del mes anterior y luego

dividir el total por el nUmero de dias del mes.

La formula para un promedio movil simple es:

SMA=(A1+A2+A3+...+AN])

N

16
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Ai = el precio del activo en el periodo i

N = el nUmero de periodos totales (personalizable)

2 4 5 3 8 6 4

I | We can calculate the next sum
Sum=14-2+8 using the previous sum, minus
=20 the old value, plus the new value

llustracion 4. SMA Ejemplo.

SMA beneficia a los inversores a corto y largo plazo. Suaviza la volatilidad
promediando el precio del valor durante un periodo determinado y ayuda

a identificar tendencias.

e 2.3.2. Mean-Variance optimization

La optimizacion de la varianza media es un elemento clave de la inversion
basada en datos . Es el proceso de medir el riesgo de un activo frente a su
rendimiento probable e invertir en funcibn de esa relacion

riesgo/rendimiento.

Un andlisis de media-varianza es una herramienta que los inversores utilizan
para ayudar a distribuir el riesgo en sus carteras, que consta de dos
elementos clave: riesgo (risk), expresado como varianza (cudnto ha
cambiado el precio del activo y qué tan rdpido lo ha hecho durante un

periodo de tiempo), y recompensa (reward), expresada como retorno.

17
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En él, el inversor mide el riesgo de un activo, y luego lo compara con el
rendimiento probable del activo. El objetivo de una optimizacion de
varianza media es maximizar la recompensa de una inversidon en funcion de

sU riesgo.

Una cartera optimizada deberia generar el mayor rendimiento posible en
funcion de la cantidad de riesgo, y generar la menor cantidad de riesgo

para el retorno.

Markowitz Porifolio Theory

Efficient Frontier

Tangency Portfolio

Individual Assets

Expected Return

Risk Free Rate

Best Possible CAL

llustracion 5. Mean-Variance optimization.

e 2.3.3. Convex optimization

A diferencia de los andlisis descriptivos y predictivos, que se centran en
comprender datos pasados y predecir resultados futuros, los andlisis
prescriptivos fienen como objetivo optimizar los procesos de toma de

decisiones.

La optimizacion convexaes un subcampo dela optimizacion
matemdadtica que  estudia el problema de  minimizar funciones
convexas sobre conjuntos convexos. Muchas clases de problemas de
optimizacion convexa admiten algoritmos de tiempo polinomial, mientras

que la optimizacion matemdtica es en general NP-dificil .

18
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Un problema de optimizacion convexa es un problema de optimizacion en
el gue la funciéon objetivo es una funcion convexa y el conjunto factible es
un conjunto convexo. Su objetivo es encontrar un punto que maximice o

minimice la funcion objetivo.
En general, se cumple que:

= todo minimo local es un minimo global.

= el conjunto Optimo es convexo.

= sila funcidn objetivo es estrictamente convexa, entonces el
problema tiene como mdximo un punto dptimo.

llustracion 6. Convex optimization.

e 2.3.4. IBM Finance

IBM es una de las empresas que facilita computadores cudnticos al usuario.
De esta forma, se pueden ejecutar programas ya sea en un entorno de

simulacion, o computador real (es decir, con ruido).

IBM Finance es una parte de IBM que se encarga de integrar, organizar y

supervisar las fransacciones financieras.

Dentfro de IBM, podemos enconftrar qiskit, que es un kit de desarrollo de
software creado por IBM para trabajar con computadoras cudnticas a nivel

de circuitos, pulsos y algoritmos.
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Si nos vamos al sector de finanzas, se encuentra qiskit finance, que es un
framework de codigo abierto que contiene componentes de incertidumbre
para problemas de acciones/valores, aplicaciones para problemas
financieros, como la optimizacion de cartera, y proveedores de datos para

obtener datos reales o aleatorios para experimentos financieros.
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Capitulo 3: Problema con variables binarias

Un problema con variables binarias es aquel en el que las variables enteras
estdn restringidas entre los valores 0 y 1, representando el 0 la opcidn de no

escoger una variable, y 1 si se ha escogido.

Como primer acercamiento al problema, se verd un enfoque simplificado,
en el cual se tiene un nUmero pequeno de acciones (en este caso 6), y se

tiene que decidir si se escoge una accién ono (0o 1).

El algoritmo es el siguiente: Primero, se indican las variables iniciales y las
restricciones del problema y lo que se quiere (en este caso, que el nUmero
de acciones a escoger sea igual al Budget). A continuacién, se ejecutard el

circuito n veces (haciendo uso del VQE) para conseguir el resultado optimo.

Como se ha mencionado, el nUmero de acciones es 6, y el Budget 3. Cabe
destacar que, en este caso, al ser un problema de variables binarias, el
Budget es, a parte del dinero que se dispone, el nUmero de acciones a

escoger.

Para conseguir quedarse con la mejor solucion, se recurre a la variable
“penalty” (o penalizacion), la cual “premia” los resultados buenos, de esta

manera, se descartan soluciones lejanas a la deseada.

La variable mu (u), representa los retornos esperados de los activos, y sigma

las covarianzas (o desviacion tipica) entre los activos.

En la llustracion 7 se puede observar un posible ejemplo de cémo serian los

pardmetros iniciales del problema.
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# prepare problem instance

n==6 # number of assets

q = 0.5 # risk factor

budget = n // 2 # budget

penalty = 2*%n # scaling of penalty term

# instance from [1]
mu = np.array([@.7313, ©.9893, ©.2725, ©.8758, 8.7667, 0.3622])

sigma = np.array([
[ ©.7312, -8.6233, ©.4689, -0.5452, -0.8082, -0.3809],
[-0.6233, 2.4732, -0.7538, 2.4659, -0.8733, 0.8945],
[ ©.4689, -0.7538, 1.1543, -1.4095, ©0.0007, -0.4301],
[-©.5452, 2.4659, -1.4095, 3.5067, 0.2012, 1.0922],
[-e.8082, -6.0733, ©.0007, 0.2012, ©.6231, 0.1509],
[-©.3809, ©.8945, -0.4301, 1.0922, ©0.1509, 0.8992]

1

llustracion 7. Problema con variables binarias. Eiemplo pardmetros iniciales.

A continuacién, se
problema. En dicho
este caso, se limita cada variable entre 0y 1, ya que, como se ha explicado,
en este primer modelo solo importa escoger o no una accién. También se
indica que la suma del precio de todas las acciones debe ser igual al
Budget, ya que, como se frabaja con variables binarias y se busca maximizar

el resulfado, esto solo se consigue si el nUmero de acciones seleccionadas

es igual al Budget.

Add tag
# create docplex model
mdl = Model('portfolic optimization')
x = mdl.binary var list('x{}'.format(i) fer i in range(n))
objective = mdl.sum([mu[i]*x[i] for i in range(n}])
objective -= q * mdl.sum([sigma[i,jl*x[i]*x[j] for i in range(n) for
mdl.maximize(objective)
mdl.add constraint(mdl.sum(x[i] for i1 im range(n)) == budget)
# case to

gqp = from docplex mp(mdl}

llustracién 8. Problema con variables binarias. Modelo.
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Finalmente, se crea el problema cuadrdtico y se muestra como quedarian

los pardmetros iniciales.

AqQui se puede ver como se detallan las restricciones que se indican, asi

como el cdlculo para poder conseguir el maximo beneficio.

print(gp.export_as_lp string())

\ This file has been generated by DOcplex
\ ENCODING=IS0-8859-1
\Problem name: portfolio_optimization

Maximize

obj: ©.731300000000 x© + ©.989300000008 X1 + ©.2725000000808 X2
9.875000000000 x3 + ©.766700000800 x4 + ©.362200000000 x5 + [
©.731200000000 x0"2 + 1.246600000000 x0*x1 - 0.937300000000 x8*x2
1.050400000000 x0*x3 + 0.016400000000 x0*x4 + 0.761302600660 XxB*X5
2.473200000000 x1"2 + 1.5087600000000 x1*x2 - 4.931360066000 x1*x3
©.146600000000 x1*x4 - 1.789000000000 x1*x5 - 1.154300000000 x2"2
2.819002000000 x2*x3 - ©.00140000000 x2*x4 + 0.360200000000 x2*x5
3.5067000000800 x372 - 0.4024000000080 x3*x4 - 2.134400000080 Xx3*x5
©.623100000000 x4"2 - 0.301300000000 x4*x5 - ©6.895200000008 x5°2 ]/2
To

URIE i, SO I L

Subject
cO: X8 + X1 + X2 + X3 + x4 + x5 =3

Bounds

B <= x0 <
<= x1 <
<= %2 <
<="%F <
=040
<= X5 <

OO0 00D
nmonn
L S S S Y

Binaries
X0 X1 x2 x3 x4 x5
End

llustracion 9. Problema con variables binarias. Restricciones.

Antes de ejecutar el algoritmo cudntico, se debe aplicar el penalty vy

convertir el problema en un problema linear.

A continuacion, se procede a ejecutar el VQE. Como se sabe, los algoritmos
cudnticos requieren ejecutarse varias veces, ya que, debido al ruido, los
resultados pueden verse afectados, y tenemos que quedarnos con el valor
gue mAds veces se repita, ya que, ese tendrd mds probabilidad de ser el
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correcto. En este caso, se lanza 100 veces. En futuras versiones se ejecutard

un mayor nUmero de veces.

Como optimizador, escogemos el COBYLA (mds adelante se mostrard un

estudio de coémo actua el algoritmo con distintos optimizadores).

Cabe destacar que, en esta primera aproximacion, se lanza el circuito en

un backend local.

El alpha escogido para este problema es de 0.35 (cuanto porcentaje de los

extremos de la campana Normal de Gauss despreciamos).

90%

region de aceptacion

5%
region de rechazo

5%
region de rechazo

z lower Z upper
Zo

estadistico de prueba

llustracion 10. Eiemplo alpha=0.05 (Campana de Gauss).

Se aplica el VQE con los pardmetros indicados y, se calcula el valor minimo.
Como se puede observar, los resultados obtenidos con el VQE vy el circuito

cldsico son parecidos.

Al ser un problema “pequeno” (problema binario y nUmero de acciones =
6), se puede ejecutar cldsicamente, para tener un referente del resultado

optimo, y ver cudnto se ha alejado con el algoritmo cudntico.

Resultados algoritmo cldsico:
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optimal function value: 1.27835
optimal value: [1. 1. ©@. @. 1. 0.]
status: SUCCESS

llustracion 11. Problema con variables binarias. Resultados algoritmos cldsico.

Resultados algoritmo cudntico:
fval=1.27835, x@-1.8, x1-=1.8, x2-0.8, x3-0.0, x4=1.8, x5-8.8, status=SUCCESS

llustracion 12. Problema con variables binarias. Resultados algoritmo cudntico.
Como se puede observar, el valor minimo coincide con la busqueda
realizada en un algoritmo cldsico. De estos resultados se puede concluir

que, para el Budget dado, la solucién optima serd escoger las acciones x0,

x1, x3y, descartar x2 y x5.
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Capitulo 4: Estudio de distintos optfimizadores

Para concluir cual optimizador era el mds adecuado para este problema,
se realiza un estudio con varios optimizadores y, modificdndose los valores
de alpha y maxiter (nUmero de vueltas que se ejecuta el algoritmo
cudntico), para determinar cudl es mejor, cual es mdas rdpido, o cual

encuentra la solucidon con un numero de vueltas menor.

Algunos de los resultados fueron los siguientes:

o 4.1. COBYLA

COBYLA es la abreviatura de Constrained Optimization BY Linear
Aproximation, es decir, se basa en las aproximaciones lineales para

optimizar el circuito. (Gines Carrascal, G. B. ,2021)

COBYLA se usa sobre todo en problemas que tienen restricciones (como

es nuestro caso), y cuya derivada de la funcién objetivo es desconocida.

La grafica de este optimizador tiende a estabilizarse cuanto mas proximo

estd de la solucion.

= Con alpha =0.35y variando maxiter.
Conclusion: Con maxiter entre 80y 90 se encuentra el resultado
correcto.

NOTA: El rango del maxiter se indica la solucion éptima en menor
tiempo. Siempre que se aumente el maxiter va a seguir
enconfrando la soluciéon, mientras que, si se disminuye, puede no
encontrarla.
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Energy convergence using Gradient

—— COBYLA

=20 1 —

20 40 ) A0 100
Ewval count

=

llustracion 13. COBYLA Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).

Energy convergence using Gradient

-13 4 —— (COBYLA

0 5 W 15 220 2 30 35 40
Ewal count

llustracion 14. COBYLA Grdfica (maxiter=50, alpha=0.35).

=  Con maxiter = 100 y variando alpha.
Conclusion: A mayor alpha, mads le cuesta estabilizarse y
encontrar la solucion. Esto tiene sentido, ya que, al ser alpha el
porcentaje de datos que desprecia de la Normal, puede
descartar soluciones validas.

En general, siempre va a mostrar mejores resultados aquellos
problemas que usen un alpha lo mds cercano a cero.
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Energy convergence using Gradient

-14 —— COBYLA
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llustracion 15. COBYLA Grdfica (maxiter=100, alpha=0.65).

Energy convergence using Gradient

~18.0 4 — COBYLA
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-19.5 A
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Eval count
llustracion 16. COBYLA Grdfica (maxiter=100, alpha=0.15).

=  Variando alpha y maxiter.
Conclusion: Si disminuimos alpha (~0.15), podemos enconftrar la
solucion con un maxiter menor (50), hecho que no sucedia con
alpha = 0.35.

o 4.2. GSLS

GSLS es la abreviatura de Gaussian-smoothed Line Search, es decir, se
basa en la busqueda de linea suavizada por el método de Gauss.
(Nesterov. 2017)

La grdfica de este optimizador tiende a estabilizarse cuanto mas proximo

estd de la solucion.

= Con alpha =0.35y variando maxiter.
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Conclusion: Con maxiter entre 60y 70 se encuentra el resultado

correcto.
El GSLS es md&s estable al enconftrar la solucion (converge antes),
como el COBYLA, pero tarda mds (2 min).

Energy convergence using Gradient
30 — G5LS

20 4

10 A

Energy

=10 1

Ll

0 50 100 150 200 250 300
Ewval count

=20 1

llustracion 17. GSLS Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).

Energy convergence using Gradient
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Energy
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0 50 100 150 200 250 300
Eval count

—20 1

llustracion 18. GSLS Grafica (maxiter=70, alpha=0.35).

=  Con maxiter = 80y variando alpha.
Conclusion: Con menor alpha, se necesita un menor maxiter para
encontrar la solucion. También se muestra una grafica mas
estable.
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Energy convergence using Gradient
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llustracion 19. GSLS Grdfica (maxiter=80, alpha=0.15).

Energy convergence using Gradient
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llustracion 20. GSLS Grdfica (maxiter=80, alpha=0.65).

= Variando alpha y maxiter.
Conclusion: Si se disminuye alpha, puedes disminuir maxiter para

encontrar la solucion éptima.
Con alpha = 0.35, se encuentra la solucidon con maxiter entre 60 y

70.
Con alpha =0.15, se encuentra la solucidon con maxiter entre 20 y

30.

e 43.L_BFGS_B

L_BFGS_B es la abreviatura de Limited-memory BFGS Bound (BFGS es

debido a las siglas de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno, sus creadores).

(Gonglin Yuan, 2011)
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Este es un optimizador cuasi-Newton de funciones con un gran niUmero

de pardmetros o de gran complejidad.

Este optimizador trata de minimizar el valor de una funcién escalar

diferenciable con restricciones simples.

La grafica de este optimizador tiende a estabilizarse cuanto mds proximo

estd de la solucion.

Con alpha = 0.35 y variando maxiter.

Conclusion: Con maxiter entre 110 y 120 encuentra la solucion.
En la grdfica, se puede apreciar cdmo converge el algoritmo.
Tarda un poco menos que el GSLS en ejecutarse, pero encuentra
la solucidn con un maxiter mayor.

Energy convergence using Gradient
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llustracion 21. L_BFGS_B Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).

Energy convergence using Gradient
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llustracion 22. L_BFGS_B Grdfica (maxiter=120, alpha=0.35).
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Con maxiter = 120 y variando alpha.
Conclusion: Si se disminuye alpha por debajo de 0.25, no

encuentra la solucioén.
Como se puede apreciar, la grafica es mds inestable cuanto

mayor sea alpha.

Energy convergence using Gradient
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llustracion 23. L_BFGS_B Grdfica (maxiter=120, alpha=0.15).
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llustracion 24. L_BFGS_B Grdfica (maxiter=120, alpha=0.65).

Variando alpha y maxiter.
Conclusion: Con alpha =0.15, encuentra la solucion con un

maxiter entre 80 y 90.
Cuanto mayor sea alpha, mdas tarda en ejecutarse.
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o 4.4 NELDER_MEAD

Se usa para optimizar un circuito que no requiere restricciones (debido a

esto, no podemos aplicarlo en nuestro problema). (Nelder, 1965)

Consiste en encontrar el minimo de una funcién objetivo en un espacio
multidimensional. En la llustracion 25 se muestra el proceso para

encontrar el valor minimo.

llustracion 25. NELDER MEAD. Busqueda del valor minimo en la funcion de Himmelblau.

= Con alpha =0.35y variando maxiter.
Conclusion: Con maxiter entre 50 y 60 encuentra la solucion
(mejor que GSLS). Tarda en ejecutarse parecido al GSLS.
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Energy convergence using Gradient

—— MNELDER_MEAD
—-18.4 4

-18.8 1

-18.9 A

50 100 150 200 250 300
Eval count

=]

llustracion 26. NELDER_MEAD Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).
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llustracion 27. NELDER_MEAD Grdfica (maxiter=60, alpha=0.35).

Variando alpha y maxiter.
Conclusidon: Parece que no afecta tanto el valor de alpha, si no el
del maxiter a la hora de encontrar la solucion.

Energy convergence using Gradient
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llustracion 28. NELDER_MEAD Grdfica (maxiter=60, alpha=0.15).
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Energy convergence using Gradient
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llustracion 29. NELDER_MEAD Grdfica (maxiter=60, alpha=0.65).

e 4.5. ADAM

Este optimizador basado en gradientes se basa en estimaciones adaptativas
de momentos de orden inferior. Ademds, no necesita mucha memoria y es

invariable al cambio de escala diagonal de los gradientes.

Dicho algoritmo es usado en redes neuronales para mejorar el proceso de
aprendizaje de un modelo. Este utiliza una estimacién del momento y de la
magnitud de los gradientes anteriores para actualizar los pardmetros del
modelo en cada iteracion, adaptando la tasa de aprendizaje de cada
parametro individualmente en funcidn de su estimacion del momento y de
la magnitud del gradiente. De esta forma, se consigue que el modelo se
ajuste de manera mads eficiente a los datos de entrenamiento, aumentando

su precision de prediccion. (Raul Murillo, 2020)

= Con alpha =0.35y variando maxiter.
Conclusion: Con maxiter entre 110y 120 encuentra la solucion.
Tarda mds en ejecutarse que otros optimizadores (5 min).
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Energy convergence using Gradient
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llustracion 30. ADAM Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).

Energy convergence using Gradient
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llustracion 31. ADAM Grdfica (maxiter=120, alpha=0.35).

Variando alpha y maxiter.
Conclusion: Con alpha menor de 0.20 no encuentra la solucion.

Energy convergence using Gradient
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llustracion 32. ADAM Grdfica (maxiter=120, alpha=0.15).
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e 46.CG

CG es la abreviatura de Conjugate Gradient optimizer. CG es un
algoritmo para la solucion numérica de sistemas de ecuaciones lineales

cuyas matrices son simétricas y definidas positivas.

Dicho algoritmo iterativo utiliza la suposicion inicial para generar una
secuencia de mejoras de soluciones aproximadas para un problema, en

el cual, cada aproximacion se deriva de las anteriores.

Este optimizador es bueno para problemas sin restricciones (debido a

esto, no lo podemos aplicar a nuestro problema). (Quintana, 2022)

= Conalpha =0.35y variando maxiter.
Conclusidon: Con maxiter entre 100 y 110 encuentra la solucién.
Tarda mds que otros optimizadores en ejecutarse.

Energy convergence using Gradient
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llustracion 33. CG Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).
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Energy convergence using Gradient
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llustracion 34. CG Grdfica (maxiter=120, alpha=0.35).

=  Variando alpha y maxiter.
Conclusion: Parece que no afecta tanto el valor de alpha, si no el
del maxiter a la hora de encontrar la solucion.

o 4.7.SLSQP

SLSQP es la abreviatura de Sequential Least SQuares Programming
optimizer, es decir, se basa en los cuadrados minimos para encontrar la

solucion minima. (Hwang, 1989)

Este optimizador consiste en minimizar una funcidén de varias variables
con cualquier combinacion de limites, restricciones de igualdad vy

desigualdad.

SLSQP se suele usar para problemas en los que la funcidon objetivo vy las
restricciones son dos veces diferenciables continuamente. Sin embargo,
este optimizador realiza una conversidon de los valores en flotantes, lo que

hace que frabaje con valores infinitos (aumenta el nUmero de qubits).

= Con alpha =0.35y variando maxiter.
Conclusion: Con maxiter entre 110 y 120 encuentra la solucion. A
mismo alpha que en COBYLA, necesitas mayor maxiter para
encontrar la solucion.
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Energy convergence using Gradient
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llustracion 35. SLSQP Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).

Energy convergence using Gradient
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llustracion 36. SLSQP Grdfica (maxiter=150, alpha=0.35).

=  Con maxiter = 120 y variando alpha.
Conclusion: A diferencia de otros optimizadores como el COBYLA,
parece que, si el maxiter es lo suficientemente grande, el alpha
no afecta para encontrar la solucion.
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Energy convergence using Gradient
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llustracion 37. SLSQP Grdfica (maxiter=120, alpha=0.65).
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llustracion 38. SLSQP Grdfica (maxiter=120, alpha=0.15).

= Variando alpha y maxiter.
Conclusion: Si se disminuye alpha, podemos encontrar la solucion

con menor maxiter.

o 4.8 TNC

TNC es la abreviatura de Truncated Newton, es decir, se basa en un
algoritmo de Newtfon fruncado para minimizar una funcidon con

variables sujetas a limites. (Stephen G. Nash, 2000)

Este optimizador utiliza informacion de gradiente, al igual que el CG. Se

diferencia del opfimizador CG, en que este envuelve una
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implementacion en C y permite que cada variable tenga limites

superiores e inferiores.

= Conalpha =0.35y variando maxiter.
Conclusion: Con maxiter entre 110y 120 encuentra la solucién.
Necesita mayor maxiter para encontrar la soluciéon (peor que
COBYLA y GSLS), y tarda mdas que el COBYLA en ejecutarse.
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llustracion 39. TNC Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).
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llustracidn 40. TNC Grdfica (maxiter=120, alpha=0.35).

= Variando alpha y maxiter.
Conclusion: Disminuyendo alpha, se puede enconfrar la solucion
Con un menor maxiter.
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Energy convergence using Gradient
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llustracion 41. TNC Grdfica (maxiter=120, alpha=0.15).

Energy convergence using Gradient

14 — TNC
...2-
> =3
=
b
i
_5.
-6 -
0 25 S 75 100 125 150 175

Eval count

llustracion 42. TNC Grdfica (maxiter=120, alpha=0.65).

e 4.9. POWELL

Este optimizador realiza una optimizacion sin restricciones e ignora los

limites (debido a esto, no se puede aplicar a nuestro problema).

POWELL es un método de direccidn conjunta, es decir, realiza una
minimizacion unidimensional secuencial a lo largo de cada vector
direccional, que se actuadliza en cada iteracion del bucle de
minimizacion principal. Ademas, la funcidn que se minimiza no necesita

ser derivable y no se toman derivadas. (Vassiliadis, 2001)

42



Con alpha = 0.35 y variando maxiter.
Conclusion: Con maxiter entre 90y 100 encuentra la solucién.
Tarda mds en ejecutarse que otros optimizadores (3 min).

Energy convergence using Gradient
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llustracion 43. POWELL Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).
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llustracion 44. POWELL Grdfica (maxiter=90, alpha=0.35).

Con maxiter = 100 y variando alpha.
Conclusion: Cuanto mds pequeno sea alpha, mejor encuentra la
solucion.

Variando alpha y maxiter.
Conclusion: Con alpha =0.15, encuentra la solucion con maxiter =

80.
Cuanto menor sea alpha, mds estable parece la grdfica.
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llustracion 45. POWELL Grdfica (maxiter=90, alpha=0.15).
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llustracion 46. POWELL Grdfica (maxiter=90, alpha=0.65).

o 4.10. NFT

NFT es la abreviatura de Nakanishi-Fuji-Todo. Utiliza un método de
optimizacion minima secuencial para algoritmos hibridos cudnticos-clasicos,
que posee la ventaja de converger mads rapido, es robusto contra errores

estadisticos , y ademdads, estd libre de hiperpardmetros. (Nakanishi, 2020)

= Con alpha =0.35y variando maxiter.
Conclusion: Con maxiter entre 120 y 130 encuentra la solucion.
Tarda mads que otros optimizadores en ejecutarse.
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Energy convergence using Gradient

20 1 — MFT
10 4
.
5 0
c
i
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=20 1 [_

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Eval count

llustracion 47. NFT Grdfica (maxiter=100, alpha=0.35).

Convergence with no noise

[HE

Energy

-5 -
=10

=15 A

—20 1

0 50 100 150 200 250
Eval count

llustracion 48. NFT Grdfica (maxiter=130, alpha=0.35).

Con maxiter = 130 y variando alpha.
Conclusidon: No encuentra la solucidon con alphas muy pequenos
(<0.15), ni con alphas mayores que 0.5.

Convergence with no noise

0 50 100 150 200 250
Eval count

llustracion 49. NFT Grdfica (maxiter=130, alpha=0.15).
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Convergence with no noise

0 50 100 150 200 250
Ewval count

llustracion 50. NFT Grdfica (maxiter=130, alpha=0.65).

Variando alpha y maxiter.
Conclusion: A mayor alpha, peor mds inestables las graficas.
Con alpha menores encuentra mejores resultados.

e 4.11. Conclusiones.

A continuacion, se enumeran los optimizadores que mejores resultados han

mostrado al ejecutar el problema:

COBYLA

GSLS
NELDER_MEAD
L BFGS_B

De los anteriores, a excepcion del NELDER_MEAD, los optimizadores tienden

a estabilizar su grafica a medida que se acercan al minimo de |la solucion.
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Capitulo 5: Problema con variables enteras

En esta segunda versidon, se pueden escoger varias acciones con distinto
peso cada una. Es decir, ahora en vez de decidir si se escoge una accion o
no (1 o 0), se puede escoger una fraccidén para cada accién. De esta
maneraq, se aproxima el problema a un problema real, aunque se aumenta

considerablemente el nUmero de qubits.
A confinuacion, se explican los cambios respecto a la anterior version.

En este caso, el nUmero de acciones es 5 (se ha disminuido 1 para poder
adaptarlo al nUmero de qubits). El Budget real es 10000 (budgetR), un valor
mds realista, mientras que budget serd el Budget con el que se trabajard.
Para ajustar los cdlculos, se hard una conversion tras realizar el algoritmo

para adaptar las cantidades al Budget real.

# prepare problem instance

ni=sh # number of assets

q =9.5 # risk factor

budget = 16 # budget

budgetR = 186608 # budget

penabudget = 16 # budgetlty = 2*n # scaling of penalty term

# example instance

s = np.array([ 1, 1, 1,1,1])

SR = np.array([ 103.2, 215.1, 19.5, 45.6,487.3])

mu = np.array([ ©.8758, ©.7667, ©.3622,0.8750, 0.7667])
sigma = np.array([

[ 3.5667, ©.2012, 1.0922,3.5067, 0.20812],
[ .2012, ©.6231, ©.1509,3.5867, 0.2012],
[ 1.0922, ©.1509, ©.8992,3.5067, ©0.2012],
[ 2.5667, ©.2012, 1.1922,3.5067, ©.2012],
[ ©.2042, ©.6231, ©.1559,3.5067, ©0.20812]

D

llustracion 51. Problema con variables enteras. Ejemplo pardmetros iniciales.
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Nuevamente, se indican las restricciones para el algoritmo. Al trabajar con
un Budget de 16, se le indicard que la suma de las acciones no debe ser

superior a éste.

Para poder adaptarse al nUmero de qubits, se limitard el valor a escoger de
cada accién entre 0 y Budget -1. Se redliza esta resta porque en caso
contrario, se necesitaria un qubit mds para poder representar el valor. El resto

de las restricciones es igual que en la anterior version.

A diferencia de la version anterior, en esta no se podrd ejecutar el cédigo
de un algoritmo cldsico para ver cudl seria el resultado éptimo y comparar
resultados, ya que, requeriria mucho tiempo debido a la cantidad de

computo (ventaja del algoritmo cudntico frente al cldsico).

# create docplex model

a=int(budget/np.min(s)) #la accion mas barata vale 1 y el budget es 10

mdl = Model('portfolio optimization')

x = mdl.integer var list(('x{}'.format(i) for i in range(n)), lb=8, ub=(a-1))
objective = mdl.sum([mu[il#*x[i] for i in range(n)]1)

objective -= q * mdl.sum([sigma[i,j]*x[i]*x[j] for i in range(n) for j in range(n)])
mdl.maximize(objective)

mdl.add constraint(mdl.sum(s[i]*x[i] for i in range(n)) <= budget)

# case to
gp = from docplex mp{mdl)

print(qp.export_as_lp _string())

\ This file has been generated by DOcplex
% ENCODING=IS0-8859-1
‘\Problem name: portfolio optimization

Maximize
obj: ©.875000000000 x0 + 0.766700000000 x1 + 0.362200000000 x2
+ 0.875000000000 x3 + 0.766700000000 x4 + [ - 3.506700000000 x0"2

0.402400000000 xB*x1 2.184400000000 x0%x2 - 6.013400000000 xO0*x3

- 0.405400000000 x0*x4 - 0.623100000000 x172 - 0.301800000000 x1*x2
- 3.707900000000 x1*x3 - 0.824300000000 x1*x4 - 0.899200000000 x2"2
- 4.698900000000 x2*x3 - 0.357100000000 x2*x4 - 3.506700000000 x3"2
- 3.707900000000 x3*x4 - 0.201200000000 x472 ]1/2

Subject To

cB: x0 + x1 + %2 + x3 + x4 <= 16

Bounds
X0 <= 15
x1l <= 15
x2 <= 15
X3 <= 15
x4 == 15

Generals

X0 x1 x2 x3 x4

End

llustracion 52. Problema con variables enteras. Modelo.
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De la misma forma que se hacia en la versidon binaria, se debe adaptar el

circuito, y convertirlo a un problema lineal y eliminar desigualdades.

De forma andloga a la version anterior, se elige el optimizador (en este caso
COBYLA).

Se procede a lanzar el circuito. Todo es igual a la version anterior, excepto
que aqui se ha lanzado en un simulador (ilomg_gasm_simulator, de 32 qubits)

en vez de ejecutarlo en local.

Se procede a “deshacer” el cambio que se hizo al principio sobre ajustar el

Budget, y queda la cantidad a invertir en cada accién.

resl = results.x/budget
res = resi*budgetR
print(res)

[6258. 0. 6258@. 8. 6250.]

cantAcc=(res/sR).astype(int)
print(cantAcc)
[ 606 © 320 © 12]

llustracién 53. Problema con variables enteras. Resultados algoritmo cudntico.
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Capitulo é: Problema con acciones reales

En esta version final, los datos son extraidos del historial de acciones de IBM.
Se combinan la primera y segunda version. Primero se aplica el algoritmo de
variables binarias para escoger las acciones y, después, se aplica el

algoritmo sobre variables enteras para la reparticion del Budget.

Hay que resaltar, que es necesario tener una cuenta en IBM e identificarse

con el ID de la cuenta de IBM para poder lanzar el cédigo.

Primero se extraen los datos sobre las acciones. Se usan los datos sobre la
primera mitad del 2021. En este caso, se escoge un Budget de valor 5

(hnUmero de acciones mdaximo a escoger).

A contfinuacién, se muestran los datos obtenidos en formato tabla vy

diagrama, para poder apreciar como cambié cada accion a lo largo de

los meses.

ACS.MC ACX.MC AENA.MC AMS.MC ANA.MC BBVA.MC BKILMC CABK.MC CLNX.MC COLMC .. MAPMC MELMC MRL.MC MTS.M1
Date
522&4 22673164 8169370 132500000 52.060001 110738498 3527420 2784623 1830836 47286830 7450796 ... 1.203501 5355 ©6.376487 19.03960
522‘;‘5 23.042517 8185191 138300003 58220001 110220840 3523960 2879485 1.885253 46584106 7483210 ... 1305017 5.350 ©.503004 19.03767
52236 23546179 8.383844 141100006 59.530002 113.059143 3727232 3.055136 1992148 43948837 7520673 .. 1.340827 5590 ©.490353 1953683
522‘;‘? 23285054  8.631721 139300003 5B5.7999090 110.303421 3764427 23183342 2087240 43235851 7435332 . 1344192 5535 6549304 2004854
52238 23344715  8.536790 140.699997 57.099998 121.006401 3698688 23191675 2068124 43865620 7.436382 .. 1341744 5635 ©G.498788 1959476
532216 23.348934 10477608 136.899994 59700001 136711700 3873848 23.743247 2250112 46639744 7928082 .. 1.446210 T7.000 7746251 2489534
522,‘;? 23417206 10.385313 138550003 58.980000 138320068 39312671 3.784795 2302234 47138885 7.942130 ... 1.430295 6.954 T.759747 2464431
522218 23.246527 10.271045 140.449997 58360001 137279358 3037835 23866504 2311953 47069004 7.885936 .. 1.451823 T.046 7786737 2433052
522219 23101448 10271045 142850006 58119999 137468567 3988674 4117216 22347290 456539744 7.960862 ... 1.449475 6.980 7.812009 2403122
522;0 23.152653 10.147985 144699997 56.700001 136.900909 4.093858 4.108201 2356124 46959194 78999386 ... 1.461309 6.816 7.754685 23.38916

83 rows x 27 columns

llustracion 54. Problema con acciones reales. Ejemplo IBEX acciones.
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— (. CLNX.MC)
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— (. AMS.MC)
—— (LELE.MC)
—— (, GREMC)
—— (, BBVAMC)
—— (. ANAMC)
— (, SAN.MC)
—— (. FER.MC)
— (.ENG.MC)
— (, vis.MC)
— (,ITX.MC)
— (. TERMC)
—— (, MAPMC)
— (, MELMC)
—— (, CABK.MC)
—— (. AENA.MC)
— (, MTS.MC)
—— (, MRLMC)
— (. 1AG.MC)
— (,ACS.MC)
— (,coLMc)
— (. ENC.MC)
—— (, NTGYMC)
— (, SAB.MC)
—— (. CLNX.MC)
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— (, AMS.MC)
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— (, TERMC)
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— (. MEL.MC)
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—— (, MRLMC)

——— (. 1AG.MC)
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Date

llustracion 55. Problema con acciones reales. Eiemplo IBEX acciones grdfica.

A continuacion, se explica el algoritmo con el VQE.

La funcion recibe como pardmetros de entrada el Budget, maxiter (nUmero
de iteraciones), alpha y el factor de riesgo (probabilidad de que un
rendimiento sea menor a lo esperado, es decir, la inversion realizada no

proporcione la rentabilidad esperada o que la pérdida supere la inversion

inicial).
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En la primera fase (parte binaria), se aplica el modelo con los valores iniciales
de mu y sigma, y se aplica el VQE. De esta forma, el algoritmo escogerad las

acciones candidatas para la siguiente fase (parte entera).

Por tanto, para cada mes, el algoritmo seleccionard 5 de entre todas las
acciones que reciba, escogiendo las mejores que crea que pueden dar

mejor beneficio.

Como se ha explicado, ahora nos debemos quedar solo con las acciones
escogidas en la parte binaria. Por tanto, se recalcula mu y sigma y el niUmero
de acciones para la siguiente fase. Para ello, se calculan dichos valores para
el nUmero de acciones candidatas de la fase anterior. Se vuelve a aplicar el
modelo con el nuevo valor de sigma, mu y niUmero de acciones, y se aplica
el VQE.

Ahora que nos hemos quedado con los datos de las 5 acciones que
interesan, el algoritmo repartird el Budget de la forma mds rentable y

beneficiosa posible.

Al igual que se hizo en la version de variables enteras, se debe “deshacer”
el cambio para poder obtener los resultados correctos. Se procede a
recalcular las acciones totales, es decir, el nUmero de acciones vuelve a ser

el original.

e 46.1. Resultados obtenidos.

Se ha ejecutado el cédigo anterior con los siguientes pardmetros:

= alpha=0.35
= budget=5
= Optimizador: COBYLA
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= Maxiter (nUmero de vueltas): 500

El resultado final y la grdfica son los siguientes:

Equity Progression
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llustracion 57. Problema con acciones reales. Resultados finales.
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De la llustracion 57 se pueden observar datos como las ganancias/pérdidas
al ano, las ganancias que se consiguieron en el mejor mes, el periodo en el

que se lanza el algoritmo, eftc.

Por Ultimo, se muestra una secciéon de la ejecucion del coddigo, para ver los

resulfados intermedios.

Phase 1- Problem solved:
EEmhhhhihs
Phase 1- results:
[0100100000000000001001100]
Phase 2 - Mum Qubits:
37
Phase 2 - Optimization parameters:
74
Phase 1- Problem solved:
EEmhhhhihs
4 Phase 1 - results:
ER [(0001000000100010000100100]
Phase 2 - Mum Qubits:
37
Phase 2 - Optimization parameters:
74
Phase 1- Problem solved:
EEmhhhhihs
Phase 1- results:
[0010000010000001000000000]
Phase 2 - Mum Qubits:
11
Phase 2 - Optimization parameters:
22
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llustracion 58. Problema con acciones reales. Resultados iteracion.
La Phase 1 corresponde con los resultados obtenidos en la seleccion de
acciones mediante acciones binarias. Se puede observar un array. Cada
casilla corresponde a una accidn, respectivamente. Siel valores 1, la accidn

fue elegida.
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Por el conftrario, la Phase 2 corresponde con los resultados obtenidos en la
parte de acciones enteras. Aqui, el algoritmo decidia que peso dar a cada

acciéon (cudnto dinero repartir).

Dicho proceso, se repite hasta completar el periodo de tiempo indicado.

Siendo un mes por cada par de fases.
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Capitulo 7: Comparacion VQE con algoritmos

cldsicos

En este apartado, se ejecuta el algoritmo anterior junto con varios algoritmos

clasicos, y se comparan los resultados.

Por el elevado tiempo de ejecucion, se ha tenido que disminuir el Budget a

4 (numero de acciones a escoger en la fase del VQE).

Como se explicd en capitulos anteriores, los algoritmos cldsicos con los que
se han realizado el estudio del VQE han sido los siguientes:
=  SMA Strategy

=  Mean-Variance optimization
=  Convex optimization

Se ha ejecutado el VQE con los siguientes parametros:

= alpha=0.35

= budget =4

=  Optimizador: COBYLA

=  Maxiter (nUmero de vueltas): 250

/.1. Resultados obtenidos

Se han realizado pruebas en distintos escenarios: usando 27 acciones y 15
acciones del historial de IBM. Cabe destacar que, para las ejecuciones de
27 acciones, el tiempo ha sido de 3-4 dias, mientras que en el caso de 15

acciones el tiempo de ejecucion ha sido de 1-2 dias.

56



El backend utilizado en ambos casos ha sido ibmqg_gasm_simulator, y se han

realizado las pruebas en entornos sin ruido.

A confinuacion, se muestran algunos de los resultados obtenidos.

Estudio con 27 acciones

En las siguientes grdficas se pueden apreciar los siguientes algoritmos, VQE
(rojo), SMA Strategy o aboveb0sma (azul), Convex optimization (verde),

Mean-Variance optimization o classic optimizar (naranja).

Equity Progression

—— above50sma
classicOptimizer

—— convexOptimizer

—— quantumOptimizer

% > ] \ xd N
10_".\,0 101.&,0 101\,0 10_1\,0 10_1.\.0 .LQ‘L\’A'

llustracion 59. Comparaciéon VQE con algoritmos cldsicos (27 acciones ).

En esta grdfica se puede apreciar como el VQE (rojo) predice de forma
correcta en qué acciones invertir comparado con los ofros algoritmos

cldasicos e, incluso, estd por encima en algunos meses.
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Equity Progression

—— above50sma

130 1 —— cdlassicOptimizer
—— convexOptimizer
120 | — auantumoptimizer
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- X d \ ]
101\'° 101\‘0 101‘1” 101“'0 101‘-‘0

llustracion 60. Comparacion VQE con algoritmos cldsicos (27 acciones ).

En esta grdfica el VQE (rojo) presenta un peor comportamiento comparado
con los resultados anteriores. Esto puede ser debido a la eleccion de las 4
acciones que realiza en la primera fase, o modificando algun pardmetro

adicional como puede ser alpha, maxiter, factor de riesgo, etc., se puede

llegar a controlar estas pérdidas.

Equity Progression

—— above50sma
130 —— dlassicOptimizer
—— convexOptimizer
—— quantumOptimizer

1S > ) 1 ) A > P
101,‘/0 101"‘“ 151\'° 101‘/’“ 101\'0 157.\'\’ »LQ"J'Q 1011'°

llustracion 61. Comparaciéon VQE con algoritmos cldsicos (27 acciones lll).
En esta ofra grdfica se puede apreciar que, mientras que algoritmos cldsicos
como el Convex optimization (verde) y el Mean-Variance optimization

(naranja) presentan una amplia fluctuacion a lo largo del intervalo de los

meses, el VQE (rojo) apenas presenta inestabilidad.
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Estudio con 15 acciones

Equity Progression
140 qulty Frog

—— above50sma

—— dlassicOptimizer
130 { — convexOptimizer
—— quantumoOptimizer

120 4

100 4

90

> ]
,L@“'o ,L@}'Q

llustracion 62. Comparacion VQE con algoritmos cldsicos (15 acciones |).
En esta grdfica se puede observar como el VQE (rojo) presenta una
tendencia semejante al algoritmo cldsico Mean-Variance optimization

(haranja) alo largo de los meses, indicando que, en caso de haber invertido

en cualquiera de ellos, se hubieran obtenido beneficios semejantes.

Equity Progression

140
—— above50sma

—— dassicOptimizer
130 { —— convexOptimizer
—— quantumoptimizer

o o> o o o A o o> 2
s s o g 2 2

llustracion 63. Comparaciéon VQE con algoritmos cldsicos (15 acciones ll).

En estas grdficas el VQE sigue las mismas tendencias que el resto de los

algoritmos clasicos, a excepcion de los Ultimos meses del ano.
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Equity Progression

—— above50sma
—— dlassicOptimizer
130 { —— convexOptimizer
—— quantumOptimizer
120 4
110 4
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llustracion 64. Comparacion VQE con algoritmos cldsicos (15 acciones ).
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Capitulo 8: Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se describe la retrospectiva del proyecto, haciendo ver la

conclusion, asi como posibles mejoras futuras.

8.1. Conclusiones

Se ha implementado un algoritmo cudntico usando el VQE, que recibe una
serie de acciones del historial de IBM, y selecciona cada mes cudles son las
cuatro acciones candidatas mds rentables para invertir, y cudnto se debe

invertiren cada una de ellas.

Se han realizado pruebas entre distintos optimizadores, siendo el COBYLA el
que mejores resultados ha presentado, y con el que se ha decidido realizar

el resto de las ejecuciones.

Ademds, se ha realizado un estudio del algoritmo VQE junto a otros
algoritmos cldsicos, mostrando como se comportan en distintos escenarios.
Como resultado, se obtiene que el VQE tiene un comportamiento semejante
en la mayoria de los casos, siendo este mdas complejo y completo que el

algoritmo binario presentado en el Capitulo 3.

8.2. Trabajo Futuro

Como propuestas para un futuro, se enumeran algunas lineas de trabajo

para mejorar el proyecto:

Realizar el problema de acciones reales con los optimizadores propuestos
en el Capitulo 4, y estudiar cudl se adecua mejor para nuestro problema.
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Ampliar/disminuir el nUmero de acciones de la seleccion de IBM, y estudiar
como se comportan los algoritmos.

Realizar cambios en los pardmetros del cédigo como pueden ser alpha,
factor de riesgo, maxiter, etc
En caso de disponer de un computador potente, se podria ampliar el

nUmero de acciones a escoger (budget), aunque actualmente estamos
limitados por el nUmero de qubits que nos ofrecen.
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Chapter 8: Conclusions and Future Work

This chapter describes the retrospective of the project, showing the

conclusion, as well as possible future improvements.

8.1. Conclusions

A quantum algorithm has been implemented using VQE, which receives a
series of stocks from IBM's history, and selects each month which are the four
most profitable candidate stocks to invest, and how much we should invest

in each of them.

Tests have been performed among different optimizers, being COBYLA the
one who has presented the best results and use it to carry out the rest of the

executions.

Furthermore, a study of the VQE algorithm has been carried out with other
classical algorithms, showing how they behave in different scenarios. In
conclusion, we obtained that the VQE has a similar behave in most cases,
being the VQE more complex and complete than the binary algorithm

presented in Chapter 3.

8.2. Future Work

As proposals for the future, listed below are some lines of work to improve the
project:
Repeat the problem of real actions with the optimizers proposed in Chapter

4, and study which one is best suited for our problem.
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Extend/decrease the number of stocks in the IBM selection, and study how
the algorithms behave.

Make changes to code parameters such as alpha, risk factor, maxiter, etc.

In case of having a powerful computer, the number of stocks to choose
(budget) could be increased, although we are currently limited by the
number of qubits that they offer us.
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