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Contenuto della discussione

* Descrivere il problema di ottimizzazione del portafoglio finanziario

* Introdurre 'applicazione del quantum computing al problema

* Analizzare | risultati ottenuti e confrontare le metodologie



Problema dell' ottimizzazione del portafoglio

* Obiettivo: selezionare un insieme di asset che massimizzano | rendimenti e minimizzano 1l rischio,
rispettando un determinato budget

o x € {0,1}" : vettore delle variabili decisionali binarie (i.e., quali asset selezionare)
O u € R": rendimenti passati degli asset

o X € R™": relazione tra le variazioni dei prezzi degli asset (i.e., covarianza)

o g > 0 : avversione al rischio

O B : budget disponibile

min (quZx —xul + (11x = B)2>

X



Problema dell' ottimizzazione del portafoglio

* Obiettivo: selezionare un iNsieme di asset che massimizzano | rendiment| e
minimizzano Il rischio, rispettando un determinato budget

risk return budget penalty

min( gx'Xx —axu' + (lT)c—B)2 )

X



Perche Il guantum computing!

* Limiti classici: complessita cresce esponenzialmente con Il numero di asset

* Vantaggi:
o0 (apacita di esplorare simultaneamente piu configurazion

o0 (Classe di complessita Bounded-error Quantum Polynomial (BOQP)
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Algoritmi proposti (1/3)

Branch-and-boundl

* Metodo classico di riferimento per calcolare la ground truth

» Complessita esponenziale: O(2")



Algoritmi proposti (2/3)

Variational Quantum Eigensolver (VQE)

» Algoritmo ibrido che utilizza un ansatz parametrizzato per esplorare lo spazio degli statl

Ey={wlHlw), Ey<(yl|H|y), EWO) = (w0 | H|w®))
O |yy) : stato fondamentale (ground state)

O L, : energa fondamentale (ground state energy)
E . = m8in<l/f(9) | H |y (6))

» CPU: aggiorna iterativamente | parametri dell'ansatz quantistico @

* QPU: calcola la funzione obiettivo



Algoritmi proposti (2/3)

Variational Quantum Eigensolver (VQE)

quantum computer

|0) — ansatz(d) — E(0) = (w(0) | H|w(0))

v, «— optimization(d) «— E(O) )

new

classical computer



Algoritmi proposti (3/3)
Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA)

- Algoritmo ibrido che opera attraverso una sequenza di layers (p) per approssimare la soluzione
ottimale di un problema combinatorio

O lA]C(y) = ¢~ "¢ ; operatore di costo che codifica i vincoli e la funzione obiettivo

© lA]M(,B) = ¢~"PHu ; operatore di mixing che promuove I'esplorazione dello spazio delle soluzion
(. ) = € llne=infle...o=ihug=infe 5
* CPU: ottimizza | parametri y e [ per migliorare progressivamente il risultato

* QPU: calcola la funzione obiettivo

Fr.) = (w,(v. )| Helw, (v, B))
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Algoritmi proposti (3/3)

Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA)

quantum computer

|10) — ansatz(y,p) — F(,p) = (w(.p) | H|w(y, p))

(Ynews Prew) <— optimization(y, ) «— F(y,p) )



Risoluzione del problema (1/6)

* Configurazione:

O Numero di asset: 8
O Budget: 5

o Rischio: 20%

o Ripetiziont: 50

* Metodologie utilizzate:

O Simulazione senza rumore (noiseless)

O Simulazione con rumore (noisy) per rappresentare hardware reale



Risoluzione del problema (2/6)

Configurazione del dati

. Generatl | dati del rendimenti con la classe 1~ RondonDatarrouider
RandomDataProvider # settings

).run()
stock_data = dp._data

2. Calcolati ue 2. con | dati degli andamenti mu = dp.get_period_return_mean_vector()

sigma = dp.get_pertiod_return_covartiance_matrix()

po = PortfolioOptimization(

3. Impostato Il problema con la classe bec tealretirnent)
PortfolioOptimization covartances=sigma,

risk_factor=risk_factor,
budget=budget
. . )
4. Problema convertito in programma

: . gp = po.to_quadratic_program()
quadratico con to_quadratic_program()



Risoluzione del problema (2/6)

Configurazione del dati
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Risoluzione del problema (3/6)

Risoluzione classica

|, Approccio basato su autovalori usando la classe NumPyMinimumEigensolver

2. Utllizzo del wrapper MinimumEigenOptimizer per Il supporto alla risoluzione del problem
quadratic

exact_mes = NumPyMinimumEigensolver()
exact_eilgensolver = MinumumEilgenOptimizer(exact_mes)
result_exact = exact_eilgensolver.solve(qgp)



Risoluzione del problema (4/6)

Risoluzione con VOE

. Generato ansatz con la classe Twolocal

2. Ansatz integrato nel metodo SamplingVQE con
'uso di un camplionatore Sampler() e
'ottimizzatore cobyla per la minimizzazione del
pDarametr

3. Utillizzo del wrapper MinimumEigenOptimizer

ansatz = TwolLocal(
num_qubits=assets,
rotation_blocks="ry",
entanglement_blocks="cz",
reps=1,
entanglement="full",
insert _barrtiers=True

)

vge_mes = SamplingVQE(sampler=Sampler(),
ansatz=ansatz,
optimizer=cobyla)

vge = MinumumEigenOptimizer(vge_mes, penalty)

result = vge.solve(qp)



Risoluzione del problema (4/6)

Risoluzione con VOE
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Risoluzione del problema (5/6)
Risoluzione con QAOA

|, Clircurto generato con la classe QAOA utilizzando 1| campionatore Sampler() e |'ottimizzatore
cobyla

2. Utllizzo del wrapper MinimumEigenOptimizer

qaoa_mes = QAOA(sampler=Sampler(),
optimizer=cobyla,
reps=1)

gaoa = MinimumEilgenOptimizer(gaoa_mes, penalty)

result = gaoa.solve(gp)



Risoluzione del problema (5/6)

Risoluzione con QAOA
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Risoluzione del problema (6/6)

Introduzione del rumore

. Generato backend con la classe
GenericBackend\/z backend = GenericBackendV2(num_qubits=assets,

noise_info=True,
seed=seed,
calibrate instructions=True)

2. Generato modello di rumore con la classe
NoiseModeI # noise settings

noitse _model = NoiseModel.from backend(backend)

3. Generato Sil’ﬂUlEitOl”@ con rumaore con Ia simulator = AerSimulator(noise _model=noise model)
classe AerSimulator



Risultatl senza rumore (noiseless)

Distribuzione delle selezioni (50 ripetizioni) - SVQE noiseless Distribuzione delle selezioni (50 ripetizioni) - QAOA noiseless Distribuzione delle selezioni (50 ripetizioni) - Exact Eigensolver
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|l QAOA tende a concentrarsi su configurazioni ristrette

» |IVQE esplora con maggiore diversificazione
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Risultatl con rumore (noisy)

Distribuzione delle selezioni (50 ripetizioni) - SVQE noisy Distribuzione delle selezioni (50 ripetizioni) - QAOA noisy Distribuzione delle selezioni (50 ripetizioni) - Exact Eigensolver
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* Diminuzione della precisione per VOQE e QAOA

* Incremento dell'incertezza nelle distribuzioni degli asset selezionati
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Conclusion

* ['approccio quantistico offre un potenziale significativo per problemi compless
come |'ottimizzazione del portafoglio

* Limiti attuali della tecnologia quantistica:

O Problemi su larga scala, come Il portafoglio con migliaia di qubit, rimangono impraticabili

O |l rumore compromette la qualita delle soluzioni proposte, rendendo Inefficace l'approccio
quantistico
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