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RESUMEN

La optimizacion de carteras de inversion
representa un desafio para el inversor al
momento de seleccionar la combinacion
correcta de acciones a efectos de
maximizar los retornos esperados y
minimizar los riesgos. Es asi que en
contraste con el paradigma de la
computacion tradicional, la computacion
cuantica no so6lo acelera de manera
sustancial el proceso de las computadoras
tradicionales si no que optimiza la
performance del método que determina
cuales acciones deben ser incluidas en las
carteras de inversion y cudles no. En este
trabajo presentamos un estudio de
comparacion y referencia entre el
resultado obtenido por tres diferentes
metodologias de optimizacion de cartera:
a) aproximacion clésica, b) aproximacion
cuantica, ¢) un hibrido entre la
aproximacion  cudntica  incorporando
criterios de Inteligencia Artificial. Para el
primero de los casos utilizamos el modelo
de Markowitz, el cual es un algoritmo
clasico para  determinar  carteras
eficientes, para nuestra aproximacion
cuantica hemos trabajado con un
algoritmo de optimizacion cuantico
llamado Variational Quantum
Eigensolver (VQE) y por ultimo hemos
intentado mejorar este Ultimo criterio de
optimizacion con un indice de

sentimiento calculado con procesamiento
de lenguaje natural (NLP) y una métrica
de forecasting multivariado basado en
Machine Learning.

Palabras clave: Computacion Cudntica,
Procesamiento de Lenguaje Natural
Cuéantico, Optimizacion de Cartera de
Inversion, Finanzas, Machine Learning,
Al

CONTEXTO

El presente trabajo es parte del proyecto
“Inteligencia Artificial y Computacion
Cuantica en Finanzas”, iniciado en Marzo
2020, el cual se desarrolla en el Centro
de Altos Estudios en Tecnologia
Informatica (CAETI) dependiente de la
Facultad de Tecnologia Informatica de la
Universidad  Abierta  Interamericana
(UAI). Se enmarca dentro de la linea de
Algoritmos y Software y continua las
ivestigaciones iniciadas en el proyecto
“Modelo de Sentiment Analysis para la
clasificacién de noticias en tiempo real”.
Es financiado y evaluado por la Secretaria
de Investigacion de la Universidad.
Cuenta con la participacion de docentes y
alumnos de la Maestria en Tecnologia
Informatica y de la Diplomatura en
Andlisis de Datos para Negocios,
Finanzas e Investigacion de Mercados.
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1. INTRODUCCION

El inversor racional siempre ha
buscado dos metas cuando toma la
decision de conformar una cartera de
mversion: a) maximizar los retornos, b)
disminuir el riesgo. Para ello, diferentes
metodologias han sido empleadas, desde
un enfoque clasico como el Modelo de
Markowitz [12], uno de mayor
reconocimiento  por la  industria
financiera, por un lado, y un enfoque
moderno, por el otro lado, que nos
presenta  algoritmos de  Machine
Learning, tanto modelos supervisados
como no-supervisados que permiten la
seleccion de instrumentos financieros y su
rebalanceo periddico de la cartera,
incluso, hibridos con Aprendizaje por
Refuerzo (Reinforcement Learning) los
que han sido presentados con éxito [1].
En relacion a lo mencionado y trabajos
anteriores han realizado numerosos
experimentos y benchmarking en un
esfuerzo por evaluar y e identificar las
ventajas en aplicaciones en el mundo real
[6], [8]. De la misma manera, se ha
observado que la Computacion Cudntica
(QC) cuenta con el potencial de resolver
problemas de indole financiera como
deteccion de fraude, pricing de derivados
[6], [8], [14], [16], [18] riesgo crediticio
[5], [19], entre otros. En particular, el
caso que nos ocupa, la Computacion
Cuantica como mecanismo de
optimizacion de carteras de inversion ha
itroducido un nuevo paradigma [10],
[11], [13], [15], [17]. Ademas, se espera
que la fusion entre la Computacion
Cuantica y la Inteligencia Artificial sea la
proxima revolucion que cambie el rumbo
de la industria, no solo la financiera, sino
cualquiera relacionada con grandes
volumenes de procesamiento, velocidad y
seguridad en los datos.

2. LINEAS DE INVESTIGACION Y
DESARROLLO

El presente estudio se enmarca en la
mvestigacion de aplicacion de técnicas y
algoritmos de mineria de datos y pretende
dar un enfoque y soporte académico a
toda la comunidad sea que esté
relacionada a la industria financiera o
dentro del marco académico. En este
estudio, damos continuidad a las
estrategias desarrolladas para codificar
algoritmos de Machine Learning en
computadoras ~ cuanticas  para la
administracion de carteras de inversion y
su relacion con trading algoritmico.

3. RESULTADOS
OBTENIDOS/ESPERADOS

Pregunta Problema:

Una aproximacién hibrida entre la
Computacion Cuéntica e Inteligencia
Artificial podria conseguir mejores
resultados para un modelo de
optimizacion de cartera de inversion en
comparacion con los resultados obtenidos
con una aproximacion que solo utiliza
Computacion Cuantica.

Objetivo General:

Realizar un benchmark entre los
resultados obtenidos por un modelo
clasico, uno basado en Computacion
Cuantica, y otro hibrido entre
Computacion Cuéntica e Inteligencia
Artificial.

Objetivos Especificos:

a. Crear una metodologia que permita
generar un modelo hibrido entre los
resultados obtenidos por los modelos de
Machine Learning de forecasting, nuestro
indicador de Sentimiento y los resultados
provistos por el algoritmo cuantico QVE.
b. Testear nuestros desarrollos contra una
de las computadoras cuanticas fisicas de 5
qubits (no simuladores) que provee IBM.
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Metodologia de Trabajo

En nuestra investigacion hemos creado un
panel que permite:

a. Seleccionar cinco instrumentos finan-
cleros y

b. Correr: (1) En primera instancia: un
modelo tradicional de Markowitz; (i) en
segunda instancia un algoritmo cudntico
(VQE) desarrollado por la comunidad de
Qiskit [21] y (i11) en tercera instancia un
algoritmo desarrollado por nuestro equipo
de investigadores que conjuga el algorit-
mo VQE del punto anterior, pero le agre-
ga una capa de logica y confirmacion de
la compra/venta de instrumentos con re-
glas de nuestro desarrollo de la fase ante-
rior de indice de sentimiento mas un indi-
ce de forecasting realizado con Modelos
de Machine Learning.

Nuestra estrategia se basa en un
criterio de asignar un Instrumento
financiero que tiene el potencial de
conformar la cartera de inversion a un
qubits de una computadora cudntica,
cuando el estado de ese qubits se acerca a
0 una regla logica nos indica que ese
Instrumento no ingresa a la cartera de
mversion o lo hace en un porcentaje muy
bajo, por el contrario, cuando el estado de
un qubits se acerca a 1, ese instrumento
ingresa a la cartera de inversion con un
porcentaje alto. En este punto nos parece
importante aclarar que la cantidad de
cinco Instrumentos a optimizar en este
trabajo no es arbitraria, sino que se
justifica teniendo en cuenta que la
compaiiia IBM, con su servicio IBM-Q
Experience  brinda una serie de
computadoras cudanticas fisicas de 5
qubits de manera libre y gratuita, lo cual
presenta un excelente entorno de
desarrollo y testing.

Recordemos también que en trabajos
anteriores hemos presentado diferentes
algoritmos de NLP [3], [20], que
permitian procesar noticias financieras en

tiempo real con nuestro lexicon FSAL [2]
asignandoles un indice de sentimiento que
a su vez se reforzaba con un indicador de
prediccion  (forecasting) realizado con
redes neuronales LSTM. En el presente
trabajo, ambos indicadores brindan una
capa de ajuste para determinar con que
peso un instrumento ingresa a la cartera o
no lo hace.

Resultados Obtenidos /Esperados

A. Resultados Obtenidos

Realizando un backtesting de los tres
criterios de comparacion descriptos
previamente  hemos  obtenido los
siguientes resultados en nuestra primera
fase:

® Las carteras de inversion con los
retornos mas altos, a menor riesgo
fueron obtenidos en un 92% por la
APROXIMACION CLASICA.

e El 8% de las veces, nuestro DE-
SARROLLO HIBRIDO entre la
aproximacion Cuantica con Al ha
superado a la APROXIMACION
CLASICA.

e El 89% de las veces, nuestro desa-
rrollo hibrido ha sido mejor que el
netamente CUANTICO sin Al

B. Resultados Esperados

Como se ha mencionado, solo hemos
podido experimentar con la generacion de
carteras con hasta cinco (5) instrumentos
financieros. Al momento de escribir este
trabajo, IBM ha liberado computadoras
cuanticas con hasta 16 qubits y se espera
que pronto haga lo propio con 65 qubits,
lo que nos permitird ampliar nuestro
universo de manera considerable. Cuando
esto suceda, y cuando los algoritmos
cuanticos, los cuales se encuentran en
parmente desarrollo y actualizacion,
esperamos que estos resultados obtenidos
de manera provisoria se reviertan hasta el
punto de que la aproximacion hibrida
Cuantica con Machine Learning se
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acerque e incluso mejore la performance
de la aproximacion Clasica.

4. FORMACION DE RECURSOS
HUMANOS

El proyecto consta de un equipo
multidisciplinario conformado  por
docentes de la Diplomatura en Analisis de
Datos para Negocios, Finanzas e
Investigacion de Mercado, y la Maestria
en Tecnologia Informatica asi como
expertos del area de Lingiistica y
Finanzas. Por su parte, sefialamos que el
proyecto contard con la participacion de
alumnos avanzados de la Maestria en
Tecnologia Informatica, quienes llevan a
cabo su pasantia de investigacion al
tiempo que identifican temas en los que
puedan desarrollar su tesis. Ademas se
cuenta con la colaboracion de alumnos de
la mencionada Diplomatura.
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