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RESUMEN

Un banco que gestiona una cartera de inversidn necesita responder, de forma rutinaria y bajo obli-
gacion regulatoria (Basilea V), a una pregunta concreta: en los peores escenarios de mercado de una
franja de probabilidad fijada, ¢cuanto se pierde en promedio? Esa magnitud es el valor en riesgo con-
dicional (CVaR), y calcularla con precisién sobre una cartera de cientos de activos mediante el método
clasico estandar —simulacioén de Monte Carlo— es caro: el coste crece como O(s2) con la precision ¢
exigida, asi que duplicar la precisién cuadruplica el trabajo. La estimacién cuantica de amplitud, y en
particular su variante iterativa (IQAE), promete una escala O(¢~!) para el mismo problema. Este TFM
no se limita a asumir esa ganancia asintética: construye un pipeline hibrido cuantico-clasico completo
que la instancia sobre optimizacion de cartera bajo CVaR, y lo usa para caracterizar experimentalmen-
te, en hardware cuéntico ruidoso real (procesadores superconductores IQM Emerald y Garnet), en qué
condiciones IQAE puede ejecutarse de forma fiable y hasta qué precisién —sin reclamar que la ventaja
computacional cuantica ya esté disponible a las escalas probadas (N < 100 activos)-.

El pipeline consta de tres etapas. La Etapa 1 selecciona el universo de activos mediante un proble-
ma QUBO formulado para hardware de annealing D-Wave —resuelto, en las selecciones reportadas,
con annealing simulado clasico—, favoreciendo activos estructuralmente periféricos en una red de co-
rrelaciones filtrada (TMFG). La Etapa 2 estima el subgradiente de CVaR respecto a los pesos mediante
un circuito IQAE de anchura fija —cuatro qubits de distribucién mas un ancilla—, independiente de N,
apoyandose en la formulacion de Rockafellar—Uryasev, que reduce ese gradiente a una esperanza
condicionada en la cola de pérdidas. La Etapa 3 actualiza los pesos con Adam sobre un vector de pa-
rametros libres del que los pesos se recuperan por softmax, de modo que las restricciones se cumplen

por construccion, sin proyeccion a posteriori.

El pipeline completo se valida de extremo a extremo en simulacién sobre 374 constituyentes del
S&P 500 y carteras de hasta 100 activos, a lo largo de 46 experimentos sistematicos. Ese conjunto
permite ademas derivar y verificar una desigualdad de brecha de ranking —consecuencia del error mul-
tiplicativo (no aditivo) de IQAE- bajo la cual el orden relativo de riesgo entre activos, que determina la
direccién de actualizacién de Adam, se preserva pese al ruido: la similitud coseno entre subgradientes
ruidosos e ideales supera 0,9998 en el punto de partida equiponderado de los 46 experimentos. Es una
propiedad comprobable de cada universo y no un producto de la seleccion de la Etapa 1 —se cumple
con el mismo margen (~1,83x a e = 0,005) para la cartera periférica y para la central de comparacién—
, ¥ en los pesos convergidos se viola necesariamente, porque los CVaR marginales se igualan en el

optimo: es una condicion suficiente de inicio de trayectoria, no una garantia de disenio.

El hardware IQM real, por separado, caracteriza la dinamica de rondas de Grover de forma aislada,

no el bucle de optimizacién ni el circuito de cinco qubits del pipeline: las ejecuciones usan una sonda



minima de dos qubits (un giro R, mas una CNOT) que reproduce la misma amplitud de cola codificada.
Sobre ella se establece la férmula de profundidad depth(m) = 4 + 6m y se identifica un umbral de
aliasing —predicho analiticamente desde la geometria de la cola ((2m+1)0 ~ 7/2 en m ~ 3 para
0 ~ 0,2265) y confirmado en ambos procesadores— que, por depender solo de la amplitud codificada,
se transfiere sin cambios al circuito real, nunca ejecutado en hardware y que transpila offline a 1,476
de profundidad ya en m = 0. La precisién fiable de la sonda queda acotada a ey, ~ 0,20: dos 6rdenes
de magnitud por encima del objetivo £ = 0,005 de simulacién, y una cota inferior —-no una medida— del
suelo del circuito real. Se compara también, en simulador y en Emerald, la extrapolacion a ruido cero
(ZNE): el folding global introduce un sobrecoste de profundidad de 4,5x%, y por debajo del umbral de

aliasing ninguna variante mejora sobre la estimacién cruda.

Aplicado a la optimizacion financiera, el pipeline logra, en la parte in-sample, una reduccion de
CVaR del 25,6 % frente a pesos iguales para la cartera PA, comparable a Markowitz (25,1%) y a 1,4
puntos porcentuales de SLSQP (27,0 %). En la ventana fuera de muestra (501 dias, 2024-2025), el
CVaR obtenido es el mas bajo de los métodos comparados, pero su respaldo estadistico es débil:
el p = 0,12 de bootstrap a una cola (cartera PA frente a SLSQP) no es significativo ni siquiera a
una cola, y la tasa de victorias del 54,3 % (25/46) a través de todos los experimentos tampoco lo es
(binomial p = 0,329 a una cola). Frente a la bateria de Basilea IV, el test unilateral de especificacién
de Acerbi-Székely (estadistico Z5, convencién de signo propia de sus autores) no se rechaza en los
cuatro niveles de confianza probados —el modelo es conservador, sobreestimando las pérdidas de cola
en vez de subestimarlas—; los componentes de Kupiec y Christoffersen fallan de forma conservadora
en la mayoria de los niveles, aunque ambos pasan en o = 10 % (Christoffersen también en o = 1 %),

y no se reclama superioridad regulatoria sobre esta base.

En conjunto, este TFM entrega una caracterizacién experimental de dénde funciona IQAE en hard-
ware NISQ real, donde deja de funcionar y por qué, usando un problema financiero regulado como

instrumento de validacion externa, no como demostracién de ventaja computacional cuantica.

PALABRAS CLAVE

Estimacion iterativa de amplitud cuantica, procesadores superconductores IQM, caracterizacion
de hardware NISQ, andlisis de profundidad de circuito, extrapolacién a ruido cero, valor en riesgo

condicional, algoritmos hibridos cuantico-clasicos, QUBO
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ABSTRACT

A bank managing an investment portfolio must routinely answer, under a real regulatory obligation
(Basel V), a concrete question: within the worst market scenarios inside a fixed probability band, how
much is lost on average? That quantity is the conditional value-at-risk (CVaR), and computing it accura-
tely over a portfolio of hundreds of assets with the classical standard method —Monte Carlo simulation—
is expensive: the estimation error shrinks as O(¢~2) in the target precision ¢, so doubling the requi-
red precision quadruples the work. Quantum amplitude estimation, and in particular its iterative variant
(IQAE), promises an O(¢~1) scaling for the same problem. This thesis does not merely assume that
asymptotic gain: it builds a complete hybrid quantum-classical pipeline that instantiates it on CVaR port-
folio optimisation, and uses the result to experimentally characterise, on real noisy quantum hardware
(IQM Emerald and Garnet superconducting processors), under which concrete conditions IQAE can
run reliably and up to what precision —without ever claiming that a quantum computational advantage

is already available at the scales tested (V < 100 assets)—.

The pipeline has three stages. Stage 1 selects the asset universe via a QUBO problem formula-
ted for D-Wave quantum-annealing hardware —the reported selection runs used classical simulated
annealing—, favouring structurally peripheral assets on a correlation network filtered down to a Trian-
gulated Maximally Filtered Graph (TMFG). Stage 2 estimates the subgradient of CVaR with respect
to the portfolio weights with an IQAE circuit of fixed width —four distribution qubits plus one ancilla—,
independent of N, relying on the Rockafellar—Uryasev formulation, which reduces that gradient to a
conditional expectation in the loss tail. Stage 3 updates the weights via Adam acting not on the weights
directly but on a vector of unconstrained parameters from which they are recovered through a softmax

reparametrisation, so that the portfolio constraints hold by construction with no a-posteriori projection.

The full pipeline is validated end to end in simulation on 374 S&P 500 constituents and portfolios of
up to 100 assets, across 46 systematic experiments. That same experiment set also lets us derive and
verify a rank-gap inequality: a consequence of the multiplicative (not additive) error structure of IQAE
under which the relative risk ordering between assets —the quantity that determines Adam’s update
direction— is preserved despite noise, with a cosine similarity between noisy and ideal subgradients
above 0,9998 at the equal-weight starting point of each of the 46 experiments. That condition is a
checkable property of each concrete universe, not a product of the Stage-1 selection: computed on the
real marginal-CVaR vectors, it holds at that starting point by the same margin (~1,83x relative to the
e = 0,005 target) for the QUBO-selected peripheral portfolio and for the central comparison portfolio
alike, so the verified benefit of the QUBO selection is the structural diversification of the universe and of
its loss tail, not the safety margin against noise; and it is necessarily violated at the converged weights,

where the marginal CVaRs of the held assets equalise, so it is a start-of-trajectory sufficient condition

Vil



rather than a design guarantee. Real IQM hardware, separately, characterises IQAE’s Grover-round
dynamics in isolation, not the full optimisation loop nor the pipeline’s own five-qubit circuit: the hardware
runs instead execute a minimal two-qubit probe (R, rotation plus one CNQOT) that carries the same
encoded tail amplitude. On that probe, this thesis establishes the circuit-depth formula depth(m) =
4+ 6m and identifies, predicting it analytically from the geometry of the distribution tail ((2m+1)0 ~ /2
at m ~ 3 for 0 ~ 0,2265) and confirming it empirically on both processors, an aliasing threshold that
—depending only on the encoded amplitude— transfers unchanged to the pipeline’s own circuit, never
executed on hardware and which transpiles offline to a native depth of 1,476 already at m = 0 (against 4
for the probe). The probe’s reliable precision on current hardware is bounded to ey, ~ 0,20 —two orders
of magnitude above the ¢ = 0,005 target used in simulation, and a lower bound, not a measurement, of
the pipeline circuit’s own precision floor—. Zero-noise extrapolation (ZNE) is also compared, in simulator
and on Emerald hardware: global circuit folding introduces a 4,5x depth overhead, and below the

aliasing threshold no ZNE variant improves on raw IQAE estimation.

Applied to portfolio optimisation, the pipeline achieves, in-sample, a 25,6 % CVaR reduction relative
to equal weighting for portfolio PA, comparable to Markowitz (25,1 %) and within 1,4 percentage points
of SLSQP (27,0 %). Out of sample (501 days, 2024—2025), the resulting CVaR is the lowest among all
methods compared, but the statistical support for that improvement is weak, and is reported with the
same honesty as the rest of this work: the one-sided bootstrap p ~ 0,12 (portfolio PA versus SLSQP)
is not statistically significant even one-sided, and the 54,3 % (25/46) win rate across all experiments is
not statistically significant either (one-sided binomial p = 0,329). Against the Basel IV test battery, the
one-sided Acerbi—Székely specification test (statistic Z,, in Acerbi—Székely’s own sign convention) is
not rejected at any of the four confidence levels tested —the model is conservative, over-predicting tail
losses rather than under-predicting them—; the Kupiec and Christoffersen components fail conservati-
vely at most levels, though both pass at o = 10 % (Christoffersen also at &« = 1 %), and no regulatory

superiority is claimed on this basis.

Taken together, this thesis delivers an experimental characterisation of where IQAE works on real
NISQ hardware, where it stops working, and why, using a regulated financial problem as an external

validation instrument, not as a demonstration of quantum computational advantage.

KEYWORDS

Iterative quantum amplitude estimation, IQM superconducting processors, NISQ hardware charac-
terisation, circuit depth analysis, zero-noise extrapolation, conditional value-at-risk, hybrid quantum-
classical algorithms, QUBO
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INTRODUCCION

1.1. Motivacion

El valor en riesgo condicional —CVaR, definido con precision en la Seccion 1.4— es la pérdida media
esperada de una cartera en sus peores escenarios de mercado dentro de una franja de probabilidad
acordada; la regulacién bancaria internacional exige calcularlo, porque condiciona el capital que un

banco debe reservar si ese escenario ocurre.

Calcularlo con precision sobre cientos de activos es caro. El método clasico estdndar —Monte Carlo—
genera muchos escenarios aleatorios, se queda con los peores y promedia; converge al valor real, pero
despacio: por el teorema central del limite el error decae como 1/+/N, es decir, coste O(c~2), asi que
duplicar la precisién cuadruplica el trabajo. La estimacion cuantica de amplitud (QAE) resuelve un
problema estructuralmente equivalente —el valor esperado de una pérdida condicionada a un evento
de cola— explotando interferencia en vez de muestreo repetido, con escala O(s~1): duplicar la precision
solo duplica el trabajo. Esa ganancia —consecuencia del mismo mecanismo de amplificacion que hace
célebre al algoritmo de Grover, derivado en el Capitulo 2— motiva todo el trabajo. El cociente e 2 /e~ =
¢~ da su magnitud: para ¢ = 0,005, la precision objetivo usada en simulacion, unas 200x consultas

menos por llamada.

¢, Por qué combinar riesgo de cartera, estimacién cuantica de amplitud y hardware cuantico real —no

solo simulado— en un mismo trabajo? La combinacién no es obvia:

e El riesgo de cartera no es el problema “de cartel” de la computacion cuantica. La literatura cuantico-
financiera se concentra mayoritariamente en valoracion de derivados (option pricing), el caso de uso con el que
Woerner y Egger introdujeron QAE para riesgo financiero [1]. Usar CVaR de cartera conecta en cambio el al-
goritmo cuantico con una obligacién regulatoria real (Basilea IV): una vara de medir externa —un test estadistico
definido en la Seccion 1.4, no una métrica ad hoc—-.

e Casi ningun trabajo previo ejecuta la parte cuantica en hardware real, ni con una etapa de seleccion
de universo también cuantica. La mayoria de los estudios comparables (Seccién 1.6) son teéricos o ejecutan
en hardware un circuito cuyo ancho crece con N, limitando el tamafo de cartera abordable en NISQ (§1.2).
Este trabajo usa en cambio un circuito IQAE de cuatro qubits de distribucién mas un ancilla (cinco fisicos), de
anchura fija, independiente de N para carteras de hasta 100 activos —aunque ese circuito completo corre en
simulacion: en hardware IQM real se ejecuta solo una sonda minima de dos qubits que reproduce la misma



INTRODUCCION

dindmica de rondas de Grover (Contribucién C1)—. Aflade ademds una etapa previa de seleccién de universo
formulada como QUBO para hardware D-Wave (annealing, no basado en puertas), ejecutada en la practica sobre
annealing simulado clasico (Seccién 1.6): dos paradigmas cuanticos distintos en un mismo pipeline.

o El hardware NISQ concreto (IQM) carecia de caracterizacion sistematica de sus limites operativos para
IQAE. No basta con saber que el algoritmo funciona en el limite ideal sin ruido: hace falta saber cuantas rondas
aguanta un procesador fisico concreto antes de que el ruido destruya la sefal, y si conviene aplicar mitigacion
como ZNE —preguntas de ingenieria de hardware, no de teoria de algoritmos, donde se concentran las contribu-
ciones originales de este trabajo (Seccién 1.5)—.

En sintesis, el TFM no defiende que la computacion cuantica ya resuelva mejor un problema finan-
ciero real que un ordenador clasico (Seccién 1.7): usa ese problema, con vara de medir regulatoria ex-
terna, para caracterizar experimentalmente en qué condiciones un procesador cuéntico ruidoso actual
ejecuta IQAE de forma fiable y hasta qué precision —el resultado central, que la aplicacion financiera

solo hace verificable de forma no arbitraria.

1.2. Glosario de siglas

El articulo de investigacion del que parte esta memoria da por conocidas desde la primera linea las
siglas especializadas que se usan aqui sin expandir; este TFM no puede permitirse esa suposicion.
Nueve de ellas —-NISQ, QAE, IQAE, CVaR, VaR, QUBO, ZNE, MST y TMFG- estan recogidas en el
apartado Acrénimos del final del documento, con su expansién en inglés y la pagina donde aparecen;
basta volver alli si una sigla reaparece capitulos después. Las cuatro que sostienen el argumento
central se definen ademas en su sitio: CVaR y VaR en la Seccion 1.4 de este capitulo y, paso a paso
via Rockafellar—Uryasev, en el Capitulo 2; QAE e IQAE en ese mismo capitulo. QUBO —el formato
binario en el que se plantea la seleccién de activos antes de tocar ningun qubit de puertas, nativo del
annealing de D-Wave y por tanto de un paradigma fisico distinto del basado en puertas que usa IQAE—

se formaliza en el Capitulo 2 y se aplica en el Capitulo 3.

1.3. Tres preguntas abiertas en hardware IQM

La ganancia asintética de IQAE frente a Monte Carlo es una afirmacion sobre el limite ideal, sin rui-
do; no dice nada sobre un procesador fisico concreto, con puertas imperfectas y tiempos de coherencia
finitos. La familia de procesadores superconductores de IQM —Emerald y Garnet, ambos usados aqui—
carecia de caracterizacién sistematica publicada para tres preguntas, que estructuran el Capitulo 4

completo.

Q1: ;cuantas rondas de Grover aguanta el hardware antes de que el ruido acumulado co-
rrompa la estimacion? Esté descrito cualitativamente en hardware de IBM y Quantinuum [2], y hay

trabajo reciente sobre variantes de menor profundidad a costa de peor convergencia [3], pero ninguno

2 Caracterizacion de IQAE en procesadores IQM, con aplicacién a CVaR



1.4. VEHiCULO DE VALIDACION: OPTIMIZACION DE CARTERA BAJO RIESGO CVAR

reportaba el umbral cuantitativo en procesadores IQM. Responderla exige la férmula de crecimiento

de la profundidad con cada ronda y medir en cudl el hardware deja de responder con utilidad.

Q2: al estimar todo un vector de valores esperados condicionados —uno por activo—, ¢ se
mantiene estable el orden relativo entre componentes bajo el ruido NISQ? Es estabilidad de
ranking, no precisiéon por componente: la necesita el optimizador (Capitulo 3) para decidir la direccion
de actualizacién. El ruido de IQAE es muiltiplicativo, no aditivo, con consecuencias no triviales para

cuando se preserva el orden [4]; la condicion exacta y el margen medido estan en la Seccién 1.5.

Q3: ¢ mejora ZNE la precision de un circuito de estimacion de amplitud en NISQ, o el coste
de profundidad que afiade anula la ganancia? Trabajo previo cuantific la ganancia de volumen
cuantico efectivo bajo distintos esquemas de folding [5], pero no la interaccién entre ZNE y el nivel de
optimizacién del transpilador de Qiskit en hardware IQM. La respuesta no es un si/no: depende de si

se esta por encima o por debajo del umbral de Q1.

1.4. Vehiculo de validacion: optimizacion de cartera bajo

riesgo CVaR

Las tres preguntas anteriores son preguntas de fisica e ingenieria de hardware cuantico, respon-
dibles en principio sobre un circuito de IQAE completamente abstracto sin aplicacion financiera de
por medio; este trabajo las instancia, sin embargo, sobre un problema concreto de optimizaciéon de
cartera bajo riesgo CVaR, porque solo una aplicacién externa regulada permite comprobar de forma

independiente que el resultado cuantico “tiene sentido”.

Formalmente, si L denota la pérdida de una cartera (una variable aleatoria) y a € (0, 1) es un nivel

de confianza (por ejemplo, « = 5 %), el valor en riesgo se define como el cuantil
VaRy(L) = inf{¢:P(L > /) <a},

es decir, la pérdida que solo se excede con probabilidad «. El valor en riesgo condicional es la pérdida

media mas alla de ese umbral:
CVaR, (L) = E[L \ L> VaRa(L)].

Notese la diferencia conceptual: VaR solo dice dénde esta el umbral de la cola; CVaR dice cuanto se
pierde en promedio una vez dentro de ella, sensible por tanto a la forma de la cola mas alla del umbral
—una propiedad que VaR ignora por construccién, razén por la que Basilea IV migré de exigir VaR a
CVaR (bajo el nombre de Expected Shortfall) como métrica de riesgo de mercado [6]-. El Capitulo 2
deriva la formulacion de Rockafellar—Uryasev, que permite optimizar CVaR, mediante un problema
convexo en lugar de estimar cuantiles directamente: el gradiente de CVaR,, respecto a los pesos no

exige diferenciar un cuantil (mal definido en general, porque VaR, no es diferenciable), sino que se
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reduce exactamente a una esperanza condicionada sobre los activos en la cola de pérdidas —el puente

que conecta CVaR,, con IQAE-.

Calcular ese gradiente, lo que el optimizador necesita en cada iteracién, exige estimar exactamente
el tipo de valor esperado condicionado que IQAE esta disefiada para estimar [1,7]. La cartera optima
admite ademas una comprobacién externa independiente de este trabajo: el test de especificacion de
Basilea IV de Acerbi y Székely [6, 8] (Capitulo 5), aplicado igual que a una cartera optimizada por
cualquier método clasico. Asi, la aplicacién financiera convierte las preguntas de hardware cuantico de
la Seccion 1.3 en preguntas verificables, aunque las contribuciones se sitlen al nivel del procesamiento

de informacion cuantica, no de la gestion de carteras.

1.5. Contribuciones

El paper original organiza sus contribuciones en C1 y C2 —que responden a Q1 y Q3— mas una
observacién estructural, no numerada aparte, que da soporte a la aplicacién y responde a Q2; esta

seccion conserva esa organizacion y cifras, y solo cambia el nivel de explicacion técnica.

C1. Dinamica de rondas de Grover en IQM (Q1). Caracterizacién en hardware de IQAE en
IQM Emerald y Garnet mediante una sonda minima de codificacion directa —un circui-
to de dos qubits, R,(20) mas un CNOT, que reproduce la amplitud de cola del pipeline
(# ~ 0,2265) pero no su preparacion de estado de cinco qubits—. La sonda obedece la
formula de profundidad post-transpilacién depth(m) = 4 + 6m en puertas nativas de IQM,
y el nimero de rondas utilizable esta acotado por un umbral de aliasing que se predice
analiticamente desde la geometria de la cola ((2m+1)0 ~ 7/2 en m ~ 3), no solo de forma
empirica; como depende Unicamente de la amplitud codificada, se aplica sin cambios al
circuito real. Medidas en ambos dispositivos confirman el umbral predicho y cuantifican el
suelo de precisién limitado por fidelidad por debajo de él, con una diferencia tentativa, de
muestra pequena, entre dispositivos en m = 1. El circuito propio del pipeline no se ha eje-
cutado en hardware; se reporta su profundidad tras transpilacion offline (1,476 en m = 0,

frente a 4 para la sonda) para dejar explicita esa brecha.

C2. Extrapolacion a ruido cero sobre IQAE (Q3). Estudio comparativo ejecutado en IQM
Emerald. Se comparan tres variantes de ZNE —folding global, folding de puerta, e inser-
cién de identidad libre de folding [9]—, tanto en el modelo de ruido de gqiskit-aer como en
hardware real, documentando el mecanismo del fallo a nivel de transpilador opt_level=0
y el resultado de que la estimacion cruda de IQAE supera a cualquier extrapolacién por
debajo del umbral de aliasing. El andlisis complementa los resultados de folding sensible a

layout de [5].
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1.6. RELACION CON EL TRABAJO PREVIO: COMO SITUAR ESTA TESIS

Como soporte a la validacion de la aplicacién —no como una contribucion numerada aparte— este
trabajo también identifica (respondiendo a Q2) una desigualdad explicita de brecha de ranking: con-
secuencia de la desigualdad triangular aplicada a la estructura de error multiplicativo de 1QAE, bajo
la cual las estimaciones ruidosas preservan el orden entre activos que determina la direccién de ac-
tualizacion del optimizador Adam (Capitulos 3 y 4). Es una propiedad comprobable de una cartera
concreta, no un teorema nuevo de validez general, y no la aporta la seleccién de la Etapa 1: la condi-
cion se cumple en el punto de partida equiponderado con el mismo margen (~1,83x a e = 0,005) tanto
para la cartera periférica seleccionada via QUBO como para la cartera central de comparacién. Lo que
la seleccién QUBO si aporta de forma verificada es diversificacion estructural del universo y de su cola
de pérdidas (Capitulos 5 y 6). En los pesos convergidos la condicién se viola necesariamente, porque
en un optimo sobre el simplex los CVaR marginales se igualan: es una condicién suficiente de inicio
de trayectoria, no una garantia de disefo. Consistentemente, en los 46 experimentos de simulacion de

ruido la similitud coseno entre el subgradiente ruidoso y el ideal en ese punto de partida supera 0,9998.

El pipeline completo se valida de extremo a extremo en simulacién sobre 374 constituyentes del
S&P 500, con el circuito IQAE de anchura fija ya descrito, independiente de N. El hardware IQM real,
en cambio, caracteriza de forma aislada la dinamica de rondas de Grover de IQAE (Contribucién C1)
via una sonda minima de dos qubits, no el circuito completo del pipeline ni el bucle de optimizacion
—Cuyo objetivo de precisiéon queda dos érdenes de magnitud por debajo del suelo del aliasing en dis-
positivo real (Seccién 1.7)—. La bateria de Basilea IV se usa Unicamente como comprobacion externa
de sensatez, y el resultado es mixto: el test unilateral de Acerbi—Székely (estadistico Z5) no se re-
chaza en ninguno de los cuatro niveles de confianza probados, pero el modelo no supera la bateria
completa de tres tests —Kupiec falla de forma conservadora salvo en o = 10 %, Christoffersen falla en
a € {2,5%,5%}, y el seméforo regulatorio pasa a Amarillo/Rojo para o > 5 %—. El desglose test a test
esta en el Capitulo 5. No se reclama superioridad regulatoria sobre esta base.

1.6. Relacion con el trabajo previo: como situar esta tesis

La Tabla 1.1 posiciona este trabajo frente a la literatura mas cercana (traduccion de la Tabla 1 del
paper arXiv/TQC); sus notas a pie explican qué mide cada columna, decisiones de disefio no siempre

obvias fuera del contexto NISQ.

Dos comparaciones adicionales sitan mejor este trabajo. Vu et al. [3] proponen una variante de
baja profundidad que evita la escala ¢! a costa de garantias de sesgo méas débiles —complementaria,
no competidora, de la caracterizacion de hardware que aporta este trabajo para IQAE estandar—.
El trabajo te6rico mas cercano, Skarlatos y Konofaos [7], establecié la complejidad de subgradiente
O(Ne~') de forma analitica; este TFM aporta el complemento empirico —un régimen de validez me-

dido, no derivado— sobre hardware IQM real. Contexto adicional, fuera de la comparacion directa de
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Trabajo Venue Hardware real® N activos®  Anchura circuito®  Seleccién de red?  Backtest regulatorio®
Braine et al. [10] TQE 2021 v pequefo escala con N — —

Carrascal et al. [11] TQE 2024 v <19 escalacon N — o

Herbert et al. [2] TQE 2024 v n/a 1-2 qubits — —

Vu et al. [3] ACM TQC 2025 — n/a variable — —

Agliardi et al. [12] arXiv 2025 (IBM-Vanguard) v 109 escala con N - —

Skarlatos y Konofaos [7]  arXiv 2025 — (tedrico) cualquiera 4 qubits — —

Este trabajo TFM (este documento) v (sonda de 2 qubits)  hasta 100 4+1 qubits, fijo o o

@Simula el circuito frente a ejecutarlo en un procesador real; critico en NISQ, porque el ruido es justo lo que caracterizan Q1-Q3. ®:°En

casi todas las propuestas previas el ancho del circuito crece con N, lo que limita cuantos activos caben en NISQ; aqui son 4+1 qubits

fijos —una Unica cantidad agregada por consulta— hasta N = 100 en simulacién, y “hardware real” se refiere a la sonda de 2 qubits,

no a ese circuito (C1). 4Si la seleccion de activos también se resuelve en hardware cuantico: el o refleja que el QUBO de la Etapa 1

esta formulado para D-Wave pero se ejecuté como annealing simulado cléasico (Seccion 3.2); ningln otro trabajo de la tabla aborda esta
etapa. “Bateria Basilea IV completa (Kupiec, Christoffersen, Acerbi—Székely unilateral): el o de Carrascal et al. indica Sharpe y VaR sin
la bateria; el de este trabajo, los resultados mixtos ya citados. Ningun trabajo alcanza v en esta columna.

Tabla 1.1: Comparacion con el trabajo previo mas cercano (traduccién directa de la Tabla 1 del

paper). v': presente; o: parcial; —: ausente.

la Tabla 1.1: revisiones de aplicaciones cuantico-financieras [13] y de benchmarks de opciones en

hardware IBM [14].

Caracterizacion de IQAE en procesadores IQM, con aplicacién a CVaR



1.7. ALCANCE Y ADVERTENCIAS

1.7. Alcance y advertencias

Este trabajo no reclama una ventaja computacional cuéntica a las escalas probadas (N < 100). El
valor p = 0,12 (bootstrap, a una cola) al comparar la cartera PA frente al optimizador clasico SLSQP
no es estadisticamente significativo ni a una cola; la tasa de victorias del 54.3 % observada a través de
todos los experimentos tampoco lo es; y la ventana fuera de muestra usada para la validacién cubre
un unico régimen de mercado alcista. Estas limitaciones se retoman con mas detalle, y sin suavizarlas,

en el Capitulo 6.

La ventaja practica del pipeline esta condicionada a que se cumplan simultaneamente tres condi-

ciones:

(i) e < 0,05, para que la escala O(c~!) de IQAE efectivamente supere a Monte Carlo clasico en nimero de
consultas necesarias;

(ii) una brecha minima entre pares de componentes del vector objetivo mayor que el término de ruido
2e méxg |gy| de la cota de inversién de ranking (derivacién, margen medido y su pérdida necesaria cerca del
optimo: Seccion 1.5);

(iii) un numero de rondas de Grover que se mantenga por debajo del umbral de aliasing de IQAE (Contribu-
cién C1): ese umbral lo fija la geometria de la cola, no la fidelidad de puerta, que solo determina la precisién
por debajo de él; alcanzar rondas mas profundas exigiria diferir algoritmicamente hacia una amplitud codificada
mas pequefia, junto con la fidelidad necesaria para ejecutar los circuitos resultantes (Capitulos 4 y 6).

El hardware IQM actual satisface (i) y (ii) solo en simulacién; la condicién (iii) limita la precisién
alcanzable en dispositivo real a ey, ~ 0,20 —muy por encima del umbral ¢ < 0,05 que (i) exige—. Las
contribuciones de este TFM deben leerse, por tanto, como una caracterizacién de régimen de validez
—donde funciona el algoritmo, dénde deja de funcionar, y por qué— y no como una demostracion de
que la ventaja cuantica ya esta aqui: esa distincidon, mas que ninguna cifra concreta, es el resultado

que este TFM pide al lector que se lleve de este primer capitulo.
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Este capitulo desarrolla las cuatro piezas tetricas sobre las que se apoya todo el resto del TFM:
la estimacion cuantica de amplitud, el riesgo de cartera que este trabajo optimiza y por qué admite
un problema convexo, la obligacion regulatoria que motiva esa medida de riesgo, y la optimizacién
binaria que decide —antes de cualquier circuito cuantico de puertas— qué activos entran en la cartera.
El articulo del que parte esta memoria da por conocidas las cuatro piezas y se limita a citarlas; aqui
se derivan paso a paso, con referencias al final de cada seccién a los capitulos donde reaparece cada

pieza.

2.1. De la estimacion de amplitud clasica a la cuantica

Antes de hablar de circuitos conviene fijar el problema clasico: estimar el valor esperado de una
variable aleatoria. Si X es acotada y se dispone de N muestras independientes, el estimador de
Monte Carlo X = L3>, X*) es insesgado y su error tipico decae como o (X)/v/N: fijar un error
objetivo ¢ exige N = O(c~2) muestras. El caso que interesa aqui es X de Bernoulli: la cantidad
que el circuito cuantico estima es la probabilidad de cola a, = P(L > 7), y el CVaR se recupera
de a. y de las esperanzas condicionadas asociadas mediante un estimador de razén (Capitulo 3).
Estimar a por muestreo directo hereda la escala O(s~2); la estimacion cudntica de amplitud resuelve
el mismo problema con escala O(s~!) por una razén geométrica, no estadistica: en vez de repetir un
experimento aleatorio, amplifica una amplitud de probabilidad mediante rotaciones deterministas y solo

mide al final.

El operador .4 y el angulo ¢

Sea A un operador unitario sobre un registro cuantico —el sistema mas un qubit auxiliar— tal que,

partiendo de |0),
A|0) = sinf |i)1) + cos b |1g),

donde |¢y) ¥ |¢1) son estados ortogonales que distinguen el resultado “malo” del “bueno” de un evento

de interés y 6 € [0, 7/2] codifica la amplitud a estimar, a = sin? §. A es el analogo cuantico de generar
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una muestra clasica; construirlo para el caso de CVaR es tarea del Capitulo 3. Medir A|0) en ese
punto daria el resultado “bueno” con probabilidad exactamente a: un solo bit de Bernoulli sesgado. La

ganancia cuantica no esta en A, sino en lo que se puede hacer con él antes de medir.

El operador de Grover como rotacion

Definanse dos reflexiones: S, = I — 2[¢1)(¢1], que invierte el signo de la componente “buena”,
y So = I — 2|0)0|, que invierte el de la componente a lo largo del estado inicial. El operador de
Grover compone ambas, conjugando la segunda por A: Q = A S, A'S, . Dentro del subespacio real
de dimensién dos generado por {|vy), 1)} —el inico donde vive el estado relevante— S, es la reflexién
respecto al eje [1p) y ASyA' la reflexion respecto al eje que marca A|0), a angulo §. Componer dos
reflexiones separadas un angulo 8 es una rotacion de 26, asi que aplicar Q un total de m veces lleva
el estado a (2m + 1)6:

(Y| Q™ AJ0) = sin((2m +1)6). (2.1)

Esta es la identidad clave de la estimacién de amplitud [15]: la probabilidad de obtener el resultado
“bueno” tras Q™ es sin*((2m + 1)6), que oscila (2m + 1) veces mas deprisa en # que la de una
sola muestra —la sefial que permite localizar 0, y con ella a, con menos repeticiones que el muestreo

directo—.

La version canonica de QAE [15] explota esa oscilacién con estimacién de fase: un registro auxiliar
de t = O(log(1/¢)) qubits, puertas Q% controladas y una transformada de Fourier inversa bastan para
leer 6 con precision ¢ usando O(e~!) aplicaciones de Q. El problema practico es que esas puertas
controladas tienen profundidad exponencial en j y van entrelazadas con el registro auxiliar: el hardware
NISQ actual no puede ejecutarlas de forma fiable. Evitar ese cuello de botella sin renunciar a la escala

O(e7!) es exactamente lo que resuelve la variante iterativa.

2.2. Estimacion lterativa de Amplitud

La estimacion iterativa de amplitud cuantica (IQAE, la variante de QAE introducida por Grinko et
al. [16] que sustituye el circuito de estimacion de fase por rondas de Grover y estadistica clésica)
parte de una observacién simple: la identidad (2.1) ya contiene toda la informacién necesaria sobre 6
sin registro auxiliar ni puerta controlada. Basta preparar, para una ronda m fija, Q™.A4|0), medirlo N,,

nA

veces, y usar la fraccion empirica de resultados "buenos"p,, como estimador de sin*((2m + 1)6).

10 Caracterizacion de IQAE en procesadores IQM, con aplicacién a CVaR
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De una proporcidon muestral a un intervalo de confianza en ¢

Esto convierte el problema en una estimacion clasica de un parametro de Bernoulli, salvo que el
parametro de interés no es p,, sino 6, relacionado con p,, mediante una funcién no lineal (arcsin) y
2m + 1 posibles ramas (porque sin? no es inyectiva). Grinko et al. [16] resuelven esto con un procedi-
miento adaptativo: en cada ronda calculan un intervalo de confianza de Clopper—Pearson (exacto, no
asintotico, para una proporcion binomial) sobre p,,, lo invierten sobre 6 eligiendo la rama compatible
con la ronda anterior —lo que evita la ambigledad de fase—, y solo aumentan m cuando la nueva ronda
no introduce una ambigiiedad que el intervalo actual no pueda resolver. El procedimiento se detiene

en cuanto la semianchura del intervalo acumulado sobre ¢ satisface &€ < egpjetivo-
Proposicion (complejidad de IQAE, [16]).

IQAE alcanza precision € con confianza 1 — § usando
O(s™! log(1/6) loglog(1/e))

consultas al oraculo A; el factor doblemente logaritmico es pequefio en la practica y a menudo se
omite en enunciados informales, dando la forma habitualmente citada 5 log(2/6).

Sin reproducir la prueba completa (extensa en el original), la intuiciéon es que, si la ronda m se va
doblando aproximadamente de una iteracién a la siguiente (my ~ 2¥), bastan O(log(1/¢)) rondas para
que my, alcance O(1/¢), cada una con N,,,, = O(log(1/6)) repeticiones practicamente constantes; el
coste telescopa a O(s~!log(1/§)) mas el factor doblemente logaritmico de la gestion de ramas. Esta
escala O(c~1) supera a los O(¢~2) de Monte Carlo (Seccién 2.1) cuando ¢ < 0,05 (Seccion 1.7);
para el ¢ = 0,005 de este trabajo, la ganancia tedrica es de aproximadamente 200x en consultas por
estimacion —cifra ya adelantada, sin repetir su derivacion, en el Capitulo 1-.

Herbert et al. [2] refinan |a caracterizacion del ruido de estos procedimientos bajo hardware realista,
validando un modelo de ruido gaussiano contra datos de IBM y Quantinuum —complementario, no
sustituto, de la caracterizacién empirica en hardware IQM que aporta este TFM (Capitulo 4), retomada
en la Seccion 1.3 del Capitulo 1—.

2.3. Valor en riesgo condicional y la formulacion de

Rockafellar-Uryasev

Toca ahora fijar con precision matemética la cantidad que este trabajo usa como vehiculo de vali-
dacién: el valor en riesgo condicional (CVaR, la pérdida media de una cartera condicionada a que esa

pérdida esté entre las peores de una cola de probabilidad fijada de antemano), presentado de forma
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intuitiva en la Seccién 1.4. Aqui se repite la definicion formal y, sobre todo, se demuestra —no solo se

enuncia— la propiedad que hace de CVaR una cantidad optimizable.

Sea w € R" un vector de pesos de carteray r = (rq,...,ry) un vector aleatorio de retornos. La

pérdida de la cartera es L(w) = —w " r. Para un nivel de cola « € (0,1) (por ejemplo o = 0,05),

VaR,(w) = inf{z € R: P(L(w) > z) < a}, CVaR,(w) = E[L(w) | L(w) > VaR,(w)].

La diferencia entre ambas cantidades importa para todo lo que sigue: VaR solo localiza la frontera

de la cola, CVaR resume cuanto se pierde dentro de ella.

Por qué CVaR y no VaR: coherencia

Artzner et al. [17] llaman coherente a una medida de riesgo que cumple cuatro propiedades: subadi-
tividad (p(w1 + w2) < p(w1) + p(ws), la formalizacién de que diversificar nunca deberia aumentar el
riesgo reportado), monotonicidad, homogeneidad positiva e invariancia por traslacion. VaR, no es
subaditivo —pueden construirse dos posiciones cuyo VaR combinado supere la suma de los individua-
les, porque VaR solo mira donde empieza la cola y es ciego a lo que hay mas alld—, mientras que
CVaR,, si satisface las cuatro. Esta es la raz6n matematica, no solo regulatoria, por la que CVaR es
la eleccién natural para optimizar el riesgo de una cartera; la razén regulatoria se desarrolla en la

Seccion 2.4.

La representacion de Rockafellar-Uryasev

El problema préactico de optimizar CVaR, (w) directamente sobre w es que su definicién exige
primero calcular VaR,(w), un cuantil no diferenciable en general —diferenciar CVaR,, respecto a w
pareceria exigir diferenciar algo que no lo es—. Rockafellar y Uryasev [18] resuelven esto con una

caracterizacién auxiliar que evita el problema. Fijese w y definase, para ¢ € R,
1 )
F(Q) = ¢+ =E[(Lw) - 0], (2)* £ mix(a,0).
Teorema (Rockafellar—Uryasev, [18]).

Si L(w) tiene funcién de distribucién continua F,, entonces F'({) es convexa en ¢, se minimiza

exactamente en (* = VaR,(w), y su valor minimo es CVaR, (w):

CVaRa(w) = min{C+ FE[(L(w) - ']} @2)

12 Caracterizacion de IQAE en procesadores IQM, con aplicacién a CVaR
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Demostracion.

Derivando bajo la integral (valido porque F7, es continua),
1 [ 1 1
PO =1== [T ful0dt=1-2PLw) >0, F'(Q) = 2[(O) 20,
a J¢ o o

asf que F' es convexa. Igualando F’(¢) = 0 se obtiene P(L(w) > {) = «, es decir F,({) = 1 — a, que
es exactamente la definicién de (* = VaR,(w): el punto critico Unico de una funcién convexa es su
minimo global. Queda comprobar que F((*) = CVaR,(w): usando P(L(w) > (*) = « (continuidad
de F1), separar el valor esperado en F'((*) sobre el evento de cola y reagrupar términos deja F((*) =
E[L(w) | L(w) > ¢*] = CVaR,(w), que es la definicién buscada. B

El paper original cita la representacién (2.2) sin demostracién; aqui se reproduce la prueba com-
pleta porque es precisamente el resultado que, segin se adelanté en la Seccion 1.4, conviertelin

problema de cuantiles en un problema convexo estandar, resoluble por descenso de gradiente.

El subgradiente: por qué no hace falta diferenciar un cuantil

La ganancia préactica no es solo que CVaR,(w) se pueda escribir como un minimo: es que ese
minimo se puede derivar respecto a w sin volver a tocar ¢*. Sea g(w) = min; F(w, () la funcién
de valor de (2.2), ahora escrita explicitamente como funcién conjunta de (w, (). Por el teorema de
la envolvente (Danskin), cuando el minimizador (*(w) es Unico, el gradiente de la funcién de valor
respecto a w es el gradiente parcial de F' respecto a w evaluado en (*(w), sin término adicional
por coémo (* varia con w: esa contribucién se anula porque 0F/0( = 0 en el 6ptimo. Diferenciando
méx(L(w) — (,0) respecto a w; en los puntos donde L(w) # ¢ (en casi todo punto, dado que L es
continua) se obtiene 17 (y)>¢ - 0L/0w;, y con L(w) = —w ' r se tiene IL/0w; = —r;. Sustituyendo
¢ =¢*(w) = VaRq(w):

0CVaR,, 1
gi(w) £ o aE[—W 11 (w)>VaR,(w)] = —E[ri | L(w) > VaRa(w)], (2.3)

usando P(L(w) > VaR,(w)) = « en el tltimo paso. Este es el resultado que se anuncid, sin derivar,
en la Seccion 1.4: el gradiente de CVaR,, respecto a un peso de cartera no exige diferenciar el cuantil
VaR, (w), sino que se reduce exactamente a (menos) el retorno esperado del activo i, condicionado
a que la cartera esté en su propia cola de pérdidas. Esta esperanza condicionada —un valor esperado
sobre un evento de cola, la misma estructura de a = sin? § de la Seccién 2.1— es la que IQAE esta dise-
fada para estimar [1,7]: la conexion entre las dos primeras secciones de este capitulo es exactamente

esta ecuacion.
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Estimador historico y descomposicion de Euler

Con T escenarios de retorno observados {r)}]_, y pérdidas realizadas L) = —w"r®, el es-
timador histérico de CVaR,, —version discreta de la definicibn continua anterior— es la media de las
peores pérdidas observadas, las que igualan o superan el VaR muestral:

L L,

|{t - L@®) > VaRa}| t:L(i)Z@a

CVaR, (w)

El denominador es el nimero real de observaciones en la cola, no | T'«]: el percentil que define VaRa
junto con una mascara > produce sistematicamente |T'«| + 1 elementos, convencién consistente en
las tres rutas de cémputo del codigo, incluida la descomposicién de Euler de este capitulo. Un resultado
adicional de Tasche [19] es que la contribucién de riesgo de cada activo, RC;(w) = w; - g;(w), suma
exactamente el total: >V | RC;(w) = CVaR, (w). La razén es puramente matematica: CVaR,,(w) es
homogénea de grado uno en w —escalar la cartera por A > 0 escala la pérdida, y por tanto el riesgo, por
el mismo ), la propiedad (iii) de coherencia ya vista—, y el teorema de Euler para funciones homogéneas
de grado uno da Y, w; 0f /Ow; = f(w) para cualquier f con esa propiedad. Esta descomposicién —
base del indice de concentracién de Herfindahl usado en la construccion de cartera— se retoma con

cifras reales en el Capitulo 4.

2.4. BasilealV, VaR y CVaR regulatorio desde cero

Las dos secciones anteriores han sido matematicas; esta explica por qué la regulacién bancaria
obliga a usar CVaR —bajo el nombre de expected shortfall- para calcular el capital que un banco

reserva frente a su cartera de negociacion.

Basilea Il (2004) usaba VaRgq ¢, para el riesgo de mercado de la cartera de negociacion. La crisis de
2008 expuso dos problemas: uno estadistico —dos carteras con idéntico VaRgg ¢, pueden tener perfiles
de pérdida catastréfica radicalmente distintos— y uno estructural, ya visto arriba: VaR no es coherente
y puede penalizar la diversificacion. La respuesta es la Revision Fundamental de la Cartera de Ne-
gociacién (FRTB), publicada en forma final por el BCBS en enero de 2019 [6]: sustituir VaRgg ¢, por
CVaRyy 5« —€l expected shortfall regulatorio, matematicamente idéntico al CVaR de la Seccion 2.3—

como métrica estandar de capital.

El cambio plantea un problema de verificacion: para VaR basta contar cuantos dias la pérdida real
super6 la predicha (test de Kupiec), mientras que CVaR, al ser ya un promedio sobre la cola, no admite
un recuento de excepciones tan directo. Acerbi y Székely [8] cubren esa brecha con los estadisticos de
verificacion acumulada Z; y Z,, hoy referencia para el backtesting regulatorio de CVaR. Su desarrollo
completo —junto con Kupiec y Christoffersen—y su aplicacién a las carteras de este trabajo se reservan

para el Capitulo 5. De ahi que optimizar CVaR sea un vehiculo de validacién no arbitrario: el resultado
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2.5. QUBO Y METODOS DE PENALIZACION

cuantico se contrasta contra un estandar regulatorio que ninguna decision de disefio de este trabajo

puede sesgar a su favor.

2.5. QUBO y meétodos de penalizacion

La ultima pieza de este capitulo es de optimizacion combinatoria clasica —resuelta, como se vera,
en un tipo de hardware cuantico completamente distinto al de las Secciones 2.1-2.2— y precede en
el pipeline (Capitulo 3) a todo lo anterior: antes de optimizar los pesos de una cartera de N activos
bajo CVaR, hay que decidir qué N activos —de un universo mucho mayor— entran siquiera en ella, una

decision binaria que admite una formulacién estandar de optimizacién combinatoria.

Optimizacion binaria cuadratica sin restricciones

Un problema de optimizacion binaria cuadratica sin restricciones (QUBO) tiene la forma
min x' Qx
xze{0,1}n

para una matriz real n x n @), simétrica sin pérdida de generalidad. El formato es general por una
identidad trivial: como z; € {0, 1} se tiene 2? = x;, asi que cualquier polinomio en variables booleanas
se reescribe con grado a lo sumo dos —los términos de orden superior se reducen mediante variables
auxiliares—. Es NP-dificil: equivale, salvo cambio de variable, a hallar el estado fundamental de un
modelo de Ising clasico.

El formato no admite restricciones explicitas —cualquier € {0,1}" es ya “vélida™, asi que toda
restriccion real (p. ej., “selecciona exactamente & de los n candidatos”) entra como penalizacion: si la
restriccion es f(x) = c, se afade ) (f(x) — ¢)? con \ > 0 calibrada para dominar el rango del objetivo
sin distorsionar numéricamente el paisaje de optimizacién. Expandiendo el cuadrado con z? = z;, la
penalizacién se reduce a una forma cuadratica pura que se suma directamente a @; el Capitulo 3

desarrolla el célculo con los coeficientes reales de este trabajo.

Hardware de annealing y precedentes de aplicacion

El QUBO es también el formato de entrada nativo del hardware de annealing cuantico: en lugar
de puertas discretas, el procesador evoluciona fisicamente un sistema de espines a lo largo de un
Hamiltoniano que interpola entre uno trivial y uno cuyo estado fundamental codifica la solucién éptima.
El solucionador hibrido de D-Wave [20] combina annealing cuantico con heuristicas clasicas y acepta
instancias de hasta 10* variables binarias con soluciones casi 6ptimas en segundos [21] —un paradigma

distinto del basado en puertas de IQAE; este trabajo usa ambos en el mismo pipeline—.
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Hay precedentes de QUBO sobre decisiones financieras reales en IEEE Transactions on Quantum
Engineering: Braine et al. [10] lo aplican a la liquidacion de transacciones —intercambio de valores y
efectivo entre contrapartes— en simulacién y en hardware de IBM, y Harwood et al. [22] a rutas de
vehiculos con ventanas de tiempo, comparando formulaciones QUBO e Ising. Ninguno resuelve el
problema de este TFM —seleccion de universo por periferalidad de red—, pero ambos validan el QUBO
como via practica para llevar una decision financiera a hardware cuantico. La formulacién concreta que

usa este trabajo, con el ejemplo numérico completo, esta en el Capitulo 3.

2.6. Seleccion de universo: el arbol de expansion minima

de Mantegna y la periferalidad de Pozzi et al.

Queda abierta una pregunta de la Seccion 2.5: ;qué criterio decide qué activos seleccionar, es
decir, qué codifica la matriz ? La respuesta viene de la econofisica de redes de mercado, que trata la

correlacién entre activos como un grafo.
Una distancia, no solo una correlacion

Dadas las series de retornos (estandarizadas) de dos activos ¢, j con correlacién p;; € [—1,1],

definase
dij = \/2(1 = pij).

Esta cantidad no es una eleccion arbitraria: tratando X;, X; (normalizadas, media cero y varianza uno)
como vectores en el espacio de escenarios, || X; — X;||? = || X:]|? + [|X;]1* — 2(X:, X;) = 2 — 2py5,
de modo que d;; es literalmente la distancia euclidea entre ambos vectores y, por tanto, cumple la
desigualdad triangular y las propiedades de una métrica —algo que p;; por si sola no ofrece—, lo que

permite tratar los activos como puntos de un espacio métrico.

El arbol de expansion minima y la periferalidad de red

Mantegna [23] propuso construir, a partir de esta distancia, el grafo completo de N activos y extraer
su arbol de expansién minima (MST): el subgrafo de N — 1 aristas, sin ciclos, que conecta todos los
activos minimizando la suma de pesos, y que revela una estructura jerarquica del mercado —sectores
agrupados en ramas, unidos por “puentes”™. El pipeline usa, en vez del MST, su refinamiento planar,
el grafo filtrado triangulado maximal (TMFG): parte del MST como esqueleto y afiade de forma vo-
raz, preservando la planaridad, las aristas de correlacién mas fuerte hasta 3(M — 2) para M activos
(Capitulo 3).
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2.6. SELECCION DE UNIVERSO: EL ARBOL DE EXPANSION MINIMA DE MANTEGNA Y LA PERIFERALIDAD DE P0zzl ET AL.

Dentro de esa red hay nodos centrales —alta centralidad de intermediacién— y periféricos —hojas o
ramas terminales—. Pozzi et al. [24] mostraron que la distincién tiene consecuencias financieras me-
dibles: los activos periféricos generan sistematicamente carteras con mejor rendimiento ajustado por
riesgo y menores pérdidas de cola, y cuantifican la periferalidad con un indice X; + Y; que combina
los rangos de un nodo en cinco medidas de grafo. (El simbolo 7; se reserva aqui para el indice que el
pipeline implementa de verdad —uno menos la centralidad de autovector normalizada—, definido en el
Capitulo 3.) Laintuicion financiera es que los activos periféricos, al pertenecer a sectores distintos, con-
servan independencia estadistica incluso cuando las correlaciones entre activos centrales convergen
a uno en panico de mercado, lo que dispersa las componentes de {g;(w)} y las hace mas informativas
para el optimizador —propiedad emparentada con la condicién (ii) de la Seccién 1.7, aunque la cantidad

que gobierna la preservacion del ranking sea la brecha minima entre pares, no la dispersion global—.

Estos son los precedentes sobre los que se apoya la seleccion de universo: el MST de Mantegna
como andamio de conectividad del TMFG; el indice de Pozzi et al. como inspiracion —no copia— de 7;;
la maximizacién voraz de modularidad de Newman [25] como método de respaldo para detectar comu-
nidades, con Louvain por defecto; y Grande y Borondo [26], que aplican PMFG/TMFG sobre redes de
cointegracioén de criptomonedas para pairs trading y validan de forma clasica e independiente el mismo
principio de econofisica de redes. Frente a este Ultimo, el precedente mas cercano, la contribuciéon de
este TFM es formular la seleccién de red —que ellos resuelven con métodos puramente clasicos— como
un problema QUBO (Seccién 2.5) construido a partir de 7;, en el formato nativo del annealing cuantico
—resuelto por defecto con annealing simulado clasico, con el solver hibrido de D-Wave como backend
opcional—, dentro de un pipeline hibrido de extremo a extremo, sin que ninguno de los dos enfoques

reclame superioridad.

Con las cuatro piezas ya derivadas, el Capitulo 3 las ensambla en el pipeline completo, con un

ejemplo numérico trabajado paso a paso.
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3.1. El pipeline hibrido de tres etapas

El Capitulo 1 dejé planteado el problema y el Capitulo 2 deriva las piezas matematicas que lo
resuelven (la reduccién de Rockafellar—Uryasev del gradiente del valor en riesgo condicional, CVaR, a
una esperanza condicionada; la escala O(¢~!) de la estimacién cuantica de amplitud, QAE; el formato
de optimizacion binaria cuadratica sin restricciones, QUBQO). Este capitulo responde a una pregunta
distinta y mas operativa: dado todo eso, ¢qué hace exactamente el programa, paso a paso, para pasar

de “374 activos del S&P 500” a “una cartera concreta de pesos w*”?

La respuesta tiene tres partes —la Figura 3.1 las resume de un vistazo—, porque hay tres preguntas
distintas que responder en orden. ¢, Qué activos entran en la cartera? En vez de optimizar los 374 pe-
sos a la vez, se preselecciona un subconjunto pequefio y estructuralmente diverso de N activos antes
de tocar ningun qubit de puertas: la Etapa 1 (Seccién 3.2), formulada como QUBO —el formato nativo
del annealing de D-Wave—y resuelta en los universos reportados con annealing simulado clasico. Da-
da una cartera candidata, ¢en qué direccion hay que mover cada peso para reducir CVaR, (w)?
Ese subgradiente es, gracias a la reduccion de Rockafellar—-Uryasev, exactamente una esperanza con-
dicionada sobre los activos en la cola de pérdidas: el tipo de cantidad que IQAE estima. Es la Etapa 2
(Seccibdn 3.3), resuelta en las 46 corridas en simulacién (giskit-aer) con un circuito de cuatro qubits
de distribucidon mas un ancilla, de anchura fija e independiente de N. Dada esa direccion, ¢como
se actualizan los pesos sin violar las restricciones? Es la Etapa 3 (Seccion 3.4): un Adam pu-
ramente clasico que consume la estimacion ruidosa de la Etapa 2, con los pesos reparametrizados
via softmax de parametros libres, de modo que cualquier actualizaciéon produce automaticamente una
cartera valida —y no por tecnicismo, sino porque el enfoque de proyeccion tiene un punto fijo espurio

real (Seccion 3.4.1)—.

Las Etapas 1y 2 son las Unicas con contacto cuantico —y de paradigmas fisicos distintos, annealing
frente a circuitos de puertas—, mientras que la Etapa 3 es enteramente clasica. En las ejecuciones re-
portadas ese contacto es efectivo solo en la Etapa 2 (circuitos IQAE simulados) y meramente potencial

en la Etapa 1 (annealing simulado por defecto, D-Wave hibrido como backend opcional): el pipeline es
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Figura 3.1: El pipeline hibrido de tres etapas (Figura 1 del paper). Etapa 1: seleccion de universo
via QUBO, 374 — 10 activos. Etapa 2: subgradiente de CVaR via IQAE con circuito de anchura
fija, simulado en qiskit-aer en las 46 corridas —las ejecuciones en IQM caracterizan una sonda de
dos qubits, no este circuito—. Etapa 3: Adam clasico sobre la reparametrizacion softmax. El cuarto
bloque es la validacion fuera de muestra de 501 dias. La flecha discontinua marca el bucle entre las
Etapas 2y 3.

una arquitectura hibrida con dos puntos de contacto cuantico independientes, no “un algoritmo cuan-
tico” en sentido Unico. La distincién importa para el Capitulo 4: la caracterizacién en IQM (C1 y C2)
informa sobre la dinamica de Grover medida en una sonda de dos qubits, no sobre el circuito propio
de la Etapa 2 —que nunca se ejecut6 en hardware— ni sobre el pipeline completo, que solo se valida en

simulacién.

3.2. Etapa 1: seleccion de universo via QUBO

Por qué hace falta esta etapa

Dos activos con una correlacion muy alta —dos bancos grandes, por ejemplo— aportan casi la misma
informacién de riesgo, y un universo de partida de M = 374 activos contiene muchisima redundancia
de este tipo. Antes de optimizar pesos conviene preguntarse qué subconjunto de N activos, mucho
menor que M, captura la mayor diversidad estructural del mercado completo —en lugar de escoger los
mas liquidos o de mayor capitalizacién, que es justo lo que hace la cartera de comparaciéon PC de la

Seccién 3.5, un mega-cap basket manual sin ningln criterio de red—.

La idea de este trabajo, formalizada como el QUBO que se resuelve mas abajo (optimizacién bina-
ria cuadratica sin restricciones: variables binarias, objetivo cuadratico, restricciones codificadas como

penalizaciones; Capitulo 2 para la formalizacion general), es preferir activos periféricos: débilmente co-
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3.2. E7aPa 1: SeLECCION DE UNIVERSO Via QUBO

rrelacionados con el grueso del mercado y, por tanto, portadores de informacién no redundante. Medir
“periferalidad” con rigor requiere una red de correlacion filtrada; la familia de filtros arranca en el MST
(arbol de expansion minima, introducida por Mantegna [23] y retomada en el Capitulo 2), y el pipeli-
ne real usa su refinamiento TMFG (Triangulated Maximally Filtered Graph), detallado en la siguiente

subseccion.

3.2.1. De la correlacion a la red filtrada

Dada la matriz de correlacién de Pearson p del periodo de entrenamiento se define primero una

distancia entre cada par de activos:

dij = /2(1 = pij). (3.1)

Dos activos perfectamente correlacionados tienen distancia cero; dos perfectamente anticorrelacio-
nados, la maxima d;; = 2. El grafo completo con estas (]gl) distancias tiene demasiadas aristas para
revelar estructura, asi que hay que filtrarlo. El filtro real del pipeline no es el MST sino su refinamiento
planar, el TMFG: partiendo del MST como esqueleto de conectividad se afaden de forma voraz las
aristas de correlacion mas fuerte que no rompan la planaridad, hasta 3(A — 2) aristas. EI MST es un

andamio interno —garantiza que la red quede conectada—, no la red final.

Sobre esa red, el pipeline detecta K comunidades mediante Louvain (semilla fija 42); la maximi-
zacion voraz de modularidad de Newman [25] existe en el cédigo solo como fallback. Sobre los 374
activos, en la vintage congelada al seleccionar, produjo K = 11 comunidades de tamafios anotados
{57,49,44, 39, 36, 33, 33, 28, 23, 16, 16} —sin artefacto archivado; la reejecucion sobre la vintage actual
da K = 13 (Seccién 3.2.3)—-. Finalmente, para cada activo se calcula un indice de periferalidad

T = 1 —éi, (32)

con ¢; la centralidad de autovector en la red filtrada —correlaciones como pesos de arista— normalizada
al rango [0, 1]. Esa centralidad mide cuanto participa un nodo en el ndcleo correlacionado de la red,
asi que su complemento es maximo para los activos mas desacoplados: los que aportan informacién
no redundante. El indice implementa el principio de Pozzi et al. [24], no su féormula X + Y de dos
componentes. Notese que “periférico” aqui no equivale a “lejos del centro del grafo”: un nodo puente
entre dos comunidades puede estar débilmente acoplado en correlacion y ser a la vez critico para el
contagio entre sectores, dimensién que captura un término separado del QUBO —la penalizacién por
intermediacion, con signo opuesto a m;—, porque ninguna de las dos por si sola basta para excluir un

puente critico.
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3.2.2. Laformulacion QUBO de cinco términos

Con la red filtrada, las comunidades {C}, las periferalidades ; y las intermediaciones b; en
la mano, la seleccion de N activos se formula como el siguiente problema QUBO sobre va-
riables binarias z; € {0,1} (“el activo ¢ entra o no entra”), exactamente el que implementa

PortfolioSelectionQUBO0.build:

M M
QUBO(JJ) = )\p Z Pij TiTj — )\ﬂZTFiﬂfi + )\bele
=1 i=1

1<i<j<M
M 2 2
+ FPeand (Z XTg — Nsel) + FPeomm Z in — M. | . (3-3)
i=1 ki |Cr|>M. \i€Ck

La Tabla 3.1 resume los cinco términos y su rol. El término (v) es un tope maximo, no una exigencia de
representacion minima: al expandir el cuadrado también penaliza quedarse por debajo de M, en una
comunidad grande, pero su calibracién (Seccién 3.6) esta pensada para disuadir la sobreconcentra-
cion, el modo de fallo relevante. Expandiendo los cuadrados y usando z? = x; para variables binarias,
todo se reduce a un polinomio cuadratico ' Qz + const, el formato que aceptan tanto el annealing

simulado como los solvers de D-Wave (Capitulo 2).

Término Parametro Rol

(i) Correlacion intra-cartera Ap =10 Desincentiva pares correlacionados (diversificacion)
(i) Periferalidad Ar = 0,5 (signo —) Premia periferalidad agregada alta al minimizar

(i) Intermediacién (puentes) Ap = 0,3 Penaliza nodos de alta intermediacién (contagio)
(iv) Cardinalidad Pearg = 500 Cuadrado penalizado forzando ZZ T; = Ngg|

(

v) Concentracion por comunidad ~ Peomm = 100, M. =3  Tope por comunidad, solo si [C| > M.

Tabla 3.1: Rol de los cinco términos de la Ec. (3.3), Neei = 10.

3.2.3. El resultado real: la cartera PA

Sobre el universo real de M = 374 activos, con Ngg = 10, K = 11 y los pesos de (3.3) en sus
valores reales (A, = 1,0, A\x = 0,5, \y = 0,3, Feard = 9500, Peomm = 100, M. = 3), resuelto con
annealing simulado (neal, semilla 42; el solver hibrido de D-Wave existe como alternativa opcional y no
se uso), el procedimiento produjo la cartera PA: AAL, AAP, CBOE, CHRW, CLX, DXCM, FMC, NEM,
NFLX, OXY, con periferalidad media anotada 0,980 y 10 de las 11 comunidades cubiertas. Las carteras
de comparacion son PB —los diez activos de mayor centralidad, justo el objetivo opuesto: AlG, AMP,
BAC, BRK-B, ITW, IVZ, L, MCO, PRU, TROW; periferalidad 0,474, 4/11 comunidades—y PC —mega-cap
manual, sin criterio de red: AAPL, MSFT, GOOGL, JPM, UNH, PG, XOM, CAT, NEE, LIN; periferalidad
0,720, 8/11—.

El artefacto de solver de esa seleccion no se conservo: ningun fichero de results/ registra peri-

feralidad, cobertura ni energia QUBO, asi que esas cifras se reportan tal como quedaron anotadas,
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3.3. E7ara 2: EsTIMACION DEL suBGRADIENTE DE CVAR via IQAE

sin poder reverificarse. Una reejecucion determinista sobre la vintage actual —364 activos, TMFG de
1086 aristas, K = 13— no reproduce los universos congelados, porque los retornos proceden de una
fuente no versionada que recalcula retroactivamente los precios ajustados en cada descarga: la selec-
cién periférica regenerada comparte solo 4 de 10 tickers con PA, y la de centralidad 5 de 10 con PB.
Ninguno de los 46 experimentos depende de ese artefacto, porque sus listas estan congeladas
en 10s config/*.yaml; todos los resultados estan condicionados a esas listas y no a un procedimiento
reejecutable —salvedad material, dado que el Capitulo 6 identifica la seleccion QUBO como el motor

dominante del rendimiento—.

3.3. Etapa 2: estimacion del subgradiente de CVaR via
IQAE

Qué necesita exactamente la Etapa 3

Fijados los IV activos de la Etapa 1, el optimizador de la Etapa 3 necesita, en cada iteracion t, el
vector g(w;) = [§1,...,dn]' de esperanzas condicionadas sobre la cola de pérdidas al que se reduce
el subgradiente de CVaR,(w;) (Capitulo 2). Esta seccién explica cémo se traduce esa esperanza
condicionada en un circuito cuantico concreto, de solo cuatro qubits de distribucion mas un ancilla, que
no crece con N.

Discretizacion de la distribucion de pérdidas

Un ordenador cuantico de puertas no puede cargar una distribucion continua de pérdidas directa-
mente: hace falta discretizarla primero en 2™ niveles, donde n es el nimero de qubits del registro. Este
trabajo usa n = 4 qubits, es decir, 2* = 16 niveles de pérdida discretizados. A partir de los retornos
de entrenamiento se calculan las probabilidades empiricas p, de que la pérdida de la cartera caiga en

cada uno de esos 16 contenedores, y se construye un circuito de preparacién de estado A tal que

n

2" -1
Al0)*" = > V/pel). (3.4)
£=0

Este es el mismo tipo de circuito de carga de distribucién que el Capitulo 2 introduce al presentar QAE
(la familia de algoritmos cuanticos de la que IQAE es la variante iterativa); aqui se particulariza a la

distribucion empirica de pérdidas de la cartera concreta bajo evaluacion en la iteracién ¢.

Por qué n = 4 y no mas se justifica con detalle en la Seccion 3.6. En sintesis: el circuito no codifica
un qubit por activo, sino un Unico registro para la pérdida total de la cartera, agregada segun wy; el
numero de activos entra en la construccion clasica de py, no en el nimero de qubits, lo que mantiene

el circuito de anchura fija incluso cuando NN crece de 10 a 100.
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El oraculo de cola y la probabilidad de cola

El primer objeto que hace falta estimar es la probabilidad de cola a, = P(Lgisc > 7), donde 7 es el
umbral que aproxima el valor en riesgo, VaR (el cuantil de pérdida que CVaR promedia mas alla de si
mismo, definido con precision en el Capitulo 1), al nivel o dentro de la discretizacién de 16 niveles (el
mayor 7 tal que la masa de probabilidad por encima de 7 no exceda «). Un oraculo de Grover O marca
con una fase (o, equivalentemente, activa un qubit ancilla) los estados |¢) con ¢ > 7; ejecutar IQAE
—la variante iterativa de QAE introducida por Grinko et al. [16] y derivada con detalle en el Capitulo 2—
sobre el circuito compuesto AQO, produce una estimacion a, de esa probabilidad de cola, con precision

objetivo ¢ y probabilidad de fallo § acotadas de antemano.

3.3.1. CVaR marginal por activo: esperanza condicionada codificada di-

rectamente

La probabilidad de cola por si sola no basta: hace falta, para cada activo i, su pérdida esperada
condicionada a estar en la cola, E[r; | L > 7]. La forma mas directa de plantear esto sobre papel
seria construir un circuito de carga conjunta A; que codificara E[r; 1,~,] sobre el mismo oraculo de
cola O, de la subseccion anterior, y dividir la estimacién resultante ¢; por a. para recuperar el valor
condicionado —un estimador de razén, g; = —¢;/a,—. Ese no es, sin embargo, el mecanismo que
implementa el cédigo: en la ruta que realmente se ejecuta, la cola se selecciona cldsicamente antes de
construir ningun circuito cuantico. Dado el umbral 7 (en la practica, el VaR clasico de la Seccion 1.4), se
filtran las observaciones histéricas de pérdida para quedarse solo con los dias de cola, {¢ : L® > Thy
se discretiza —con el mismo esquema de 16 niveles— GUnicamente el retorno del activo i en esos dias, no
en la muestra completa. El circuito de carga A; resultante codifica, por construccién, la distribucién ya
condicionada a la cola; ejecutar IQAE sobre A; solo —sin oraculo O, en este segundo circuito, porque
el condicionamiento ya sucedié en el preprocesado clasico— produce directamente una estimacion

é; ~ E[r; | L > 7], y el subgradiente por activo se recupera sin ninguna division:

gi=—é;. (3-5)

(build_conditional_expectation_circuit €N qae_circuits.py construye este circuito directamente a partir
de la mascara de cola clasica: la esperanza condicionada sale ya condicionada del circuito, asi que
la formula del subgradiente no necesita dividir por P(cola) en ningin punto de la ruta que produjo
las 46 corridas archivadas.) Esto cuesta NV + 1 llamadas a IQAE por cada evaluacién completa del
subgradiente —una para a, y una por cada activo—, coste que escala linealmente con IV a través del
namero de llamadas al mismo circuito de cuatro qubits mas un ancilla, no a través de su tamario. Esta
distincion, coste lineal en invocaciones frente a coste lineal en anchura, es la que permite llegar a

carteras de hasta 100 activos (familia S1, Seccién 3.5) sin redisefar el circuito cuantico.
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3.3. E7ara 2: EsTIMACION DEL suBGRADIENTE DE CVAR via IQAE

3.3.2. Profundidad de circuito: la sonda de hardware frente al circuito

real del pipeline

Cada llamada a IQAE ejecuta un nimero variable de rondas m del operador de Grover, y cada
ronda afiade profundidad al circuito; conviene separar dos profundidades faciles de confundir. El cir-
cuito que se acaba de describir —preparacion de estado mas oraculo de umbral, sin ninguna ronda de
amplificacién todavia— ya es bastante profundo: su profundidad pre-transpilacién archivada en m = 0
es 44 puertas para el circuito de probabilidad de cola y 47 para los de esperanza condicionada (75-84
en total). Transpilado offline a puertas nativas de IQM (transpile(..., optimization_level=1), la misma
llamada que usan los guiones de hardware), alcanza una profundidad de 1,476 con 782 puertas CZ
enm = 0,y 5,395 en m = 1: una brecha de mas de dos 6rdenes de magnitud frente a los valores
que siguen. Este circuito nunca se ha ejecutado en hardware IQM, a ningun m: las 46 corridas de

optimizacion lo ejecutan siempre en el simulador giskit-aer.

La caracterizacién en hardware IQM del Capitulo 4 usa, en su lugar, una sonda minima de dos
qubits que reproduce la misma amplitud de cola codificada —la Seccién 4.4.1 de ese capitulo justifica
esa sustitucion—. Para esa sonda, tras compilar a puertas nativas de IQM (opt_1evel=1), la profundidad

observada si sigue la férmula empirica

depth(m) = D4 + 6m, (3.6)

con D4 = 4. La Ecuacién (3.6) es la ley de la sonda, no la del circuito de preparacién de estado
de cuatro qubits de distribucién mas un ancilla que se acaba de describir. El Capitulo 4 deriva esta
férmula con mas detalle y la usa como pieza central del analisis del umbral de aliasing en hardware
IQM (Contribucion C1, Seccién 1.5); aqui basta con retener que cada ronda adicional de Grover cuesta,

en la sonda, seis puertas nativas mas.

3.3.3. Ejemplo numérico trabajado: la cartera PA real

A diferencia del QUBO de la Etapa 1, para la Etapa 2 si existe un artefacto real y trazable en el
repositorio: results/exp_A1_PA/tfm_comprehensive_metrics_latest.json, qUe registra una ejecucion com-
pleta del pipeline sobre la cartera PA (los diez tickers de la Seccién 3.2.3) con pesos iniciales iguales
wy = (0,1,...,0,1). En wy, la estimacién de la probabilidad de cola es exactamente el paso “Tail
probability” del algoritmo de la Seccion 3.3, con un nimero concreto de consultas en lugar de la cota
asintética, y la norma cuantica del subgradiente completo —Unica evaluacion del coseno que el pipeline
persiste por experimento— se contrasta directamente contra la descomposicion de Euler clasica sin

ruido (Ec. (3.5)), cuyo vector por activo recoge la Tabla A.2.
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Sus cifras clave son: o = 0,05, n = 4 qubits, ¢ = 0,005 y T = 1,005 dias; una cola al 5% de 51
observaciones (=~ 0,05075) con VaRg o5(wy) = 0,02205; una estimacién a, = 0,049565 frente al valor
clasico exacto 0,050746 —un error del 2,33 %— obtenida con 11,264 consultas al oraculo; y una norma
cuantica del subgradiente ||g(wy)|l2 = 0,13039 con coseno 0,99991 frente a la referencia, contra la
norma clasica sin ruido de la descomposicién de Euler, ~0,1285. Las 38 iteraciones de Adam suman

4,436,992 consultas, frente a las 2,432 de la referencia no iterativa de Woerner [1].

Ambas normas son del mismo orden de magnitud (diferencia relativa ~1,4 %, consistente con el
2,33 % de error por componente). Lo que importa para la Etapa 3 es el ranking, no el valor exacto: bajo
pesos iguales OXY (0,0647) y AAL (0,0578) tienen la mayor contribucion marginal y CLX (0,0117) la

menor —vector completo en la Tabla A.2—, y ese orden gobierna hacia dénde mueve los pesos Adam.

3.4. Etapa 3: optimizacion con Adam

Por qué Adam y no descenso de subgradiente simple

Un descenso de subgradiente clasico actualizaria w11 = w; — 1 g;, usando directamente la mag-
nitud estimada. Pero el ruido de g; es multiplicativo, no aditivo —el error crece proporcionalmente a la
cantidad estimada, derivacion en el Capitulo 4—, y bajo ruido multiplicativo un método que use la mag-
nitud cruda lo amplifica justo donde el gradiente es mayor, que es donde mas importa que la direccién
sea fiable. Adam [27] normaliza cada componente por una estimacién de su propia desviacion recien-
te, de modo que la inflaciéon de magnitud queda absorbida por el denominador y la direccién del paso
la gobiernan el signo y el orden relativo de las componentes, no su escala: exactamente la propiedad
que cuantifica la desigualdad de brecha de ranking del Capitulo 4. No es, por tanto, una eleccién de

“optimizador popular”.

3.4.1. La reparametrizacion softmax: por qué no se proyecta

Antes de escribir la actualizacién de Adam hay que decidir sobre qué variables se optimiza. La op-
cion aparentemente natural —dar el paso de gradiente en el espacio de pesos w y devolver el resultado
al conjunto admisible W = {w >0, w'1 = 1, w; < 0,3 Vi} mediante alguna operacién de proyeccion
o renormalizacion— esconde una trampa que merece entenderse, porque es la razén de ser del disefio

real.

Considérese el punto de partida de todas las ejecuciones: pesos iguales, wy = (1/N,...,1/N).
El subgradiente de CVaR tiene ahi todas sus componentes positivas —cada activo afade riesgo de
cola—, y la normalizacion de magnitud de Adam convierte cada componente del paso en +1 casi
exacto, porque la correccién de sesgo cancela la escala (Seccion 3.4.2). Con todas las componentes

del mismo signo el paso crudo es uniforme, w; = 1/N — 7 para todo i, y cualquier operacién que lo
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3.4. ETAPA 3: OPTIMIZACION CON ADAM

devuelva al simplex renormalizando lo lleva de vuelta exactamente a wy. El punto de partida es un
punto fijo espurio de la dindmica proyectada —espurio porque no es un éptimo: el gradiente contiene
informacién direccional real que la combinacién “normalizacion de Adam + renormalizacion” destruye—.
Y no es un accidente de la primera iteracion: como el iterante no se mueve, Adam ve el mismo gradiente

en todas, el cociente vale sign(g) siempre y el punto fijo lo es de toda la trayectoria.

La solucion implementada es no proyectar en absoluto: reparametrizar. Los pesos se expresan
como la funcién softmax de un vector de parametros libres 8 € R" (SoftmaxParameterization, activa en
todas las ejecuciones reportadas via el valor por defecto use_softmax=True, que ninguna configuracion

ni cuaderno de reproduccién modifica):

il
LR vl (3.7)
Sea cual sea 0, el vector w resultante es automaticamente positivo y suma uno: la optimizacién sobre
0 es sin restricciones, y las restricciones de cartera se cumplen por construccién, no por correccion a
posteriori. El gradiente respecto a 6 se obtiene por regla de la cadena:
u;, = VgCVaR = %(w Og — (w'g) w), es decir,  u;; = %(gm —w'g). (3.8)
La forma por componentes es reveladora: lo que mueve a ¢; no es el valor absoluto de g;;, sino su
desviacion respecto a la media ponderada de la cartera w' §;. Una componente uniforme del gradiente
—la que el enfoque proyectado convertia en un paso inutil— aqui se anula sola en la resta, y lo que queda
es exactamente la informacién diferencial entre activos. El punto fijo espurio desaparece: en w, con
gradiente no uniforme, (3.8) es distinto de cero y la primera iteracion ya diferencia activos, como se
comprueba con datos reales en la Seccién 3.4.2. (Un gradiente exactamente uniforme si daria u; = 0
-y debe darlo: sobre el simplex, un gradiente uniforme no contiene ninguna preferencia entre activos,

y la softmax es invariante a desplazamientos uniformes de 6-.)

Dos notas de honestidad sobre el alcance de este disefio: la cota superior w; < 0,3 no la ga-
rantiza la softmax, sino un Unico paso de recorte-y-renormalizacion aplicado tras cada actualizacién
que resincroniza 6 cuando algun peso excede el tope; y el cddigo conserva una ruta alternativa con
actualizacién proyectada (use_softmax=False), CUyO operador _project_weights €S igualmente un recorte-
y-renormalizacién, no la proyeccién euclidea al simplex, pero ninguna ejecucion reportada la usa: el

mecanismo real es, en todos los casos, (3.7)—(3.8).

La actualizacion de Adam paso a paso

En cada iteracion ¢, tras obtener g; < IQAE(w;_;) mediante el procedimiento de la Seccién 3.3
y transformarlo a u; via (3.8), Adam mantiene dos promedios méviles en el espacio de parametros

—el primer momento m, (una media exponencial del gradiente) y el segundo momento v; (una media
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exponencial del gradiente al cuadrado, componente a componente)—:

my = Simy_y + (1 — B1) uy, (3.9)
vy = Pove_1 + (1 — Pa) U?2~ (3.10)

Como mgy = vy = 0, ambos promedios estan sesgados hacia cero en las primeras iteraciones; Adam
corrige ese sesgo dividiendo por (1 — %) y (1 — %) respectivamente, y el paso final actualiza los
parametros y recupera los pesos con la softmax (lineas 726—747):

my/(1— f)
v/ (1— ) +en
con tasa de aprendizaje decreciente 7.1 = 0,995, v, si hace falta, el paso de tope w; < 0,3 ya

descrito en la Seccién 3.4.1. El denominador /v;/(1 — %) + e es la estimacion de la desviacion
estdndar reciente de cada componente del gradiente: dividir por ella normaliza la magnitud y deja,

0,=0,1—n

w; = softmax(6;/7), (8.11)

aproximadamente, solo el signo de cada componente gobernando el paso —el mecanismo que hace a
Adam robusto frente al ruido multiplicativo de IQAE, y que opera aqui sobre u;, donde ese ruido entra

como el mismo factor comun porque (3.8) es lineal en g;—.

3.4.2. El primer paso real de PA, y una convencion de contabilidad

Retomando el ejemplo de la Seccién 3.3.3, con wy = (0,1,...,0,1) y 8y = 0:la media ponderada de
(3.8) es la media aritmética del vector de CVaR marginal, w] g = 0,03726, y cada componente de u,
vale 0,1 (g; —0,03726), cuyo signo parte el universo en cuatro activos por encima de la media —el mayor,
OXY-y seis por debajo. La componente uniforme ha desaparecido en la resta. Con my = vg = 0 la
correccion de sesgo cancela exactamente la escala (; = wug, V01 = |u1|), asi que el cociente de
Adam vale sign(u;) y cada coordenada recibe un paso de +n = £0,05; la softmax devuelve wy; =
0,1040 para los seis defensivos y 0,0941 para los cuatro arriesgados. La primera iteracién ya diferencia

activos, en la direccion correcta, y bajo la ruta proyectada habria sido exactamente nula.

El historial archivado lo confirma: cvar_history registra 0,037232, 0,037232, 0,036538, ... —las dos
primeras entradas coinciden por convencién de registro, no porque la cartera no se moviera—, y la
expansion de primer orden CVaR(w;) ~ CVaR(wg)+g ' (w; —wy) predice 0,03653 frente al 0,036538
registrado. Desde ahi la cartera converge en 38 iteraciones a CVaR = 0,027694 —una reduccion del
25,6 %—, concentrandose en los activos de menor CVaR marginal inicial (CBOE 0,1 — 0,290, CLX
0,1 — 0,279, CHRW 0,1 — 0,178) y vaciando los de mayor (OXY 0,1 — 0,016, AAL y NFLX 0,1 —
0,019).

Un matiz de contabilidad explica la pareja 0,02769/0,02768 que reaparece en los Capitulos 4, 5y A:
como el CVaR se evalla antes de la actualizacion y los pesos se sobrescriben después, la comproba-
cién de mejora guarda el par (CVaR (w;_1), w;), de modo que el valor reportado (0,027694) es el del

penultimo iterado y los pesos son los del ultimo, cuyo CVaR recalculado es 0,027681. El desfase —como

28 Caracterizacion de IQAE en procesadores IQM, con aplicacién a CVaR



3.5. DIsSeENO EXPERIMENTAL: QUE VARIA ENTRE LAS 46 CONFIGURACIONES

mucho 7.4 x 10~° en toda la bateria— tiene signo definido: negativo cuando la Ultima iteracion fue la de
mejor CVaR, positivo cuando el bucle siguié sin mejorar, y exactamente cero en B2_PA/B2_n6_PA. El
valor recalculado a partir de los pesos reportados es el canénico. El codigo se corrigio el 24 de agosto

de 2026, después de archivarse los 46 experimentos, asi que la correcciéon no es retroactiva.

3.4.3. Criterios de convergencia

El bucle tiene tres vias de terminacidén, no una, porque cubren regimenes de fallo distintos. La
primera es el criterio de optimalidad de primer orden: |V CVaR ||z < 6. = 107°, que detecta la
optimalidad “limpia” pero que bajo ruido de IQAE puede no dispararse nunca, porque el gradiente
estimado rara vez se anula del todo. La segunda es una ventana relativa: cambio maximo de CVaR por
debajo de 10~2 en cinco iteraciones consecutivas, que detecta la meseta practica con independencia
del gradiente. La tercera es la paciencia, P = 20 iteraciones sin mejorar el mejor valor visto —no “pasos
pequerios consecutivos’™—, red de seguridad frente a dindmica no productiva. A ellas se suma un limite
duro de iteraciones, variable por familia (50 con Nge = 10, 80 y 100 en las corridas de escalabilidad),

que no es meramente teérico: S1_PB_100y S1_PC_100 lo agotan sin declarar convergencia.

3.5. Diseno experimental: qué varia entre las 46

configuraciones

Con las tres etapas fijadas, lo Unico que varia entre experimentos son cuatro ejes: el universo de
partida (PA, PB o PC), el nivel de ruido simulado, los factores de escala de ZNE y la precisién objetivo
€, mas ablaciones del numero de qubits n, en tres familias. La taxonomia completa de las nueve
familias resultantes, con el desglose que suma las 46 corridas y el racional de qué aisla cada una, se
presenta junto a sus resultados en la Tabla 4.1 del Capitulo 4, para no separar el disefio de las cifras

que produce.

3.6. Justificacion de hiperparametros

La configuracion completa de los 46 experimentos —datos, seleccién de universo via QUBO,
circuito IQAE, optimizador Adam, simulacién de ruido y bootstrap de backtesting— se recoge en
la Tabla A.3 del Capitulo A, verificada fila a fila contra los config/*.yaml del repositorio y contra
network_portfolio_selector.py Y hybridoptimizer.py, CON Una correccion respecto a la Tabla 4 del Apén-
dice F del paper: esa tabla omite la calibracion de penalizacién de comunidad para Ny = 100
(Peomm = 10,000, tope M, = 15) que el cddigo si aplica. La Tabla 3.2 razona las decisiones de di-

sefio mas importantes de esa configuracién.
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Decision

Justificacion

e = 0,005 (A1, B2, C2,
E1-E3)

n = 4 qubits, fijo

Adam frente a SGD

$1=0,9, £2=0,999,
ea=10"%,17=0,05

Cota de peso u; = 0,3

5. = 1072, ventana rela-
tiva, paciencia P = 20

Pcard =
100

500, Pcomm =

4,096 disparos; piq =
P2q/10

Bootstrap de bloque cir-
5,000, blo-
ques de 21 dias

cular, B =

Estricto para que la escala O(¢~') suponga ventaja teérica frente al O(¢~2) de Monte
Carlo, sin disparar las consultas al oraculo hasta hacer inviable simular 46 experimentos.
Los demas valores aislan efectos: e = 0,002 (A3) estrecha la precisién sin otro cambio;
e = 0,010 (D1/D2) comprueba si relajarla compensa el coste de ZNE agresivo; ¢ = 0,001
se reserva a A4_PA, fuera de la barrida y sobre una ventana mas larga (7" = 1,508 frente a
1,005 dias), por lo que no es una comparacion controlada de “solo ” (Seccion 6.3).

Fija 2™ = 16 niveles de discretizacién de la pérdida: equilibra resolucién y profundidad, pues
cada qubit extra encarece la preparacién de estado A (Ec. (3.6)). Mantenerlo fijo para
N € {10, 30,100} es la decisién de disefio mas importante del pipeline —evita redisefiar el
circuito al cambiar el tamafo de cartera, a diferencia de la literatura comparada (Tabla 1.1)—.
El barrido nq € {3,5,6} de A1 mide el coste de apartarse de ella.

La normalizacién de magnitud por componente es lo que lo hace preferible bajo el ruido
multiplicativo de IQAE (Seccién 3.4), no una preferencia por el “optimizador popular”.

Los tres primeros son los valores por defecto de Adam [27]; solo ) se aparta del suyo (0,001)
hacia un paso mayor, razonable con 50-100 iteraciones por corrida y un subgradiente ya
acotado al simplex. No reajustar el resto evita un grado de libertad que enturbiaria atribuir
efectos al ruido cuantico.

Sin ella nada impide concentrar toda la cartera en el activo de menor CVaR marginal. Tres
veces 1/Nse para N = 10: laxa para no forzar una solucién casi uniforme, estricta frente a
concentracion extrema. En PA no llega a activarse (peso maximo 0,290 en CBOE, a 0,010
del limite): actda cerca de su régimen activo, no como salvaguarda inerte.

Cubren regimenes de fallo distintos, por eso coexisten: bajo ruido de IQAE el gradiente
estimado rara vez se anula, asi que d. por si solo podria no dispararse nunca; la ventana
relativa detecta la meseta préctica; la paciencia es la red de seguridad frente a dinamica no
productiva. El limite de iteraciones no es teérico: S1_PB_100 y S1_PC_100 lo agotan sin
converger, indicio de que para Nsel grande el presupuesto de iteraciones puede ser el factor

limitante.

La cardinalidad debe dominar el rango completo del objetivo blando: la contribucion maxi-
ma del término de correlacion es A\, Neoi(Nsel — 1)/2 = 45 para Nset = 10, asi que 500 da
margen de 11 x; para Nse = 100 (rango =~ 4,950) se recalibra a 100,000 y Peomm = 10,000
con M. = 15. La penalizacién de comunidad es deliberadamente menor: preferencia es-
tructural, no igualdad dura. Si aun asi el annealer devolviera K =+ ¢ activos, el guion aplica
reparacién voraz por rango de periferalidad.

4,096 es el compromiso estandar en QAE: el ruido de muestreo no domina sobre el error
sistematico que se quiere medir, sin encarecer 46 simulaciones. En hardware los disparos
varian por blogue (2,048 en el barrido de Grover y en la oleada 2; 4,096 en preparacién de
estado, bloques ZNE y bloque G; 8,192 en IQAE oleada 1 y Garnet tras la oleada 3; detalle
en la Seccién 4.4.3). La proporcién 10:1 refleja que las puertas de un qubit son tipicamente
un orden de magnitud mas fiables que las de dos, y son estas las que crecen con cada
ronda de Grover.

El remuestreo observacion a observacion romperia la autocorrelacién de los retornos y da-
ria intervalos artificialmente estrechos. El bloque circular [28] preserva bloques contiguos
de un mes bursatil, y B = 5,000 es convencional para estabilizar percentiles. Es el procedi-
miento del p ~ 0,12 del Capitulo 5.

Tabla 3.2: Razén de ser de las decisiones de disefio mas importantes de la bateria de 46 experi-
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RESULTADOS EXPERIMENTALES

Este capitulo responde con datos a las tres preguntas de la Seccion 1.3: cuantas rondas de Grover
aguanta el hardware IQM antes de que el ruido corrompa la estimacién (Q1), si el orden relativo entre
componentes del subgradiente sobrevive al ruido (Q2), y si ZNE mejora la precision de IQAE o su
coste de profundidad anula la ganancia (Q3). Las secciones de simulacion (4.2 y 4.3) preceden a las
de hardware fisico (4.4) porque las primeras fijan el universo y el punto de operacién sobre los que las

segundas miden.

4.1. Diseno experimental: la bateria de 46 experimentos

4.1.1. Universos de cartera y datos

Todos los experimentos parten de la misma base de datos: precios de cierre ajustados diarios
de M = 374 componentes del S&P 500, de enero de 2020 a diciembre de 2025 (1506 sesiones),
excluyendo de antemano los activos con algin dato faltante. 1El periodo se divide en entrenamiento
(2020-01-02 a 2023-12-29, T' = 1 005 sesiones) y fuera de muestra (2024-01-02 a 2025-12-30, T,os =
501). El nivel de CVaR es a = 0,05 en todo el capitulo, salvo donde se indique.

Sobre esa base, la Etapa 1 construye tres universos de diez activos pensados para aislar el efecto

de la estructura del universo, no solo su tamano:

PA (periférico via QUBO). Solucion del problema QUBO de seleccion (Capitulo 3) sobre la
red de correlaciones del periodo de entrenamiento filtrada mediante un grafo filtrado trian-
gulado maximal (TMFG; el arbol de expansiéon minima, MST, es solo el andamio de esa
construccion, Seccion 3.2.1). Activos: AAL, AAP, CBOE, CHRW, CLX, DXCM, FMC, NEM,
NFLX, OXY; cubre 10 de las 11 comunidades de mercado del momento de la seleccion.

1M = 374 (y K = 11 comunidades) refleja la topologia vigente cuando se congelaron los universos. El feed de precios
ajustados de Yahoo Finance no estd versionado —auto_adjust=True recalcula toda la serie en cada descarga—, asi que repetir hoy
la descarga da M = 364 y K = 13. Ambas topologias son internamente consistentes sobre su propia vintage; la discrepancia
es de procedencia del feed, no de cémputo, y no afecta a las listas congeladas ni a ningin resultado. Su efecto sobre la pareja
0,02768,/0,02769 de la Seccién 4.2.2 es de orden 1078,
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PB (centralidad maxima). Los diez activos con mayor centralidad de red —el objetivo opuesto
al de QUBO-. Activos: AlG, AMP, BAC, BRK-B, ITW, IVZ, L, MCO, PRU, TROW; 4 de 11

comunidades.

PC (mega-cap manual). Cesta representativa de grandes capitalizaciones, construida sin
ningln criterio de red: AAPL, MSFT, GOOGL, JPM, UNH, PG, XOM, CAT, NEE, LIN; 8
de 11 comunidades.

Procedencia de la seleccion de la Etapa 1.

Los recuentos de cobertura de comunidades anteriores, y las periferalidades medias registra-
das al seleccionar los universos (0,980 para PA, 0,474 para PB, 0,720 para PC), son valores anota-
dos en su momento cuyo artefacto de solver no se archivé —ningun fichero de results/ los contie-
ne, y cada JSON registra la etapa de seleccién como desactivada— y no pueden volver a verificar-
se. El Unico artefacto archivado de la Etapa 1 es una reejecucién sobre la vintage de datos actual
(selection_report_20260822_123534.json, annealing simulado): 364 activos, TMFG con 1086 aristas,
K = 13 comunidades. Su seleccién periférica tiene periferalidad media 0,990 y cubre 10 de 13 co-
munidades, pero comparte solo 4 de 10 tickers con la PA congelada (y 5 de 10 en el caso de PB):
los universos congelados no son reproducibles desde la vintage actual. Es una salvedad material,
porque el Capitulo 6 identifica la seleccion QUBO como el motor dominante del rendimiento: todos
los resultados de este capitulo y del siguiente estan condicionados a las listas de tickers congela-
das —especificadas arriba y en config/config_*_{PA,PB,PC}.yaml—, NO a un procedimiento de seleccion

reejecutable con el mismo resultado.

PA y PB son los extremos deliberados de un mismo eje —periferalidad maxima frente a centralidad
maxima, ambos via la misma metodologia de red—; PC es un control externo, construido sin la maqui-
naria de QUBO sobre la red TMFG, que comprueba que las propiedades de PA no son un artefacto de
compararlas solo contra su opuesto metodoldgico. Esta terna es el eje sobre el que se organiza casi

toda la tabla de experimentos de la Seccién 4.1.2.

4.1.2. Taxonomia de familias: qué aisla cada una

La Tabla 4.1 resume las nueve familias que, combinadas con los tres universos y, en tres de ellas,

con variaciones de n,, producen las 46 corridas, y explicita qué aisla cada una.

Ademas de los 46 experimentos de simulador, todo experimento se contrasta contra seis optimiza-
dores clasicos ejecutados sobre el mismo universo y los mismos datos de entrenamiento: programacion
secuencial por minimos cuadrados (SLSQP), optimizacién restringida por aproximacién lineal (COBY-
LA), Markowitz de varianza minima, paridad de riesgo, descenso de subgradiente clasico, y CVaR

de Monte Carlo con 10000 escenarios. Estas lineas base clasicas son las que permiten interpretar
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Familia N Ruido Factores de escala ZNE X\ € Carteras evaluadas
A1 10 ninguno no 0.005 PA, PB, PC
A3 10 ninguno no 0.002 PA, PB, PC
B2 10 moderado (p2q = 1073) [1,1,5,2] 0.005 PA,PB, PC
c2 10 alto (p2q = 5 - 1073) [1,1,5,2] 0.005 PA, PB, PC
D1 10 muy alto (p2, = 1072) [1,1,5,2] 0.010 PA,PB, PC
D2 10 muy alto (p2, = 1072) [1,1,5,2] 0.005 PA, PB, PC
E1 10 p2g = 1073 1,3, 5] 0.005 PA,PB, PC
E2 10 p2g = 5-1073 [1,3,5] 0.005 PA,PB, PC
E3 10 p2g = 1072 [1,3,5] 0.005 PA,PB,PC
St {10, 30, 100*} ninguno no 0.005 PA, PB, PC

*S1_PC_100 usa en realidad N = 96 activos, no 100: su fichero de configuracion
(config_S1_PC_100.yaml) lista 96 tickers, verificado en n_assets del JSON archivado;
S1_PA_100y S1_PB_100 si usan 100.

Tabla 4.1: Taxonomia de los 46 experimentos de simulador (Tabla 1 del paper). Todos usan Adam
con € = 0,005 salvo indicacién contraria; el ruido se refiere a p24. A1, B2 y D1 incluyen ablaciones
de n, sobre PA (y A1 también sobre PB/PC), que completan el recuento: A1 = 12, A3 = 3,B2 =5,
C2 =3,D1 =5,D2 = 3, E1/E2/E3 = 9, S1 = 6. Los bloques de hardware y de ZNE se ejecutan
aparte y no cuentan aqui. Fuente: config/config <FAMILIA>_ <CARTERA>.yaml.

cualquier resultado cuantico en términos relativos —";mejora sobre SLSQP?- en lugar de en términos

absolutos sin punto de comparacion; su papel como vara de medir para la validacién regulatoria se
retoma con detalle en el Capitulo 5.

Todos los experimentos usan una semilla fija (42), lo que hace que las diferencias entre configura-
ciones sean atribuibles al disefio experimental y no a variabilidad de inicializacion aleatoria. El cédigo
fuente completo, los datos de retornos, las formulaciones QUBO para D-Wave, los modelos de ruido
y los registros de optimizacion de cada experimento estan disponibles en el repositorio publico del

proyecto (Seccién 7.3), organizados en results/exp_<EXP>/.

4.2. Geometria del QUBO y calidad del universo
seleccionado

4.2.1. Calidad del universo seleccionado

Ocho métricas resumen la calidad de cada universo. Las cuatro primeras —media y maximo de las
correlaciones por pares, porcentaje de los (120) = 45 pares con p > 0,5, y cuota de varianza del primer
autovalor— miden hasta qué punto el universo se comporta como un Unico activo replicado diez veces.
La dimension efectiva PR = (3", A\r)?/ >, A2 € [1, N] confirma esa lectura desde todo el espectro y
no desde un Unico valor. La cobertura de comunidades mide diversificacion sectorial y es el Unico dato
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no recalculable, anotado al seleccionar los universos. La dispersion de CVaR —cociente entre la CVaR
marginal maxima y minima— es un indicador real de diversificacion de cola, pero no la cantidad que
gobierna la condicién de brecha de ranking (Seccién 4.3.2: esa usa la brecha minima entre pares). Y el
porcentaje de dias de cola en que todos los activos caen a la vez indica si queda variacién explotable

por el subgradiente incluso en los peores dias.

La Tabla 4.2 retne los valores numéricos de estas ocho métricas para los tres universos.

Universo Media p Max. p Pares p>0,5 Autoval. dom. Dim. efect. Comunidades Dispersién CVaR Dias cola neg.
PA (QUBO) 0.207 0.447 0% 29.6% 6.78 10/11 5.54x 25.5%
PB (Central) 0.710 0.871 100 % 742% 1.78 411 217x 84.3%
PC (Manual) 0.477 0.780 40% 53.3% 3.14 811 1.96x 82.4%
Qué aisla cada familia. A1: linea base sin ruido ni ZNE, referencia frente a la que se mide cualquier degradacion posterior. A3: precision més fina (¢ = 0,002) sobre A1, para

ver si estrechar e cambia la cartera 6ptima o solo la refina. B2: ruido moderado con factor de ZNE fraccionario; uno de sus tres experimentos, B2_PA, resulta un control negativo
(Seccién 4.3.3). C2: més ruido que B2 con factores enteros, para aislar la subida de ruido sin el factor fraccionario. D1/D2: ruido muy alto con el mismo factor fraccionario que B2 y
distinto; sus ocho corridas convergen con normalidad, lo que descarta el factor fraccionario como causa del fallo de B2_PA. E1/E2/E3: barrido puro de p24 sin ZNE, familia central para
Q2. S1: escalabilidad (N € {10, 30, 100}) sin ruido, tnica familia que varia el tamafio de cartera.

Tabla 4.2: Métricas de calidad de universo (entrenamiento 2020—2023, Tabla 2 del paper). “Comu-
nidades” es la cobertura anotada al seleccionar, Gnico dato no recalculable; las demés columnas se
recomputan desde los retornos de las listas de tickers congeladas.

En sintesis, la seleccion QUBO produce una estructura genuinamente multifactorial y una cola de
pérdidas donde la mayoria de los peores dias no son todo-negativos —un margen de diversificacion que
el subgradiente de IQAE puede detectar—, pero la dispersién de CVaR que resume esa diversificacion
no es, como ya se ha sefialado, la cantidad que controla el umbral de inversion de ranking de la
Seccion 4.3: esa cantidad es la brecha minima entre pares de activos, practicamente idéntica en ambos

universos (verificado alli con cifras reales).

4.2.2. Descomposicion de Euler: convergencia de cuantico y clasico

La descomposicion de Euler reparte la CVaR total en contribuciones aditivas por activo, lo que
permite comparar como concentran el riesgo distintos métodos, no solo cuanta CVaR alcanzan. La
Tabla 4.3 resume, para PA en entrenamiento, la CVaR total, el indice de Herfindahl-Hirschman (HHI:
suma de los cuadrados de las contribuciones porcentuales; vale 1 si todo el riesgo lo aporta un activo
y 1/N si se reparte por igual), el nimero efectivo de activos que contribuyen (1/HHI) y la cuota de los

tres mas concentrados.

Método CVaR HHI  eff N Cuota Top-3

Hibrido cuantico 0.02768 0.210 4.76 74.9%

SLSQP 0.02717 0.223 4.48 77.2%
Markowitz 0.02790 0.201 4.97 69.5%
Paridad de riesgo  0.03276 0.102 9.82 35.1%
Peso igual 0.03723 0.119 8.39 46.5%

Tabla 4.3: Métricas de concentracién de riesgo de Euler para PA en entrenamiento (Tabla 3 del
paper). eff N = l/HHI. Fuente: results/euler_decomposition/Al_PA_euler.json.
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La columna de CVaR del método hibrido cuantico es 0.02768 (campo quantum_optimal.total_cvar
de A1_PA_euler.json), la cifra candnica de todos los andlisis de descomposicién de esta memoria. La
métrica in-sample del propio optimizador, cvar_1oss= 0,02769, es el desfase de contabilidad del “mejor-
hasta-ahora” descrito en la Seccidén 3.4.2 —no un error de célculo ni un efecto de la deriva de datos:
el CVaR inicial de pesos iguales coincide bit a bit entre ficheros en 45 de las 46 corridas—. El desfase,
como mucho 7,4 x 107° (0,29 %, S1_PC_100) y nulo en B2_PA/B2_n6_PA, no afecta a ninguna con-
clusién; esta memoria cita 0,02768 salvo en la Tabla 5.1, que reporta 0,02769 por coherencia con las

demas cifras de su fila.

Tanto el optimizador hibrido como SLSQP concentran entre el 74 % y el 77 % de la CVaR en los
mismos tres activos (CLX, CBOE, CHRW), pese a partir de fuentes de gradiente y reglas de actua-
lizacion distintas: dos algoritmos llegando a la misma estructura de riesgo con el mismo estimador
subyacente refleja la geometria del paisaje de subgradiente de CVaR, no una coincidencia. La paridad
de riesgo logra diversificacion casi maxima (eff N = 9,82) pero paga una prima de CVaR del 18 %, lo
que ilustra la tension entre repartir el riesgo por igual y minimizar la pérdida de cola bajo sensibilidades

heterogéneas.

4.3. Robustez al ruido y estabilidad del gradiente

Esta seccion responde a Q2 (Seccién 1.3): si el vector de subgradientes de CVaR estimado por
IQAE mantiene su direccion bajo ruido de hardware, aunque su magnitud se degrade. Es, junto con la

Seccion 4.4, el nucleo técnico de este capitulo.

4.3.1. Similitud coseno en los 46 experimentos

La similitud coseno entre el subgradiente estimado por IQAE vy el clasico exacto cuantifica directa-
mente si el ruido invierte o preserva la direccion de actualizacién. Se evalia como una Unica medicion
por experimento en el punto de partida equiponderado w, = 1/N —la llamada de validacién previa
a la optimizaciéon—, no como promedio sobre las iteraciones: el coseno que el optimizador calcula en
cada paso no se persiste, asi que la preservaciéon de la direccién a lo largo de la trayectoria se infiere
de la convergencia y del argumento de la Seccién 4.3.2, no se mide. La Tabla 4.4 resume, para cinco
configuraciones representativas sobre PA, esa similitud en wy, el error relativo de CVaR y el HHI de la

solucién convergida.

El hecho llamativo es la disociacion entre columnas: la similitud coseno en wy se mantiene por
encima de 0,9998 en las cinco filas —incluida la de mayor ruido simulado, diez veces la tasa nominal de
IQM-, mientras el error de CVaR crece hasta el 232,6 % en ese mismo punto. Bajo ruido alto la magnitud

del subgradiente se distorsiona enormemente, pero su direccion en el punto de partida apenas se
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Config. Ruido (p24) cosZ(g,g*) ErrorCVaR  HHI

A1 (ideal) O 0.999915 10.7% 0.2102
E1 (bajo) 1073 0.999963 14.9%  0.1858
E2 (medio) 5-10—3 0.999954 109.8%  0.1638
E3 (alto) 10~2 0.999940 232.6%  0.1643
D1 (ZNE) 10—2 0.999871 233.5%  0.1656

Tabla 4.4: Similitud coseno, error de CVaR y HHI de Euler para PA bajo niveles crecientes de ruido
(Tabla 4 del paper). El coseno se evalla en el punto de partida equiponderado y supera 0,9998 en
los 46 experimentos.
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Figura 4.1: Estabilidad de la direccion del gradiente y concentracién de riesgo bajo ruido creciente
para las cinco configuraciones de la Tabla 4.4. Eje izquierdo (circulos): desviacién coseno (1 —
cos £) x 100 % en wo. Eje derecho (cuadrados): indice de Herfindahl de las contribuciones de riesgo.
Pese a la caida del HHI, las 46 corridas satisfacen cos £ > 0,9998: la disociacion entre direccién y
magnitud que sustenta el argumento de brecha de ranking. Figura 5 del paper.

mueve: consecuencia estructural que desarrolla la siguiente subseccion, no casualidad de estos cinco
experimentos. La desviacion respecto de la unidad va de 0,37 x 1072 % (E1) a 1,29 x 1072 % (D1) —no
E3—, y recorriendo los 46 experimentos el peor caso real es todavia mayor: C2_PA alcanza 1,59 x
10~2 %, tampoco la configuracién con la tasa de error més alta. Aun asi, los 46 satisfacen cos / >
0,9998. Lo que verifican, exactamente, es que en wy la condicién de brecha de ranking se cumple para
ambos universos por un margen 1,83 ; en los pesos convergidos se viola necesariamente, asi que

este resultado es el desenlace predicho alli donde se evaltia, no una garantia sobre toda la trayectoria.
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4.3.2. La condicion de brecha de ranking

El paper resume este resultado en una Unica desigualdad compacta; aqui se reconstruye el argu-
mento, distinguiendo qué parte es matematica pura —valida para cualquier implementacién fisica de
IQAE- y qué parte es un hecho empirico. La distincién importa: confundir un resultado matematico

necesario con un hecho contingente del hardware sobregeneralizaria la conclusién.

Estructura del error, y cuando invierte un orden.

IQAE, via el estimador de razén del Capitulo 3, devuelve una estimacion del subgradiente de la

forma

Gi =g (1+6), 10;| S, (4.1)

es decir, cada componente se perturba multiplicativamente en torno a su valor verdadero g = —E[r; |
L > VaR,], no aditivamente. Es la propiedad que lo distingue de Monte Carlo clasico —cuyo error
es aditivo, g, = g + n;, con n; gaussiano y de magnitud independiente de g/—y el origen de todo lo
que sigue: (4.1) se deriva de como el estimador de razén convierte una probabilidad medida en una

estimacion de amplitud, no del hardware que la ejecute.

El optimizador necesita que el orden relativo entre g7 y g; se preserve en la version ruidosa; si el
ruido lo invierte, se mueve en la direccion equivocada. Una inversion exige [d:g; — 0;97| > |97 — gjl, ¥

por la desigualdad triangular junto con |J;|, |d;] < e,

1697 — 05951 < 10l 97| + 165 |gj| < 2e méx|g],

de modo que ningun par puede invertir su orden siempre que

122;1|g;" —g;-k| > 2 m§X|gZ|. (4.2)

Es una condicion suficiente, no necesaria —puede haber realizaciones del ruido que preserven el orden
sin cumplirla—, y conservadora, porque la cota triangular solo se alcanza con igualdad si el peor par

(64, 9;) coincide con el par de menor brecha.

Por qué el ranking basta: Adam y la softmax.

Adam opera sobre el gradiente transformado por la regla de la cadena (Ec. (3.8)), lineal en g
para w fijo, y divide un primer momento por la raiz de un segundo: si el gradiente se reescala por un
factor comun, numerador y denominador se reescalan igual y se cancelan a primer orden, asi que la
direccion del paso depende del signo y del orden relativo de las componentes, no de su magnitud.

La cantidad cuyo orden usa Adam es u; = T_lwi(gi — ng), no g;, y ambos érdenes coinciden
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exactamente solo con pesos iguales, donde u es una imagen afin de g; lejos de wy el factor w;
repondera cada componente, y la preservacion de la direccion pasa de exacta a de primer orden. El
mapa final a pesos tampoco introduce inversiones: la softmax preserva el orden de forma estricta y
exacta a cualquier temperatura, pues w;/w; = e(0i=0:)/7: el tope min(-,0,3) es débilmente monétono
—puede crear empates, nunca inversiones—, y el reescalado positivo y la resincronizacion logaritmica

son estrictamente monétonos.

Recapitulando: la desigualdad (4.2), la invariancia de Adam frente a un reescalado comun y la
monotonia de la softmax son matematica pura. La Unica pieza empirica es la forma multiplicativa del
error, (4.1), y es también la bisagra: con un estimador de cola aditivo la cadena se romperia, porque
un error aditivo no se cancela en el cociente de Adam. La robustez observada no surge de que el ruido
se promedie hasta desaparecer, sino de que IQAE distorsiona g* mediante un reescalado diagonal

—que preserva el orden si la brecha lo permite— en lugar de una rotacion aleatoria.
Cuando se cumple, en numeros: en el punto de partida.

En el punto de partida equiponderado la condicién se cumple para ambas carteras bajo ¢ = 0,005,
aunque no por la razén que sugeriria la dispersion de CVaR (Tabla 4.2): lo que entra en (4.2) es la
brecha minima entre pares, no el cociente maximo/minimo. Calculada sobre el vector de CVaR mar-
ginal de pesos iguales (results/euler_decomposition/Al_P*_euler.json), €sa brecha es 1,18 x 1073 para
PA (NEM-CHRW) y 1,17 x 1072 para PB (L-BAC), practicamente idéntica pese a que las dispersio-
nes son muy distintas (5,54x frente a 2,17x). Frente al lado derecho, 2c méxy |gf| = 6,47 x 10~*
(PA) y 6,40 x 10~* (PB), ambas superan el umbral por un factor casi idéntico, ~1,83x. Tratar el co-
ciente de dispersién como si fuera ese margen llevaria a la conclusién contraria —margen reducido
o inexistente para PB—, y los datos la descartan. La seleccién QUBO sigue aportando diversificacion
real (Seccién 4.2.2) y sigue ampliando la dispersion de CVaR marginal, pero esa ampliacién no es el

mecanismo que mantiene la condicion satisfecha: no es una garantia de disefo.

Dénde tiene que fallar: en los pesos convergidos.

En el otro extremo de la trayectoria el cuadro se invierte necesariamente. El CVaR marginal es la
derivada de Euler 9 CVaR /dw;, y en un minimo sobre el simplex las condiciones de Karush—Kuhn—
Tucker igualan los marginales de todos los activos mantenidos en el interior; la brecha minima tiene,
por tanto, que colapsar a lo largo de cualquier trayectoria descendente. Los datos muestran exac-
tamente eso: en los pesos reportados la brecha minima es 8,9 x 10~° para PA (AAP-NFLX) frente a
2e méxy, |gi| = 4,6 x 10~* —violacion por ~25x—y 1,5 x 10~* para PB (TROW-L) frente a 5,6 x 10~* —por
~3,7x~—. Equivalentemente, la precision critica €. = min;; |g; — g7|/(2mdxy |g;|) cae de ~0,0091 en
wy a ~0,00096 (PA) y ~0,0014 (PB), por debajo del punto de operacién ¢ = 0,005. 2 La condicién es, en

2En el é6ptimo reportado de PA los marginales van de 0,0234 (NEM) a 0,0464 (OXY) pese a que la softmax mantiene todos los
pesos positivos: el criterio de parada pondera por w;, y para OXY, AAL, AAP y NFLX (w; ~ 0,016-0,019) ese factor suprime
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consecuencia, suficiente de inicio de trayectoria: garantiza el ranking de las primeras actualizaciones,
no el de las ultimas. Cerca del éptimo, donde falla, las componentes cuyo orden puede invertirse son
las de marginal casi igual, e intercambiar dos de ellas cambia el CVaR solo en una cantidad de primer
orden en su brecha —inocuo para el objetivo—; su efecto sobre la direccion no se mide aqui, porque el

coseno exportado se evalUa unicamente en wy.

Régimen de validez.

El argumento presupone que |d;| se mantiene por debajo del umbral de aliasing del dispositivo,
situado en la Seccién 4.4 en la ronda m = 3 (profundidad 22, en Emerald y en Garnet). Por encima, la
actualizacién de verosimilitud de IQAE colapsa sobre la rama simétrica ¢ <» 7 /2—0y produce a ~ 1—a
en vez de (1+¢)a: un plegado de fase que ningin esquema de optimizacién puede compensar, porque
ya no es un error multiplicativo pequefo sino un salto a otra rama de la solucién. Como ese cruce es
geomeétrico a esta amplitud de cola (Seccién 4.4.3), ninguna mejora de fidelidad restaura el argumento
por encima de él: lo restaura restringirse a m < 2, o diferir algoritmicamente la rama simétrica con
una amplitud codificada mas pequena. Con la misma honestidad que exige el Capitulo 6: la condicidon
se verifica aqui en el punto de partida bajo ruido depolarizante simulado, no en hardware fisico, de
modo que si sobrevive a los errores de puerta coherentes responsables del aliasing en m = 3 sigue

sin comprobarse.

En sintesis: en el punto de partida el ruido actia como un reescalado, no como una rotacién, del
subgradiente estimado —lo infla hacia afuera sin cambiar su direccién—, y la normalizacién de segundo
momento de Adam absorbe esa inflacién. El optimizador converge bajo todos los niveles de ruido pro-
bados; la meseta de CVaR alcanzada se desplaza hacia arriba y la solucién queda menos concentrada,

como cuantifica la siguiente subseccion.
Efecto del ruido sobre la concentracion de la cartera

Aunque la direccion del gradiente en el punto de partida es invariante al ruido, el contraste de
magnitud entre activos si se erosiona: las estimaciones de CVaR marginal infladas por el ruido se
parecen mas entre si, y Adam da pasos menos decisivos. El HHI cae de 0,210 (ideal) a 0,164 (ES,
Tabla 4.4), la CVaR resultante es un 6,8 % mas alta (0,02955 frente a 0,02768, la cifra canénica de
la Seccién 4.2.2), y la cuota de riesgo de los tres activos mas concentrados cae del 74,9 % ideal
(Tabla 4.3) al 60,7 % bajo E3, con el activo antes decisivo CLX desplazado del podio hasta el quinto
puesto. El ruido, en otras palabras, no cambia qué activos son de riesgo pero si cudnto se diferencian

entre si a ojos del optimizador, aplanando ligeramente —sin invertir— la jerarquia de riesgo.

u; y la softmax los empuja a w; — 0 en vez de igualar su marginal. Son, a efectos practicos, los activos no mantenidos de la

condicién KKT; la igualacién solo afecta a los seis restantes, cuyos marginales se estrechan de 0,0117-0,0367 a 0,0234—-0,0302.
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4.3.3. Convergencia bajo ruido y el estancamiento de B2 PA y
B2 n6 PA

La terminacion de los 46 experimentos se reparte en tres grupos, verificados uno a uno sobre
metrics.optimization de cada JSON: 40 convergen con normalidad via los criterios de norma de
gradiente o de variacion relativa de CVaR; 3 activan la parada temprana —B2_PA y B2_n6_PA, ambas
estancadas en el punto inicial con mejora del 0,0 %, y C2_PA, que no es un estancamiento porque
mejora un 18,87 % en 44 iteraciones antes de agotar la paciencia—; y 3 agotan max_iterations Sin
cumplir ninguin criterio: B2_PB, S1_PB_100 y S1_PC_100, con mejoras del 12,9 % al 26,8 %. Las dos
de escalabilidad siguen descendiendo al terminar —su Ultima entrada de cvar_history es también la
minima—; B2_PB no, de modo que su cifra reportada es de nuevo el mejor-hasta-ahora. La forma de
la curva —descenso rapido seguido de meseta— se preserva en todos los niveles de ruido (Figura 4.2):
solo sube la altura de la meseta. Ninguno de los 46 oscila ni diverge.

Portfolio PA (QUBO-peripheral) Portfolio PB (Central) Portfolio PC (Mega-cap)

4.8 4
== Ideal (no noise)

~ = El:lg=le-d, 2q=1e-3
3 — . E2: 1q=5e-4, 2q=5e-3
3.6 . +e0 E3:1q=1e-3, 2q=1e-2

. 4.6

3.4
4.4

3.2

CVaR loss (%)

4.2 1

3.0
4.0

_\_»n_‘ —0.41pp
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3841
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Optimizer iteration Optimizer iteration Optimizer iteration

Figura 4.2: Pérdida CVaR (%) frente a la iteracion para PA, PB y PC bajo la configuracién ideal
A1l y las tres de ruido E1—E3. Las doce curvas convergen con normalidad: el ruido desplaza la
meseta hacia arriba sin alterar la forma de la trayectoria. Los marcadores finales sefialan la parada
de cada corrida y la anotacién junto a cada curva ideal da la reducciéon en puntos porcentuales
(—0,95 PA, —0,93 PB, —0,41 PC). En la bateria completa 40/46 convergen asi, y ninguna de las
doce representadas est4 entre las seis restantes. Figura 6 del paper.

Dentro de la familia B2 (ruido py, = 1072, la tasa nominal de IQM; A € {1, 1,5,2}; ¢ = 0,005), B2_PA
y B2_n6_PA son las dos Unicas corridas de la bateria con una mejora reportada de 0,0 %: los pesos
finales coinciden con el punto inicial y sus registros convergence_history son idénticos bit a bit. No es
coincidencia entre dos ablaciones: comparando sus config/*.yaml linea a linea, la Unica diferencia es
una clave phase2.qae.n_qubits: 6 que el pipeline nunca lee para el ancho del circuito —el campo que se
consume de verdad es num_distribution_qubits, que sigue valiendo 4 en ambos—. B2_n6_PA es, por
tanto, una repeticion idéntica de B2_PA bajo otra etiqueta: la bateria contiene una Unica configuracién

verificada de estancamiento, registrada dos veces.
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El JSON de B2_PA descarta que ese 0,0 % sea la firma de un paso de Adam casi nulo: el CVaR
in-sample empeora monoténicamente un 12,9 % a lo largo de 20 iteraciones mientras gradient_norm_w
se mantiene entre 6 950x y 9040x el umbral de convergencia 7 = 10> —pasos sustanciales en todo
momento—. Lo que termina la corrida es la parada temprana sobre el par “mejor-hasta-ahora”, que
nunca se actualiza tras la iteracién 0 porque el CVaR no vuelve a mejorar: el aparente estancamiento
en el punto de partida es un artefacto de la convencién de reporte, no evidencia de que el optimizador

no se moviera.

Ese modo de fallo, mas informativo que un paso aleatorio, apunta a un problema sistematico de
sesgo o signo propio de esta configuracion. Se han comprobado y descartado tres hipétesis contra
los ficheros de configuracion reales: el factor de escala fraccionario A = 1,5 —las ocho configuraciones
D1/D2 lo comparten y convergen con normalidad—, el nivel de ruido —D2_PA, idéntica salvo un error
de dos qubits 10x mayor, mejora un 20,7 % en 40 iteraciones, lo contrario de lo que predeciria el ruido
como causa- Y el nimero de qubits —-B2_n3_PA converge con normalidad, +10,9 % en 24 iteraciones—.
No queda una explicacién verificada de por qué B2_PA se estanca mientras sus vecinos mas cercanos
en el espacio de configuracion convergen, y se reporta como pregunta abierta, no como un mecanismo
sin verificar. Las similitudes coseno de ambas corridas en el punto de partida permanecen dentro de
cos Z > 0,9998 (Tabla 4.4): la direccién inicial del gradiente no es lo que falla, y el estancamiento no
contradice el resultado de similitud coseno, sea cual sea su causa raiz. Se conserva en la bateria
como resultado negativo documentado, sin excluirlo ni reponderar por su causa las estadisticas de

convergencia.

4.4. Caracterizacidon en hardware IQM: Emerald y Garnet

Esta seccién responde a Q1 y Q3 (Seccién 1.3) con datos de hardware fisico real —los procesadores
superconductores IQM Emerald (Crystal 54) y Garnet (Crystal 20), accedidos via Amazon Braket vy,
para la comparaciéon de ZNE, via IQM Resonance—, no de simulacién; es, junto con la derivacién de
la Seccién 4.3.2, la parte mas técnica del capitulo, y corresponde a la Contribucion C1 del Capitulo 1
(caracterizacion en hardware de IQAE) y a la Contribucién C2 (comparativa de ZNE). Dicho desde
antes de la primera cifra: ninguna de las ejecuciones de esta seccién corre el circuito IQAE propio
del pipeline (cuatro qubits de distribucion mas un ancilla, Seccién 3.3 del Capitulo 3), sino una sonda
minima de dos qubits que reproduce la misma amplitud de cola codificada; la Seccién 4.4.1 explica

qué es esa sonda y qué se puede concluir legitimamente de ella sobre el circuito real, y qué no.

Qué es el aliasing en estimacion de amplitud, y por qué aparece

IQAE estima una amplitud a € [0, 1] —aqui, la probabilidad de que la pérdida caiga en la cola de

CVaR- codificandola como un angulo 6 con a = sin? §. Cada ronda de Grover no mide 6 directamente,
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sino la probabilidad p(m) = sin*((2m+1)6), que es periddica y, sobre todo, simétrica alrededor de  /2:
sin?(7/2+41) = sin?(7/2—x). Si (2m+1)6 se acerca demasiado a /2, p(m) ya no distingue si el angulo
verdadero era 6 o su reflejo 7/2—6. En el caso ideal IQAE resuelve la ambigiiedad combinando rondas
con distinto m; en un dispositivo real, el ruido acumulado puede hacer que la estimacion converja a la
rama equivocada y el dispositivo reporte @ =~ 1 — a. Eso es el aliasing de amplitud.

La condicién geométrica se sigue directamente: la ambigliedad aparece cuando (2m + 1)0 ~ /2,

es decir, en la ronda

~ % (27; - 1) , (4.3)

matematica pura, independiente del hardware, que predice antes de ejecutar nada dénde entrara
el algoritmo en la zona de ambigliedad. Para la cola al 5% de PA, 6§ = arcsin/0,0504 = 0,2265, y
sustituyendo sale m = 3. El valor de la caracterizacién que sigue esta en que confirma con mediciones

fisicas una prediccion hecha por adelantado, no en descubrir empiricamente un umbral desconocido.

4.4.1. ¢Queé se ejecuto realmente en hardware? La sonda de dos qubits

Antes de presentar ninguna medida hay que ser explicitos sobre qué circuito se ejecuté de verdad
en los procesadores IQM Emerald y Garnet, porque no es el circuito de cuatro qubits de distribucion
mas un ancilla que el Capitulo 3 describe como el corazén de la Etapa 2 del pipeline. Es una practica
reconocida en la literatura de caracterizacién de hardware NISQ, no un atajo improvisado, y es el

contenido de esta seccion.
Por qué no se ejecutd el circuito real del pipeline.

El circuito de la Etapa 2, ya en m = 0 —preparacion de estado mas oraculo de umbral, sin ninguna
ronda de amplificacién—, tiene una profundidad pre-transpilacién archivada de 44 puertas para el circui-
to de probabilidad de cola y 47 para los de esperanza condicionada, con 75-84 en total sobre 5 qubits.
Transpilado offline a puertas nativas de IQM —misma llamada transpile(..., optimization_level=1) que
usan los guiones de hardware— alcanza 1,476 de profundidad con 782 puertas CZyaenm = 0, y 5,395
en m = 1: dos 6rdenes de magnitud por encima de lo que las fidelidades de dos qubits del hardware
NISQ actual sostienen de forma coherente. Ejecutarlo habria producido solo ruido, y de hecho nunca

se ha ejecutado en hardware IQM, a ninguin m: las 46 corridas lo ejecutan siempre en giskit-aer.

Qué se ejecuto en su lugar: la sonda.

Los siete guiones de hardware construyen todos el mismo circuito minimo de dos qubits, Asonda =

CXos1 Ry(26)0, que prepara cos 8 ]00) + sin f [11) con sin? @ = a sobre un qubit de datos y un ancilla,
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seguido del operador de Grover Q = A Sy A'S, con Sy = X®2CZX®?y S, = Z sobre el ancilla.
Preparar la misma amplitud codificada con un qubit de datos y un ancilla, en lugar del registro com-
pleto de 16 amplitudes, es la construccién que Woerner y Egger [1] usaron en sus demostraciones
de hardware: una estrategia reconocida para aislar la dinamica de rondas de Grover de la parte que
solo afade profundidad sin cambiarla, no una idea nueva de este trabajo. Los metadatos archivados
documentan la eleccién sin ambigliedad (phasel_direct_results_latest.json, CAMPO encoding: rotacion
directa Ry(2*arcsin(sqrt(a_ideal))) seguida de cx), y la cabecera del guion da el motivo: el circuito

cargado por el método de Métténen transpila a ~52 de profundidad antes de ninguna amplificacion.

Por qué es legitima -y en qué se queda corta.

El umbral de aliasing de la Seccion 4.4 depende tnicamente de la amplitud codificada a = sin? 6,
no de qué circuito la codifique. La sonda codifica exactamente la misma a que el circuito real (mismo
0 ~ 0,2265) y reproduce por tanto la misma dinamica p(m) = sin?((2m-+1)6): la conclusion del umbral
m =~ 3 si se transfiere sin cambios. Lo que no se transfiere es el suelo de precision sub-umbral limitado
por fidelidad, que escala con la profundidad: ahi sonda y circuito real difieren en mas de dos érdenes
de magnitud en todo m (1,476 frente a 4 en m = 0). Por tanto y,, =~ 0,20 es el suelo de la sonda y una
cota inferior del suelo del circuito real —que no se ha medido—, lo que refuerza, en lugar de debilitar,
la conclusién negativa de la Amenaza 2 (Seccién 6.3): la brecha entre el hardware actual y el objetivo
e = 0,005 es, como poco, tan grande como la que alli se reporta. Un detalle de trazabilidad, divulgado
por transparencia: la amplitud de referencia de los guiones, a;qea1 = 0,050442, es una constante fija
en el cédigo —intentan leer un campo que no existe en ningun JSON de results/ y recaen en el valor
por defecto—, frente a los valores archivados reales 0,050482 (A1_n3_PA) y 0,049565 (A1_PA); los tres

estan a menos del 1 % del 0,05 nominal, asi que ninguna conclusién depende de esta eleccién.

4.4.2. Foérmula de profundidad de circuito y umbral de aliasing

Para hablar de “ronda m” en términos de hardware hace falta saber cuanto crece la profundidad
fisica con cada ronda. Para la sonda de dos qubits —no el circuito del pipeline—, la profundidad tras

compilar a puertas nativas de IQM (opt_1level=1) sigue

profundidad(m) = Dy + 6m, (4.4)

con D4 = 4. Verificada en m € {0,...,6} en Emerald y en m € {0, 1,3} en Garnet, la pendiente
+6 refleja tres puertas CZ por aplicacion de Q —una de A, una de Sy, una de .A— mas sus capas de
rotacion de un qubit; el recuento archivado de CZ, 1 + 3m, lo confirma. La pendiente es especifica de

esta sonda y del transpilador de IQM: para el circuito real del pipeline D 4 queda sustituida por 1,476.
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Ronda m Profundidad medida Férmula 4 + 6m
0 4 4
1 10 10
2 16* 16
3 22 22
4 28 28
5 34 34
6 40 40

*Derivada de la férmula: ningun registro de trabajo archivado cubre m = 2.

Tabla 4.5: Profundidad post-transpilacion en puertas nativas de IQM Emerald para la sonda de dos
qubits —no el circuito del pipeline—, verificando profundidad(m) = 4+ 6m en todo el rango probado
(Tabla 5 del paper). El registro que habria cubierto m = 2 no esta archivado, asi que esa fila se
deriva de la férmula™.

(A) p_hw vs m: Emerald & Garnet (B) Projected circuit fidelity vs depth (IQM Emerald)
Aliasing at m=3, depth=22 per-gate fidelity inferred from the single m=1 point
1.04— Theory p(m) 1 1.04 —=- Fidelity threshold ~0.7
: @ QM Emerald (usable) I . 3 == QM Emerald (projected from the m=1 point)
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Figura 4.3: Probabilidad medida pn. frente a la ronda m para la sonda de dos qubits en Emerald
(circulos) y Garnet (triangulos), contra la prediccion pe, (m) = sin?((2m 4 1)0) con 6 = 0,2265. (A):
curva completa m = 0,...,6 con el colapso de rama predicho en m = 3; verde, rango utilizable
(m < 2); rojo, aliasado. Garnet muestra sus dos ejecuciones y su media. (B), solo ilustrativo: la
fidelidad proyectada se infiere de un Unico punto m = 1 por dispositivo, ayuda visual sin peso
probatorio. Figura 7 del paper.

Ambos dispositivos siguen la teoria hasta m = 2 (profundidad < 16) y alcanzan el colapso geo-
métrico de rama exactamente en m = 3 (profundidad 22), como predice (4.3). Alli la prediccién es
pen = 0,9998 —casi la unidad, porque (2m+1)6 ~ 7/2—y las medidas son 0,921 (Emerald) y 0,9205
(Garnet), mutuamente consistentes. El pequefio error nominal es engafoso: refleja la saturacion de
sin? cerca de su méaximo, no una estimacion fiel. El sintoma real del aliasing es que mas alla de m = 3
la verosimilitud de IQAE ya no separa las dos ramas —el intervalo se actualiza para § € [r/2—¢&,7/2] en
lugar de [0, £], equivalente a estimar a &~ 1 — a—, no el tamafio del error puntual. Esto limita la precisién
fiable a ey, ~ 0,20, la semianchura alcanzable con la maxima ronda utilizable m = 2: la cifra que deja

la condicion (iii) de la ventaja practica muy por encima del umbral € < 0,05 de la condicion (i).
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4.4.3. Comparacion entre dispositivos: Emerald frente a Garnet

La Tabla 4.6 relne los resultados de hardware en ambos dispositivos para las rondas m = 0, 1, 2, 3.

Dispositivo m Phw Pth Error  ¢Aliasado?
IQM Emerald 0 0.0537 0.0504 6.5% No
IQM Emerald 1 0.335 (8 ejec.) 0.3950 15.2% No
IQM Emerald 2 0.679 0.8200 17.2% No
IQM Emerald 3 0.921 0.9998 7.8%f Si
IQM Garnet 0 0.078 (2ejec.) 0.0504 55.6% No
IQM Garnet 1 0.402 (2 ejec.) 0.3950 1.84% No
IQM Garnet 3 0.9205 0.9998 7.9%" Si

Tabla 4.6: Resultados de IQAE en hardware para la sonda de dos qubits (Tabla 6 del paper). Pre-
dicciones teéricas: psn = 0,0504, 0,3950, 0,8200, 0,9998 param = 0,1, 2, 3. Garneten m € {0,1}
promedia dos ejecuciones; Emerald en m = 1 es la media agrupada de ocho. 'En m = 3 el error
nominal es pequefio porgque la curva esta cerca de su pico, pero la ejecuciéon se marca aliasada
porque IQAE ya no distingue las ramas 0y w/2 — 6.

Fuente: los bloques phasel.grover y pooled_stats de
los registros de Emerald, y iqae_garnet_results_latest.json junto CON garnet_new para Garnet, todos
bajo results/hardware_validation/; las cifras de Garnet promedian sus dos ejecuciones, cuyos identifi-

cadores recoge la Seccion 4.4.3.

En m = 0 Garnet muestra un error relativo mayor que Emerald (55,6 % frente a 6,5 %), en parte
porque la amplitud objetivo esta cerca de cero: un sesgo aditivo pequeno —de lectura o de preparacion
de estado, el canal dominante antes de amplificar— produce ahi un error porcentual grande, mientras
que la misma desviacion absoluta en m = 1 da un error relativo mucho menor. m = 0 es, por tanto, el
punto menos informativo y no se pondera en las conclusiones. En m = 1 el error medio de Garnet es
1,84 %, unas ocho veces menor que el 15,2 % agrupado de Emerald, con sus dos ejecuciones mutua-
mente consistentes; no es atribuible a la topologia —ambos comparten la arquitectura de red cuadrada
de IQM y difieren en nimero de qubits, no en conectividad— sino a factores no controlados: ciclos de
calibracion distintos y el par de qubits que el compilador de Braket selecciona en cada dispositivo. Dos
advertencias la matizan —muestra pequefa en Garnet (n = 2 frente a n = 8) y fidelidades por qubit
no emparejadas—, y se retoman como Amenaza 1 en el Capitulo 6. La diferencia no se extiende al
umbral de aliasing: en m = 3 ambos devuelven py,, = 0,92, consistente con el origen geométrico de
(4.3). Los factores no emparejados entre ambos dispositivos quedan documentados para que el lec-
tor juzgue por si mismo el alcance de la comparacion: todas las ejecuciones se enviaron via Amazon
Braket el 13 de abril de 2026 en una ventana de 26 minutos, pero Emerald y Garnet corresponden a
ciclos de calibracion distintos y los pares de qubits que asigna el compilador para la sonda no estan
emparejados por fidelidad. Los disparos varian por bloque: 2048 en el barrido de Grover de la fase 1
y en las cinco repeticiones de la oleada 2, 4096 en la comprobacién de preparacion de estado, los
bloques ZNE, las rondas extendidas y el bloque G de Garnet, y 8192 en las rondas de IQAE de la
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oleada 1 (v2) y de Garnet tras la oleada 3. Aparte queda el bloque D de la oleada 3 (Emerald, m = 1),
un estudio de disparos a 1024, 4096 y 8 192 (pn = 0,326, 0,343 y 0,328) que es el origen del minimo
de 1024 citado en las tablas de parametros.

El analisis de repetibilidad de la oleada 2 en m = 1 agrupa 8 ejecuciones sobre Emerald (20 480
disparos): media pyny = 0,335, 1IC 95% [0,329, 0,341], z = —20,9 frente a la teoria con el error estandar
entre ejecuciones (s = 0,0081). Un intervalo tan estrecho confirma que el error es sistematico, no
estadistico: el ruido de disparo da una semianchura de = 0,006 frente a un sesgo observado de —0,060,

diez veces mayor, asi que repetir la mediciéon no lo haria desaparecer.

Origen geométrico frente a origen de fidelidad del umbral

Cerramos la comparacion distinguiendo dos preguntas faciles de confundir: por qué aparece el
umbral de aliasing exactamente en m = 37,y por qué los dos dispositivos difieren por debajo de é1?
La primera respuesta es geométrica e independiente del dispositivo: la amplificacién legitima alcanza
la rama simétrica (2m + 1)§ ~ 7/2 en m ~ 3 para § ~ 0,2265 en cualquier plataforma, sin importar
su fidelidad, y los datos lo respaldan —Emerald y Garnet devuelven pyy(3) casi idéntico (0,921 frente
a 0,9205) pese a sus tamarnos y ciclos de calibracién distintos—. La segunda es distinta: los errores
de puerta coherentes si sesgan 6 por debajo del umbral —visible en m = 1—y en principio podrian
adelantar la rama simétrica si la fidelidad se degradara lo suficiente, pero a las fidelidades actuales
el origen geométrico se alcanza primero y ambos entran en aliasing juntos en m = 3. El suelo de
precisién sub-umbral si lo gobierna la fidelidad, con el sesgo escalando aproximadamente como (1 —
faq) - profundidad(m), pero no mueve el cruce: la ronda en que (2m+1)6 alcanza 7 /2 la fija la amplitud
codificada, es decir el nivel de cola a = 0,05, no el dispositivo ni el tamano del registro (mas qubits de
discretizacién refinan la masa de cola y dejan 4 intacto). Alcanzar m > 4 a este nivel de cola exige, por
tanto, una modificacién algoritmica que difiera la rama simétrica —codificar una amplitud reescalada a/c
mediante una rotacién sobre un qubit auxiliar, el recurso de la valoracion cuantica de opciones [14], o
apuntar a un nivel de cola mas pequefio— junto con la fidelidad necesaria para circuitos mas profundos;

esta Ultima no puede por si sola desbloquear m > 7 a 6 ~ 0,2265, donde (2m-+1)0 ~ 3,4rad > .

Esta generalizacién geométrica se ha verificado en hardware real para un tinico valor de 6 ~ 0,2265,
el de la cola al 5% de la cartera PA. Los otros niveles de la bateria de Basilea IV (a = 0,01, 0,10) nunca
se ejecutaron en IQAE sobre hardware fisico, asi que si el umbral se desplaza a otro m para esos 6

sigue sin comprobarse —séptima amenaza a la validez del Capitulo 6—.
Identificadores de trabajo en hardware IQM

Los identificadores de trabajo (UUID) de Amazon Braket e IQM Resonance que sustentan los

resultados de esta seccion —trazables, cada uno, a un dispositivo y una fecha concretos— se re-
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cogen como muestra representativa en el Apéndice A.4; el listado completo por blogue esta en

results/hardware_validation/ €n el repositorio del proyecto (Seccion 7.3).

4.4.4. Mitigacion de errores con ZNE: comparativa y fallo del folding

La extrapolacion a ruido cero (ZNE) es una familia de técnicas de mitigacién —distinta de la correc-
cion de errores en sentido estricto, que requeriria codificacion redundante— que estima el resultado sin
ruido extrapolando mediciones bajo ruido amplificado artificialmente a varios factores A = 1,2,3,.. .,
conocida (o supuesta) la forma funcional de la degradacion, hasta A = 0 —un punto que nunca se mide
directamente—. Esta seccion responde a Q3: s mejora ZNE la precisién de IQAE en hardware IQM, o el

coste adicional de profundidad que introduce anula la ganancia?

El fallo del folding global en hardware

La forma mas directa de amplificar el ruido artificialmente es el folding (pliegue) de circuito: sustituir
el circuito U por U(U~1U)", que es matematicamente idéntico a U en ausencia de ruido pero que, al
ejecutar n veces la secuencia U~'U, expone al dispositivo real a 2n + 1 veces més ruido acumulado.
Aplicado al circuito de IQAE en m = 1 (profundidad base 10) con factores de escala A € {1,3,5}, las
profundidades post-transpilacién esperadas son {10, 30,50}; las profundidades realmente medidas
a opt_level=0 son {10, 136,226} —una sobrecarga de profundidad de 4,5x por encima del factor de
escala previsto—. La causa raiz: a opt_level=0 el transpilador no cancela ninguna puerta entre U~! y el

siguiente U, asi que la profundidad real crece como ~ 4,5 - A - profundidad, no A - profundidad,.

A )\ = 3 (profundidad real 136), la fidelidad de circuito estimada es F' ~ (0,995)1%% ~ 0,51 —
esencialmente un bit aleatorio—. La estimacién cruda de IQAE en A = 1, pese a su propio sesgo
sistematico, se mantiene mucho mas cerca de la amplitud teérica (error relativo agrupado 15,2 %,
Apnyw =~ 0,060 en la media de la oleada 2) que la estimacién extrapolada por ZNE en A\ = 3, que
diverge hasta 0,271 de desviacidon absoluta: la extrapolacién no solo no mejora la estimacion cruda,
la empeora drasticamente. ZNE via folding global es, en estas condiciones, contraproducente en el
hardware IQM actual.

Comparativa de métodos de mitigacion en simulador

¢ Es un problema especifico del folding global, o genérico a cualquier variante de ZNE sobre IQAE?
Para responderlo sin gastar mas tiempo de hardware se ejecutd una comparacion controlada en el
modelo de ruido depolarizante de qiskit-aer sobre el circuito de IQAE en m = 1 (py, = 0,395), bajo
cuatro condiciones —cruda; folding global U — U (UTU)™; folding de puerta, L; — Lj(L}Lj)” aplicado
in situ; e insercion de identidad de tipo FIIM, que amplifica solo las puertas de dos qubits autoinversas

mediante G — G(GG)™, un esquema libre de inversion porque G~ = G-y tres niveles de ruido que
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coinciden con las tasas de E1/E2/E3, con A € {1,3,5}, 4096 disparos y tres réplicas por punto (semilla
42).

Método Ruido prof.izs  Acuda AzZNE ¢cruda mejor?
Folding global E1 (p2g = 0,001) 9,25,41 0,0017 0,0023 v
y de puerta® E2 (p2, = 0,005)  9,25,41  0,0000 0,0019 v

E3 (p24 = 0,01) 9,25,41 0,0025 0,0011 —

Insercion de identidad  E1 (p2q = 0,001) 9,17,25 0,0017 0,0023 v
(F1IM) E2 (p2q = 0,005) 9,17,25 0,0000 0,0015 v
E3 (p24 = 0,01) 9,17,25 0,0025 0,0012 —

*Bajo ruido depolarizante independiente de la puerta ambos métodos coinciden cifra a cifra, como predice la teoria, y se dan en
una sola fila.

Tabla 4.7: Métodos de ZNE sobre IQAE en el modelo depolarizante de qiskit-aer (m = 1, ptn =
0,395, 4096 disparos, 3 réplicas, semilla 42). La profundidad es post-transpilaciéon a opt_level=0.
Acruda €S €l sesgo de la estimacion cruda en A = 1; Az g, el de la extrapolacion de Richardson.

(A) Depth overhead by noise-scaling method (B) Mitigated bias vs noise
Identity insertion keeps the lowest overhead Raw beats ZNE below threshold; ZNE helps only at high noise
a1 a1

- Intended (A-deptho)
40 1 mmm Global fold (U Ut U)
W Gate fold (local)

W |dentity insertion (FIIM)

0.0025 4

1)

35 A

0.0020 A
30 1

25 1 0.0015 4

20

0.0010 A
15 A

101 0.0005 1

Post-transpile depth (opt_level = 0)
|estimate — theory| (Richardson, m

@ Raw (A=1, no ZNE) AN ,’
5 ~@- Global fold (U Ut U) S /
-l Gate fold (local) \\\ /
o 0.0000 4 ~#— Identity insertion (FIIM) ¢ 3
A=1 A=3 A=5 0.001 0.005 0.01
(E1) (E2) (E3)

Two-qubit gate error pyq

Figura 4.4: Comparativa de ZNE en el modelo de ruido de giskit-aer (IQAE en m = 1). (A): profun-
didad post-transpilacion a opt_level=0 frente al factor de escala; los dos folding la inflan por encima
de la prevista A - prof, (rombos), y FIIM queda muy por debajo. (B): sesgo de la extrapolacién de
Richardson frente a p2q4, con la cruda en A = 1 como referencia. Las curvas de folding global y de
puerta se superponen exactamente en (B), como predice su equivalencia bajo ruido depolarizante,
de ahi que solo una sea visible. Figura 9 del paper.

Dos hallazgos emergen (Figura 4.4). En profundidad, la insercién de identidad alcanza una sobre-
carga menor que el folding (25 frente a 41 en A\ = 5), lo que confirma que la inflacién de la Seccién 4.4.4
es un artefacto de amplificar el circuito completo y no solo el ruido dominante de las puertas de dos
qubits. En precisién, para m = 1 por debajo del umbral de aliasing, ningiin método de extrapolacion
mejora la estimacion cruda al objetivo ¢ = 0,005 (sesgo crudo < 2,5 x 1073, extrapolado comparable
o0 mayor en E1/E2); solo en E3 ZNE reduce el sesgo, y alli la insercién de identidad es competitiva con
el folding a la mitad de la profundidad. La recomendacién accionable: por debajo del umbral, preferir

la estimacién cruda e invertir el presupuesto de disparos en repeticiones en lugar de en escalado de
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ruido; donde ZNE si esta justificado, a ruido mas alto, la insercién de identidad es la opcion eficiente

en profundidad.

Confirmacion en hardware IQM Emerald

Para confirmar que las conclusiones de simulador sobreviven al ruido real, la comparacién se repi-

ti6 sobre IQM Emerald via IQM Resonance (16 circuitos, 2 048 disparos; dos réplicas por punto salvo

FIIM en X € {1,5}, con tres; el folding de puerta se omite porque coincide con el global bajo ruido

depolarizante). La compilacion a puertas nativas agrava la penalizacién de profundidad frente al re-

cuento légico: el folding global inflam = 1de 10a 112 (A = 3) y 186 (A = 5), mientras la insercién de

identidad alcanza solo 70 y 102, aproximadamente la mitad a igual .

Método prof.Hw ()\:1, 3, 5) phW(A:1) Acruda AZNE
Cruda (\ = 1) 10 0,336 0,058 —
Folding global 10,112, 186 0,338 0,057 0,217
Insercion de identidad (FIIM) 10,70,102 0,337 0,058 0,198

Tabla 4.8: Comparacion de ZNE en IQM Emerald (m = 1, psn = 0,395, 2048 disparos). prof.uw es

la profundidad post-transpilacion en la base nativa {r, CZ}. La estimacion cruda es la mas precisa

en todos los casos.

(A) Hardware depth overhead
FIIM about half the depth of global folding

(B) ZNE on hardware: non-monotone collapse
Raw beats every extrapolation

= Global fold 186

B |dentity insertion (FIIM)

1754

150 A

1254

100 4

75 A

50

Native-gate depth on Emerald (r, cz)

25 A

1)

Measured phy (M

0.45

0.25

0.20 1

X
X

-+ Theory = 0.395
Raw (A=1) = 0.336
Global fold
A~ Identity insertion (FIIM)

Richardson A-0
(both diverge below theory)

/

0

1 3 5
Scale factor A

Figura 4.5: Comparativa de ZNE en IQM Emerald (IQAE en m = 1, 2 048 disparos; dos réplicas por

punto, tres para FIIM en A € {1,5}). (A): profundidad en puertas nativas frente al factor de escala;

FIIM alcanza la mitad que el folding global a igual A. (B): pnw frente al factor de escala; ambos suben

en A\ = 3y colapsan hacia la mezcla maxima en A = 5, de modo que Richardson diverge por debajo

de la teoria y el punto crudo (rombo) es el mas preciso, por un factor ~4. Figura 10 del paper.

En precisién el resultado es inequivoco (Figura 4.5, panel B): la estimacion cruda en m

1les

prw = 0,336 £ 0,006 (error del 14,8 %, consistente con el valor agrupado de la oleada 2), mientras que

las curvas escaladas son marcadamente no mondtonas —suben hasta ~ 0,46 (0,44 para FIIM)en A = 3

antes de colapsar hacia la mezcla maxima en A = 5—, de modo que la extrapolacion de Richardson
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diverge por debajo de la teoria (0,178 y 0,197 frente a 0,395): un sesgo de ~0,20, unas cuatro veces el
sesgo crudo de 0,058. El hardware corrobora el hallazgo de simulador en su forma mas contundente:
por debajo del umbral de aliasing ningin método digital de ZNE mejora la estimacién cruda, y a las
profundidades que exige A > 3 la extrapolacién es activamente perjudicial. La respuesta a Q3 es, por
tanto, matizada: ZNE no es inutil en general —a ruido alto si reduce el sesgo—, pero en el régimen de
este trabajo su coste de profundidad supera cualquier ganancia.

4.5. Sintesis del capitulo

Los resultados cierran, con datos concretos, las tres preguntas de la introduccion. Sobre Q1 (cuan-
tas rondas de Grover aguanta el hardware): m < 2 en ambos procesadores IQM, con el umbral pre-
dicho de antemano por pura geometria y confirmado —no descubierto— por la medicion. Sobre Q2 (si
la direccion del subgradiente sobrevive al ruido): si, en el punto de partida de cada trayectoria, por la
condicién de brecha de ranking derivada en la Seccién 4.3.2 y verificada en los 46 experimentos; y es
una garantia que se agota a lo largo de la trayectoria, porque en los pesos convergidos las condicio-
nes KKT igualan los CVaR marginales y la brecha minima colapsa, de modo que la preservacién de
la direccién a lo largo de la trayectoria se infiere de la convergencia, no se mide. Sobre Q3 (si ZNE
mejora la precisién en este régimen): no, por debajo del umbral de aliasing, y el mecanismo del fallo

—sobrecarga de profundidad del folding global- queda caracterizado en simulador y en hardware real.

Un matiz atraviesa las tres respuestas: la seleccion QUBO de la Etapa 1 aporta una mejora real y
verificada de diversificacién, pero no es lo que hace posible la respuesta afirmativa a Q2 —la condicién
se cumple con el mismo margen para PA y para PB, porque la gobierna la brecha minima entre pares
y no la dispersion que la seleccion amplia—. Lo que la seleccion si explica es la brecha de rendimiento
entre universos, mas ancha que cualquier brecha inducida por el ruido dentro de un universo fijo: ese
hilo abre el Capitulo 6. El Capitulo 5 cierra antes el circulo abierto en la Seccion 1.4, usando la cartera
PA como entrada a la bateria de Basilea IV.
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5.1. Backtesting regulatorio desde cero

Un modelo de riesgo de mercado —cuantico o clasico— no se valida comprobando que "parece
razonable", sino contrastando la serie de pérdidas observadas en una ventana fuera de muestra (out-of-
sample, en adelante OOS) contra lo que el modelo predijo, con las herramientas estadisticas formales
que siguen; la regulacién bancaria internacional (el marco de Basilea) exige superar esta comprobacién
antes de que un banco pueda usar un modelo interno para calcular el capital que debe reservar por

riesgo de mercado [6].

5.1.1. Launidad basica y los dos tests de VaR

Dado un nivel «, el VaR,, es el umbral de pérdida que solo se supera con probabilidad «. En un
backtest sobre T' dias ocurre una excepcion el dia t si la pérdida realizada supera el VaR,, predicho
paraesedia, I; = ¥{L; > VaR, .} € {0, 1}. Si el modelo esta bien calibrado la fraccion de dias con ex-
cepcién debe converger a a: ni mas —modelo demasiado optimista— ni menos —modelo excesivamente

conservador, que exige mas capital del necesario—.

Kupiec: cobertura incondicional.

La pregunta mas simple es cuantas excepciones ocurrieron y si ese nimero es compatible con «.
Conz =) ,I;yp=x/T, bajo Hy cada dia es un ensayo de Bernoulli independiente de probabilidad
«, de modo que x ~ Bin(T', ). Kupiec [29] contrasta p = « frente a p = p con el estadistico de razén

de verosimilitudes
(1—a)f—=a®
L=p 5

que cuenta excepciones sin mirar cuando ocurrieron —limitacion que motiva el siguiente test—.

LR, = _QIHl ‘| ~ X2(1)7
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Christoffersen: cobertura condicional.

Un modelo puede acertar la tasa media y aun asi ser malo si las excepciones se agrupan en el
tiempo, dentro de una misma crisis, en lugar de repartirse. Christoffersen [30] afiade una comprobacion
de independencia —si las excepciones fueran independientes, la probabilidad de una hoy no dependeria
de si hubo una ayer— mediante un segundo estadistico LR;,q ~ x?(1), y combina ambas sumandolos:
LR, = LRy + LRi,q ~ Xx*(2) bajo Hy. Rechazar LR.. puede deberse a una tasa incorrecta, a
agrupacion temporal o a ambas. Un modelo que agrupa sus fallos en los peores momentos es mas
peligroso que otro con el mismo total mejor repartido —el capital faltaria justo cuando mas se necesita—,

razon por la que Basilea exige esta comprobacién ademas de la de Kupiec.

5.1.2. Los estadisticos 7, y Z, de Acerbi—-Székely

Los dos tests anteriores solo miran el VaR: cuentan excepciones binarias sin preguntar cudnto
se supero, precisamente lo que CVaR si captura. Acerbi y Székely [8] cierran esa carencia con dos
estadisticos que difieren solo en cémo normalizan la misma suma de pérdidas en exceso. Si X; es
el resultado del dia ¢t —negativo cuando hay pérdida—, el primero, que en la convencién original de
los autores se llama Z, (incondicional), normaliza por el numero de excepciones esperado, T«; el

segundo, Z; (condicional), por el nimero efectivamente observado, Ny = >, ¥ {X; < —VaR,;}:

1 & X H{X, < —VaRa,} 1 & X K{X; < —VaRg,}
Zy =7~ = 1, L= = Iy
=7 2 ESa. T ! NTZ ESa. *

t=1 t=1

Ambos promedian, sobre los dias con excepcion, las pérdidas realizadas normalizadas por el ES
predicho, desplazadas en +1 para que su valor esperado sea cero bajo un modelo correctamente es-
pecificado. Un Z significativamente negativo indica pérdidas peores de lo predicho —modelo optimista,
el caso que preocupa al regulador—; uno positivo, lo contrario. La diferencia practica es de peso es-
tadistico, no de interpretacién: Z, normaliza por una constante y tiene varianza estable incluso con
pocas excepciones, mientras que Nt puede bajar a 1 o 3 sobre 501 dias en los niveles mas exigentes.

Por eso se reporta Z, como principal y Z; como complemento.

Ni Z1 ni Z, tienen distribucion asintética sencilla bajo Hy, asi que su significacién solo puede eva-
luarse remuestreando —con bloques de 22 dias en el repositorio, distintos de los 21 de la Seccién 5.4
por ser remuestreos independientes—. Pero a qué se aplica ese remuestreo es donde una version

anterior de este analisis se equivoco.

5.1.3. Un error heredado y su correccion

El codigo archivado etiqueta como “z;” la expresion de Z, con el signo invertido, de modo que

el valor —0,528 que circulaba no era el Z; condicional sino —Zs: corregido, Zy(a« = 5%) = +0,528
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y Zi(a = 5%) = 40,261, los valores ya usados en la Tabla 5.4. El “p = 047" y el intervalo
~ [—0,82, —0,24] archivados no proceden de ningln test de hipétesis, sino de un bootstrap de blo-
ques sobre las propias pérdidas OOS observadas, centrado por construccion en el valor observado:
de ahi que el “p-valor” rondara 0,5 y el intervalo excluyera el cero con independencia de si el modelo
acertaba.

La forma correcta es simular la ley predictiva del modelo y ver dénde cae el valor observado dentro
de esa distribucion. Como este pipeline predice VaR/ES por simulacién histérica, su ley predictiva es
la distribucién empirica de las pérdidas de entrenamiento: se generan 20 000 trayectorias sintéticas de
501 dias remuestreando esa distribucién —con VaR/ES fijos en sus valores de entrenamiento, como en
un backtest real- bajo dos esquemas, i.i.d. y bloques circulares de 22 dias. Bajo el criterio unilateral
propio de Acerbi—-Székely (H: las pérdidas de cola realizadas superan el ES predicho, la direccion
que importa al regulador), el test no se rechaza en ninguno de los cuatro niveles o bajo ninguno
de los dos esquemas: el p-valor unilateral nunca baja de 0,91 y vale, en o = 5%, 0,997 (i.i.d.) y
0,949 (bloques). La versién bilateral es menos uniformemente favorable —en o« = 5% rechaza bajo
i.i.d. (p = 0,006) pero no bajo bloques (p = 0,103), el esquema mas defendible aqui por preservar la
agrupacion de volatilidad—. Ambas lecturas apuntan en la misma direccion: el estadistico observado
cae en la cola buena de la distribucion nula —las pérdidas medias en los dias de excepcion son solo
el 47 % de la masa de ES presupuestada, con 16 excepciones frente a 25,05 esperadas—, es decir, un

modelo que sobreestima las pérdidas de cola en vez de subestimarlas.

En sintesis, la bateria comprueba tres cosas progresivamente mas finas: Kupiec, ¢ es correcto el
nuamero total de fallos?; Christoffersen, ;estan bien repartidos en el tiempo?; Acerbi—Székely, ¢es
correcta la magnitud de la pérdida en esos fallos? Los tres se aplican después a la cartera cuantica

igual que a una optimizada por cualquier método clasico.

5.2. Validacion in-sample: ¢ optimiza bien el pipeline

cuantico?

La primera comprobacion, previa a lo regulatorio, es la més directa: sobre el periodo de entrena-
miento, ¢reduce el optimizador hibrido el CVaR de la cartera, y como se compara con los métodos

clasicos estandar? La cartera de referencia es PA, con nivel de cola oo = 5 %.

La Tabla 5.1 admite tres lecturas. El optimizador hibrido no gana a los solvers clasicos: queda 1.4
puntos porcentuales por debajo de SLSQP y COBYLA —ambos alcanzan la misma solucién, 27,0 %—
e iguala aproximadamente a Markowitz, brecha atribuible al suelo de precision ¢ = 0,005 y a cierta
no convexidad del paisaje del gradiente ruidoso. Si supera con claridad a los métodos mas simples

—Monte Carlo, paridad de riesgo, subgradiente clasico—, sefal de que resuelve el problema en vez
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Método CVaR VaR Mejora Tiempo (s)
SLSQP 0.02717 0.01598 27.0% 0.02
COBYLA 0.02717 0.01615 27.0% 0.45
Markowitz 0.02790 0.01644 25.1% 0.01
Monte Carlo 0.02891 0.01772 22.4% 0.87
Paridad de riesgo  0.03276 0.01931 12.0% 0.004
Subgradiente 0.03362 0.02014 9.7% 0.03

Hibrido cuantico 0.02769 0.01620 25.6% 2,157
Pesos iguales 0.03723 0.02205 — —

Tabla 5.1: Comparacién in-sample sobre el periodo de entrenamiento; la mejora se calcula respecto
a pesos iguales (CVaR = 0,03723). El hibrido cuantico queda a 1,4 puntos porcentuales de SLSQP
e iguala a Markowitz; el suelo de precisién es el objetivo ¢ = 0,005. Tabla C.1 del paper, verificada
contra exp_A1_PA. EI 0,02769 es el cvar_loss del penultimo iterado por el desfase de contabilidad; el
candnico recalculado es 0,02768, sin alterar el orden de los métodos.

de producir ruido. Y el coste en tiempo, 2,157 s frente a 0,02 s de SLSQP, es apropiado para una

demostracion en hardware NISQ, no para produccion.
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5.3. Escalabilidad a anchura de circuito fija

Una propiedad estructural del pipeline es que el circuito de IQAE usa siempre cuatro qubits de
distribucién mas un ancilla con independencia de N: codifican la distribucién de pérdida discretizada,
no un activo por qubit. Eso permite preguntar como escala el resto del pipeline —tiempo clasico, calidad
de la solucion— cuando N crece sin que el circuito se ensanche.

N Mejora CVaR CVaR 0O0S Sharpe OOS HHI Tiempo (s) Consultas al oraculo (M, sim.)
10 25.6 % 0.01839 0.681 0.210 2,157 4.4

30 35.5% 0.01927 0.979 0.118 5,173 241

100 37.9% 0.01795 1.099 0.091 18,215 125.0

Tabla 5.2: Escalabilidad de PA para N € {10, 30,100} con el mismo circuito de cuatro qubits de
distribucién mas un ancilla (Tabla C.2 del paper). El HHI es el indice de concentracién sobre contri-
buciones de Euler, no sobre pesos.

La columna HHI se calcula sobre las contribuciones porcentuales al riesgo de la descomposicion de
Euler, no sobre los pesos (HHI = 3~,(CR;/ CVaR)?): vale 1 si todo el riesgo lo aporta un activo y 1/N
si se reparte por igual —verificado contra herfindahl_index, Mientras que la suma directa de los pesos al
cuadrado daria 0,209/0,119/0,091—. Su descenso con N solo refleja mas activos entre los que repartir
el riesgo; mas relevante es que la mejora de CVaR y el Sharpe OOS crecen de forma mondtona con

N, lo que sugiere —sin poder afirmarlo con tres puntos— mas margen en carteras grandes.

(A) CVaR improvement vs N (B) Wall-clock time vs N (log-log) (C) Qubit count is independent of N
bubble size x 00S Sharpe ratio three runs; no scaling exponent inferred 4 qubits encode the loss distribution, not the assets
N=100
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Figura 5.1: Escalabilidad de PA para N € {10, 30,100} con circuito de anchura fija. Figura C.1 del
paper.

Con solo tres valores de N, sin embargo, no se ajusta ningiin exponente de escalado: la linea
de pendiente 0,93 del panel central de la Figura 5.1 es una referencia visual colocada a mano, no un
ajuste de regresion. Esta cautela se retoma en el Capitulo 6 como una de las amenazas a la validez
del trabajo.
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5.4. Validacion fuera de muestra

Todo lo anterior se calcula sobre el periodo que el optimizador ya vio. La pregunta que importa
es si esa ventaja se mantiene sobre datos nunca vistos. La ventana OOS cubre 501 dias, del 2 de
enero de 2024 al 30 de diciembre de 2025 —un Unico régimen alcista impulsado por el auge de la
inteligencia artificial, no una muestra de regimenes distintos—. Sobre ella la cartera cuantica alcanza el
CVaR OOS mas bajo de todos los métodos comparados (0,01839, un 2,5 % menos que SLSQP), con
una contrapartida clara en rentabilidad ajustada a riesgo.

Método CVaR Sharpe Rent. anual. Vol. anual. Méax. drawdown
CVaR cuantico 0.01839 0.681 9.2% 13.5% —14,4%
SLSQP clasico 0.01887 0.783 11.1% 141 % —14,8%
Inversa de volatilidad 0.02467 0.026 0.4% 16.9% —21,4%
Pesos iguales 0.02703 —0,076 —1,4% 18.2% —24,9%

Tabla 5.3: Rendimiento OOS de PA (501 dias, 2024-2025). Estimacién puntual ACVaROQbEC =
—0,00047 (—2,5 % relativo); bootstrap de blogques circulares (B = 10,000, bloque de 21 dias, semilla
42): media —0,00049, IC 95 % = [—0,00138, +0,00032], p = 0,121 a una cola. Tabla D.1 del paper;
Sharpe con tasa libre de riesgo = 0.

El Sharpe de la cartera cuantica (0,681) queda por debajo del de SLSQP (0,783): el optimizador
cuantico minimiza pérdida de cola, no rentabilidad ajustada a riesgo, y en un mercado alcista sostenido
los métodos con algo mas de volatilidad capturaron més subida. No contradice el resultado de CVaR

—son objetivos distintos—, pero si es una limitacién real.

= Quantum CVaR — PA (N=10) Sh=0.68 CVaR=184% Ret=18.0%  —- Classical CVaR —PA SN=0.78 CVaR=189% Ret=22.2%
= Quantum CVaR — PA (N=100) Sh=110 CVaR=180% Ret=31.0% - Inverse Vol —PA Sh=0.03 CVaR=2.47% Ret=-19%
== Quantum CVaR — PC (N=10) Sh=0.81 CVaR=1.78% Ret=20.4% Equal Weight — PA Sh=-0.08 CVaR=2.70% Ret=-5.9%
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Figura 5.2: Riqueza acumulada fuera de muestra (base 100) sobre los 501 dias de 2024—2025. Seis
trayectorias: los cuatro métodos sobre PA de la Tabla 5.3 mas dos ejecuciones cuanticas de contexto
(S1_PA_100 y A1_PC), para leer el efecto del universo sobre los mismos ejes. Todos los métodos
optimizados por CVaR superan a pesos iguales; la trayectoria cuantica con N = 100 termina en
131,0. Las bandas marcan la correccién de agosto de 2024 y el repunte de abril de 2025. Figura 13
del paper.
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5.4.1. Qué dice, y qué no dice, el p ~ 0,12

El p = 0,12 de la Tabla 5.3 1 es un test a una cola: comprueba si el CVaR OOS de PA es menor
que el de SLSQP, en el universo QUBO-periférico concreto de la Etapa 1. Un test a una cola es por
construccion mas facil de superar que uno a dos colas, y aun asi p = 0,12 queda muy por encima
de 0,05: ausencia de significacién, no significacion marginal. Mas relevante todavia, agregando los 46
experimentos el optimizador cuantico gana al mejor método clasico en 25 (54,3 %), tasa que un binomial
a una cola situa en p = 0,329, tampoco significativo. La ventaja puntual de PA no se generaliza: ambos
p-valores apuntan a que se concentra en su universo, asi que el motor dominante es la construccion
del universo y no la estimacion del gradiente por IQAE per se. Este trabajo lee el resultado OOS como

sugerente, no concluyente.

5.5. Resultado honesto: la bateria de Basilea |V falla

parcialmente

Con los tres tests ya definidos (Seccion 5.1) y los datos OOS ya presentados (Seccién 5.4), esta
seccion aplica la bateria completa a la cartera PA optimizada cuanticamente sobre la misma ventana
de 501 dias. El resultado se presenta sin suavizar: el modelo no supera la bateria completa de tres
tests, y solo uno —el mas directamente alineado con la especificacion de CVaR/ES- pasa en los cuatro

niveles de confianza probados.

« Exc. Tasa Semaforo Kupiec Christ. CC Acerbi-S.
1.0% 1 0.20% Verde Falla* Pasa Pasa
25% 3 060% \Verde Falla* Fallat Pasa
50% 16 3.19% Amarilo Falla*  Fallaf Pasa
10.0% 38 7.58% Rojo Pasa Pasa Pasa

En a=5%, signo corregido: Z2 =+0,528 (el registro archivado citaba —0,528); test unilateral frente a hip6tesis nula genuina
simulada por remuestreo (20 000 réplicas): p = 0,997 (i.i.d.) / 0,949 (bloques de 22 dias), no rechazado en los cuatro « (detalle

completo
en la Tabla 5.5). Sustituye al “p = 0,47” archivado, artefacto de un bootstrap centrado por construccién en el propio valor observado
(Seccién 5.1.3).

Tabla 5.4: Tests regulatorios de Basilea IV para la cartera PA optimizada cuanticamente (501 dias
0O0S). *Fallo conservador: la tasa observada queda por debajo de «. TAgrupaciéon temporal leve
(11 = 0,67ena = 2,5%, 0,19 en 5 %). Tabla C.3 del paper. La columna Acerbi—-Székely usa el test
unilateral bajo la hipétesis nula genuina de la Seccion 5.1.3, no el “p = 0,47” archivado.

Las cifras completas de Acerbi—Székely en los cuatro niveles de confianza —Z5, Z; y los p-valores

unilaterales y bilaterales bajo ambos esquemas de remuestreo— se recogen en la Tabla 5.5.

1 El p = 0,043 citado en versiones anteriores de este TFM no result6 reproducible —ningin artefacto de results/ lo sustenta—y
se ha sustituido por el valor verificado tras corregir dos errores del script generador (nombres de campo de metadatos incorrectos
y ausencia de subseleccién de tickers): con los pardmetros por defecto (B = 10,000, bloque de 21 dias, semilla 42) la ejecucién

exacta da p = 0,1209, con rango [0,1096, 0,1266] en una rejilla equivalente.
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Figura 5.3: Backtesting regulatorio de Basilea IV para la cartera cuantica PA. (A) excepciones de
VaR a a = 5%: 16 (3,19 %, por debajo del 5 % nominal). (B) ES predicho frente a realizado por «,
con el seméaforo (clasificacion heuristica, no la regla binomial). (C) resumen de los tests en los cuatro
niveles. (D) estadistico Z> con el signo corregido; no se rechaza bajo el test unilateral en ningin
nivel. Figura 12 del paper.

« Za Z1 p unilateral (i.i.d./bl. 22) p bilateral (i.i.d./bl. 22) Acerbi-S.
1.0% +0,816 +0,075 0,987 /0,915 0,026 /0,171 Pasa
25% 40,796 +0,146 0,999 /0,983 0,001 /0,035 Pasa
50% 40,528 +0,261 0,997 /0,949 0,006 /0,103 Pasa
10.0% 40,397 +0,204 0,997 /0,956 0,005 / 0,088 Pasa

Tabla 5.5: Z> y Z; de Acerbi—Székely —signo corregido— y p-valores frente a 20 000 trayectorias
sintéticas de 501 dias remuestreadas de la distribucién empirica de entrenamiento, bajo remuestreo
i.i.d. y de bloques circulares de 22 dias. El unilateral no se rechaza en ningun nivel; el bilateral
rechaza bajo i.i.d. en los cuatro pero solo en « = 2,5 % bajo bloques.

a=0.1

Léase la Tabla 5.4 con calma: el patrén que muestra es el opuesto de lo esperable si el objetivo fuera

“aprobar” la bateria a toda costa. Kupiec falla en tres de los cuatro niveles (« = 1%, 2,5%,5 %) en

la direccion conservadora —tasa observada por debajo de la nominal, 0,20 % frente a 1,0 % en el nivel

mas exigente—, y pasa en o = 10% (p = 0,061) por margen estrecho, con o = 5% fallando por muy

poco (p = 0,0475, justo bajo el corte). Un modelo que falla por exceso de cautela no es peligroso para

el banco —sobreestima el riesgo—, pero tampoco es correcto en el sentido estadistico que el test exige.

Christoffersen pasaen o = 1%y o = 10% y fallaen o € {2,5%,5%} por agrupacién temporal
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leve; que pase en o = 10 % pese al semaforo Rojo de ese mismo nivel no es contradiccion, porque
evallan cosas distintas —independencia temporal frente a recuento con umbrales heuristicos—. Y solo
Acerbi-Székely no se rechaza en los cuatro niveles, en su version unilateral, con p > 0,91 bajo
ambos esquemas de remuestreo (Tabla 5.5); la bilateral es menos favorable —rechaza a o« = 5% con
i.i.d. pero no con blogues de 22 dias—, y ambas lecturas coinciden en que el modelo sobreestima las

pérdidas de cola.

De este patrén se derivan varias consecuencias, ninguna suavizada respecto al paper original.
Los fallos de Kupiec y Christoffersen, conservadores en direccién, se leen mejor como artefacto del
régimen OOS —un Unico periodo alcista— que como mala especificacion patoldgica, lectura consistente

con que ambos pasen en o = 10 %.

Ademas, el semaforo de la Tabla 5.4 no aplica la regla propia de Basilea: la implementacién de este
trabajo reescala linealmente a 501 dias los umbrales de conteo que Basilea define para el VaR al 99 %
sobre 250 dias (Verde hasta 4 excepciones, Amarillo hasta 9, Rojo desde 10) y los aplica por igual a
los cuatro niveles o —extensién heuristica propia, no la regla binomial real (Amarillo si la probabilidad
acumulada supera 95 %; Rojo si supera 99,99 %)-. Bajo esa regla binomial, con 7' = 501 dias, los
umbrales Amarillo/Rojo serian 9/15 excepciones en o« = 1%, 19/27 en 2,5%, 33/45en 5%y 61/77 en
10 %: con las 16 excepciones observadas en oo = 5 % —muy por debajo de 33/45— los cuatro niveles
clasificarian como Verde, porque los recuentos caen en la cola inferior de la binomial, el lado que no
penaliza. Corrigiendo adem@s la escala de multiplicadores a las cifras de Basilea IV/FRTB realmente
en vigor (BCBS 2019 [6], MAR32.9/MAR99: Verde 1,50x, Amarillo 1,70-1,92x, Rojo 2,00x —no la
escala de Basilea Il de 1996 ya descontinuada, citada por error en una version anterior de este TFM-),
la clasificacion heuristica implicaria 1,70-1,92x en o = 5%y 2,00x en o = 10 %, mientras que bajo la
regla binomial real ningin nivel supera Verde y no se aplicaria recargo mas alla de 1,50 x. Las entradas
Amarilla y Roja son, por tanto, un artefacto de aplicar umbrales calibrados a la cola del 1 % también a
las del 5%y el 10 %.

En sintesis, la conclusion de este TFM es deliberadamente estrecha: el modelo optimizado no
muestra mala especificacion patolégica en la métrica mas directamente alineada con la calidad del
riesgo de cola —el test unilateral de Acerbi—Székely—, pero no supera la bateria completa de tres
tests, y no se reclama ninguna superioridad regulatoria sobre esta base: ni frente a un optimizador
clasico de CVaR, que se enfrentaria al mismo patron de fallo conservador en esta misma ventana

alcista, ni en ningun otro sentido.
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DiSCUSION Y LIMITACIONES

Este capitulo reune, sin diluirlas, las limitaciones que los capitulos anteriores han ido sefialando
donde aparecian: primero los dos resultados que conviene acotar antes de generalizarlos —el papel real
de la seleccion QUBO y el alcance del resultado de similitud coseno—, y después las siete amenazas

a la validez, cada una con qué es, por qué importa y qué haria falta para resolverla.

6.1. La seleccion QUBO como motor dominante del

rendimiento

A lo largo de los 46 experimentos sistematicos del Capitulo 4, la brecha de rendimiento entre la
cartera PA (seleccionada via QUBO, maximizando periferalidad de red) y las alternativas PB (selec-
cién por ranking central) y PC (seleccion manual de mega-capitalizacién) es mas ancha que cualquier
brecha inducida por ruido dentro de un universo fijo. La cadena causal es estructural, no cualitativa, y
se sigue cifra a cifra.

El objetivo QUBO de la Etapa 1 —definido formalmente en el Capitulo 2— maximiza la periferalidad
de cada activo en la red de correlacion y exige cobertura de comunidades (que los activos no se
concentren en un mismo cluster). El resultado es un universo diversificado en su cola de riesgo, no

solo en varianza promedio, donde la mayoria de los peores dias no son todo-negativos.

El contraste con el universo central PB es nitido: correlacién media entre pares 0,207 frente a 0,710,
peores dias “todo-negativos” 25,5 % frente a 84,3 %, y spread de CVaR marginal 5,54 x frente a 2,17x.
Ese spread es un indicador real de diversificacion pero, como precisa la Seccién 6.2, no es la cantidad
que determina el margen frente al ruido: esa es la brecha minima entre pares, practicamente idéntica

en términos absolutos para ambos universos.

La concentracion resultante en PA —tres activos (CLX, CBOE, CHRW) que acumulan el 74 % del
riesgo de cola en muestra— no es un artefacto de sobreajuste: se preserva fuera de muestra, con el
HHI sobre contribuciones de Euler pasando de 0,210 en muestra a 0,216 fuera. Un HHI estable entre

ventanas senala un cluster defensivo genuino, no una coincidencia del periodo de entrenamiento. Y
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dentro del mismo universo, el optimizador hibrido y SLSQP convergen —pese a partir de gradientes
distintos— a soluciones que colocan entre el 74 % y el 77% del CVaR en esos mismos tres activos:
lo que determina la solucién es el paisaje del CVaR marginal del universo seleccionado, no el detalle
algoritmico de cémo se llega a él.

6.2. Similitud coseno: alcance del resultado

El Capitulo 4 reporta una similitud coseno superior a 0,9998 entre el gradiente de CVaR sin ruido
y el calculado bajo ruido simulado, evaluada en w, de cada uno de los 46 experimentos (una Unica
evaluacion por corrida, previa a la optimizacion). Antes de interpretarla como propiedad del algoritmo
cuantico: es una consecuencia matematica de la estructura del subgradiente histérico de CVaR —
derivada en el Capitulo 2 via Rockafellar—Uryasev— combinada con la geometria del universo PA, ho

un fenémeno especifico de la computacién cuantica.

La condicién exacta —derivada en el Capitulo 4— establece que preservar el orden entre dos activos
bajo ruido multiplicativo de nivel ¢ requiere |g; — g;| > 2e méxy |g;|, y es suficiente, no necesaria. El
umbral critico . = min;x; [g; — g7|/(2maxy |g;|) vale ~0,0091 en wy tanto para PA como para PB
—=1,83x el objetivo £ = 0,005 en ambos casos— pese a spreads de CVaR muy distintos (5,54 frente
a 2,17x): lo que gobierna ¢, es la brecha minima entre pares, no el cociente de dispersion, y los datos
descartan leer el spread mas estrecho de PB como falta de margen. En los pesos convergidos . cae
a ~0,00096 (PA) y ~0,0014 (PB), por debajo del punto de operacion, como exige la igualaciéon KKT de

los marginales sobre el simplex.

Esto acota lo que la seleccion QUBO aporta: es necesaria por la diversificacion de cola, pero no
ensancha el margen frente al ruido —propiedad del paisaje de CVaR marginal compartida por PA y PB:
la seleccion determina cuanto hay que ganar, no si el algoritmo tiene margen para operar—. El > 0,9998
confirma que la condicién se cumple con margen en el punto de partida, sin delimitar la frontera exacta,

matiz retomado como sexta amenaza.

6.3. Siete amenazas a la validez

Para cada amenaza se explica qué es la limitacion, por qué importa y qué haria falta para resol-

verla, sin suavizar ni omitir ninguna.

Amenaza 1 — Hardware: tamano de muestra pequeio en Garnet

La comparacion entre dispositivos en m = 1 descansa sobre solo dos ejecuciones independientes

en Garnet (error medio 1,84 %) frente a ocho agrupadas en Emerald (15,2 %): una diferencia de factor
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~8 que es una observacién de muestra pequefia, no un hecho causal. Por qué importa: con dos pun-
tos no se puede distinguir una propiedad real y estable del dispositivo —mejor calibracién de puertas
de dos qubits, por ejemplo— de la varianza de una muestra diminuta, y como ambos comparten arqui-
tectura la diferencia tampoco es atribuible a la topologia. Qué haria falta: al menos cuatro ejecuciones
en Garnet en m € {0, 1,2} sobre un par de qubits seleccionado para igualar la fidelidad por qubit de

Emerald —Unica forma de separar el efecto del dispositivo del de la muestra—.

Amenaza 2 — Hardware: suelo de precision dos o6rdenes de magnitud por encima del objetivo

El hardware IQAE actual alcanza ey, ~ 0,20 frente al objetivo de simulacién ¢ = 0,005. La ventaja
O(e71) solo se activa para ¢ < 0,05; a ¢ = 0,20 bastan ~25 muestras para que Monte Carlo iguale
esa precision, asi que la ganancia asintética es hoy irrelevante. Por qué importa: es probablemente
la limitacién mas directa —el pipeline completo, no la caracterizacion aislada de C1, solo se ha validado
de extremo a extremo en simulacién—, de modo que ninguna cifra de mejora de CVaR debe leerse
como evidencia de que se obtendria hoy en un procesador fisico. Qué haria falta: la ganancia teérica
completa exige m = 7 rondas, pero a esta amplitud de cola esa ronda cae mas alla del umbral de
aliasing ((2m+1)0 ~ 3,4rad > 7, Seccion 4.4.3); el camino completo —diferimiento algoritmico de la

rama simétrica mas fidelidad de puerta superior al 99,9 %— se detalla en el punto (a) de la Seccién 6.4.
Amenaza 3 — Escalado: la precision esta limitada por discretizacion en n = 4

Se ejecutd en simulacion un cuarto valor de precision (¢ = 0,001, A4_pa), pero no es comparacion
controlada frente a A3_pA: se entrend sobre una ventana mas larga y distinta (7" = 1,508 dias frente
a 1,005) y convergid en 34 iteraciones frente a 38, de modo que el error de CVaR realizado queda
confundido por el cambio de ventana. El argumento sobre las consultas al oraculo si sobrevive si se
elige la medida correcta, y expone un suelo de discretizacion: la media por iteracién —la mas fiable
de las tres medidas archivadas, por no depender del tamafio de ventana— pasa de 1,0419 x 10° a
1,0428 x 10° al reducir £ a la mitad (+0,09 %), muy por debajo de la duplicacién que un escalado
O(e71) genuino predeciria. Por qué importa: el desglose del presupuesto de error revela que en
ambas ejecuciones domina el error de truncaciéon —la pérdida de resolucion de discretizar en n = 4
qubits, 16 contenedores—, no el ruido de estimacién de amplitud; por debajo de ¢ ~ 0,002 es la rejilla,
no ¢, la que fija la precisiéon alcanzable. Qué haria falta: bajar el suelo exige mas qubits de registro,
pero el coste no es el ingenuo O(2") —cada iteracion emite un nimero fijo de (N +1)-O(e~!) llamadas
a IQAE, independiente de n; lo que escala es solo el coste clasico de simular cada llamada—. Las
ablaciones A1_n5_PA y A1_n6_PA lo confirman: convergen en las mismas 38 iteraciones y dejan el CVaR
practicamente sin cambios (0,02768 — 0,02769 — 0,02770). Verificar el exponente de Heisenberg
exige, por tanto, mas qubits y promediar el conteo de consultas sobre semillas, porque el nimero de
rondas es adaptativo y discreto; la misma advertencia aplica a los tres valores de N del andlisis de

escalado, que motivan pero no establecen una ley de potencia.
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Amenaza 4 — Aplicacion: el resultado fuera de muestra no es significativo

La tasa de victorias OOS frente a SLSQP a lo largo de todos los experimentos es 25/46 (54,3 %),
con p-valor binomial a una cola de 0,329; el resultado especifico de PA (p ~ 0,12 por bootstrap) tam-
poco lo es. Por qué importa: el punto estimado (—2,5% relativo en CVaR OOS) podria sugerir una
mejora soélida, y no lo es —ambos p-valores superan ampliamente 0,05—; presentarlo sin este matiz
seria sobrevender el resultado. Qué haria falta: ventanas OOS mas largas y multiples universos in-
dependientes para plantear siquiera una ventaja sistematica, que —donde existe— se concentra en el
universo QUBO-periférico (Seccién 6.1): el resultado refleja la construccidén del universo mas que la

estimacién del gradiente per se.

Amenaza 5 — Aplicacion: especificidad de régimen fuera de muestra

El periodo OOS, 2024-2025, es un mercado alcista sostenido impulsado por el entusiasmo en
torno a la inteligencia artificial: precisamente el régimen en el que minimizar riesgo de cola menos
se recompensa. Por qué importa: cualquier resultado de mejora se ha medido en un Unico régimen,
y no se sabe si se sostiene, se invierte 0 desaparece en uno bajista o de crisis, que es donde la
minimizacién de riesgo de cola deberia demostrar mas valor; afirmar que el pipeline “funciona fuera
de muestra” sin esta salvedad seria engafoso. Qué haria falta: validacién por ventana mévil a través
de regimenes heterogéneos (COVID-19 de 2020, subida de tipos de 2022), de las siete amenazas el

paso siguiente mas importante para la aplicacién financiera.
Amenaza 6 — Teoria: la condicion de brecha de ranking es suficiente, no necesaria

La condicién se obtiene via la desigualdad triangular, conservadora por construccion, asi que un
universo que la viole podria aun asi preservar el orden para las realizaciones de ruido encontradas
en la practica: garantiza el peor caso, no descarta que casos menos adversos funcionen. Por qué
importa: es ademés una condicién de inicio de trayectoria, no de convergencia —la igualacién KKT de
los CVaR marginales en el 6ptimo la hace fallar para ambos universos, y el coseno exportado se evalua
solo en wy—, de modo que la preservacién de la direccién a lo largo de la trayectoria se infiere, no se
mide; la cifra de > 0,9998 confirma el régimen suficiente en wy, no la frontera exacta de robustez. Qué
haria falta: un andlisis especifico de las realizaciones de ruido bajo las que el ranking se preserva
incluso violando la condicién —problema distinto, fuera del alcance— y persistir el coseno por iteracién,

que el optimizador calcula pero los artefactos archivados no guardan.

Amenaza 7 — Hardware: umbral de aliasing verificado a un solo 6

El Capitulo 4 predice desde la geometria de la cola que el aliasing aparece en m ~ 3, segun
(2m + 1)0 ~ 7/2, y afirma que ese umbral aparece en cualquier plataforma con independencia de la

fidelidad. Esa generalidad solo se ha verificado en hardware para un tnico punto de operacion, 6 ~
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0,2265. Por qué importa: la bateria de Basilea IV evalla la cartera a cuatro niveles de confianza y solo
a = 0,05 se ha ejecutado en hardware; los otros tres implican valores de @ distintos, nunca probados,
y no se sabe si el umbral se desplaza a otra ronda ni si la concordancia entre Emerald y Garnet se
mantendria. Qué haria falta: repetir la caracterizacion en hardware IQM para o = 0,01, 0,025,0,10 y

comprobar en cada caso si el onset predicho se mantiene en m ~ 3 o se desplaza.

6.4. Implicaciones y camino hacia una ventaja practica

Recogidas las siete amenazas, resta extraer qué se puede concluir a pesar de ellas y qué haria

falta para que la ventaja practica deje de ser condicional.

Del lado del hardware

La construccion del universo importa mas que el estimador cuantico a las escalas actuales; las
futuras mejoras de fidelidad mejoraran la precision por debajo del umbral, pero solo dentro del régimen
no aliasado m < 2, porque el umbral es geométrico y la fidelidad no lo desplaza. Sobre mitigacién:
el folding global resulta contraproducente en IQM a estas profundidades con opt_level=0; la insercion
de identidad sin folding [9] logra la misma mitigacién con la mitad de sobrecoste, pero por debajo del
umbral ningun método de extrapolacién mejora la estimacién cruda: ahi el presupuesto de disparos

rinde mas repitiendo la medida que escalando el ruido [31,32].
Implicacion regulatoria.

El test unilateral de Acerbi—Székely (75, convencién de signo propia de sus autores) no se rechaza
para la cartera PA en ninguno de los cuatro niveles de confianza de Basilea IV probados, bajo una
hipétesis nula simulada genuinamente (Seccion 5.1.3 del Capitulo 5): la especificacion de CVaR del
modelo no es patolégica en la direccién que preocupa al regulador. Kupiec y Christoffersen fallan en
varios niveles, siempre de forma conservadora, y el semaforo regulatorio —heuristica propia, no la
regla binomial de Basilea, que aqui clasificaria los cuatro niveles como Verde— empeora con « (detalle
nivel a nivel en la Tabla 5.4 del Capitulo 5), efecto del régimen alcista del periodo OOS (Amenaza 5,
Seccion 6.3), no de un defecto de especificacion. Bajo los multiplicadores de Basilea IV/FRTB en vigor
(Verde 1,50x, Amarillo 1,70-1,92 %, Rojo 2,00x), esas zonas implicarian un recargo de capital no trivial
bajo la clasificacion heuristica, frente a ninguno bajo la regla binomial real. En cualquier caso, este

trabajo no reclama ninguna superioridad regulatoria sobre optimizadores clasicos de CVaR.

Camino hacia una ventaja practica.

La optimizacion cuantica de CVaR viable en produccién —no solo demostrable en laboratorio— re-

quiere, segun el andlisis de este trabajo, cuatro avances:
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(a) un diferimiento algoritmico del umbral de aliasing —amplitud codificada mas pequefa, reescalada, o nivel
de cola méas pequefio (Amenaza 2, Seccion 6.3)— junto con una fidelidad de puerta de dos qubits superior al
99,9 % para que los circuitos de m = 7 resultantes sigan siendo precisos: un hito que las hojas de ruta de los
fabricantes sitan a finales de esta década [33], pero que depende de factores de calibracién y fabricacion fuera
del control de este trabajo (objetivo de la industria, no prevision propia);

(b) ZNE eficiente en profundidad y libre de folding —insercién de identidad [9] u otros enfoques equivalentes [31],
no folding global [32]- aplicado en el régimen de ruido por encima del umbral de aliasing, donde la mitigacion
realmente ayuda;

(c) una verificacién empirica del exponente O(s ') que cubra el rango € € [0,001, 0,010] en hardware por debajo
del umbral de aliasing —lo que exige resolver primero el suelo de discretizacién de la Amenaza 3 (Seccién 6.3);

(d) validacién fuera de muestra por ventana movil a través de regimenes de mercado heterogéneos —
directamente la Amenaza 5 (Seccion 6.3).

La mitad de fidelidad de (a) depende de avances de hardware ajenos a este trabajo; la mitad de
reescalado de (a) y los puntos (b)—(d) son experimentos ejecutables sobre el pipeline ya construido.
Esa distincién —terceros frente a siguiente paso propio— estructura la agenda de trabajo futuro del

Capitulo 7, que retoma los cuatro puntos como propuestas concretas.
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7.1. Sintesis de resultados

Este capitulo de cierre no repite la derivacion de los capitulos anteriores ni afiade cifras nuevas:

retne los resultados en torno a las tres preguntas de hardware Q1, Q2 y Q3 de la Seccion 1.3.

7.1.1. Dos hallazgos de hardware

El primer hallazgo —Contribucién C1 (Secciones 1.5, 4.4.1 y 4.4.2)— es un umbral de aliasing robusto
en ambos procesadores IQM de este trabajo (Emerald y Garnet), medido en una sonda de dos qubits
gue reproduce la amplitud de cola del pipeline (¢ ~ 0,2265, la del CVaR al 5% de la cartera PA) pero
no su preparacion de estado de cinco qubits via el método de Métténen, no ejecutada en hardware.
Con la férmula empirica de profundidad depth(m) = D 4+ 6m de la sonda (D 4 = 4, tres CZ por ronda
en puertas nativas de IQM), la Seccion 4.4.2 muestra que el nimero de rondas de Grover utilizable
dentro de IQAE no esta limitado por la fidelidad del hardware, sino por una ambigiedad de fase, el
aliasing, predicha analiticamente por la geometria de la cola ((2m+1)8 ~ 7/2): ocurre en m =~ 3 para
0 =~ 0,2265. Como el umbral depende solo de la amplitud codificada, la conclusion se transfiere al
circuito real del pipeline —transpilado offline, mas de dos érdenes de magnitud mas profundo que la
sonda en todo m (1,476 en m = 0, frente a 4)—. Medidas de una sola ejecucién en ambos dispositivos
confirman el umbral predicho (pny ~ 0,92 en m = 3), acotando la precision fiable de la sonda en
hardware actual a ¢, ~ 0,20 —cota inferior no medida del suelo de precisiéon del circuito real. Por
debajo de ese umbral se observa una diferencia entre dispositivos en m = 1 (error de Emerald 15,2 %,
agregado sobre ocho ejecuciones, frente a Garnet 1,84 % sobre solo dos), que la Seccién 6.3 trata
como observacion de muestra pequena, no causal: ambos procesadores comparten arquitectura de

red cuadrada de IQM, descartando un efecto de familia de topologia.

El segundo hallazgo —Contribucién C2— responde a Q3, sobre mitigacién de errores. La Sec-
cion 4.4.4 muestra que el folding global de circuito (opt_level=0) —una de las variantes de ZNE
comparadas— introduce un sobrecoste de profundidad légica de 4,5x, frente a una alternativa libre

de folding por insercién de identidad [9] que logra mitigacién comparable con aproximadamente la mi-
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tad de esa profundidad, en una comparacién de hardware posterior. Ambas variantes, sin embargo,
producen en hardware real una respuesta no monétona dominada por decoherencia cuya extrapola-
cién diverge por debajo del valor verdadero: por debajo del umbral de aliasing, la estimacion cruda de
IQAE, sin extrapolacién alguna, es mas precisa que cualquiera de las dos —confirmado en el modelo

de ruido de giskit-aer y en hardware Emerald real (Seccién 4.4.4).
Robustez al ruido: la brecha de ranking (Q2)

Como soporte de la aplicacion, no contribucién numerada aparte, la Seccién 4.3.2 deriva y verifica
una desigualdad de brecha de ranking, consecuencia de la desigualdad triangular sobre la estructura
de error multiplicativo de IQAE: las estimaciones ruidosas preservan el orden entre activos que deter-
mina la direccién de actualizaciéon de Adam. La similitud coseno entre subgradientes ruidosos e ideales
se mantiene por encima de 0,9998 en los 46 experimentos, incluso a un ruido un orden de magnitud
por encima de la tasa nominal de IQM. Pero es solo una condicion de inicio de trayectoria —se viola
necesariamente en los pesos convergidos, donde KKT iguala los CVaR marginales— y no la aporta la
seleccion QUBO: el margen es . ~ 0,0091 para PA y para PB, ~1,83x el objetivo en ambos casos,
pese a dispersiones de riesgo marginal muy distintas. Lo que la seleccién si aporta, verificado, es

diversificacién estructural del universo.

7.1.2. Resultados de la aplicacidn financiera

In-sample, el optimizador hibrido reduce la CVaR de PA un 25,6 % frente a pesos iguales, compa-
rable a Markowitz (25,1 %) y a 1,4 puntos de SLSQP (27,0 %) —diferencia atribuible al suelo £ = 0,005
y a una ligera no convexidad del gradiente ruidoso—, a un coste de 2,157 s frente a 0,02's, propio de
una demostracién NISQ y no de un sistema en produccién. Fuera de muestra (501 dias, 2024—-2025)
alcanza el CVaR mas bajo de todos los métodos (0,01839, un 2,5 % menos que SLSQP), pero el res-
paldo estadistico es débil y eso es tan parte del resultado como la cifra: ni el p ~ 0,12 de bootstrap
ni la tasa de victorias global 25/46 (54,3 %, binomial p = 0,329) son significativos. La ventaja, donde
aparece, se concentra en el universo QUBO-periférico —el motor es la construccién del universo, no la
estimacion del gradiente—, y la ventana cubre un Unico régimen alcista en el que minimizar riesgo de

cola esta menos recompensado.

La bateria de Basilea IV se usa solo como comprobacién externa de sensatez. Unicamente el test
unilateral de Acerbi—Székely se sostiene en los cuatro niveles de confianza; Kupiec y Christoffersen
fallan de forma conservadora en la mayoria, aunque pasan en « = 10 % (Christoffersen también en
1%), y el seméaforo —clasificacion heuristica propia, no la regla binomial, bajo la cual los cuatro niveles
serian Verde a este tamafo muestral- pasa a Amarillo/Rojo para o > 5 %. No se reclama superioridad

regulatoria sobre esta base.
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7.2. Trabajo futuro: cuatro condiciones concretas para la

ventaja practica

La Seccion 6.4 enumera cuatro condiciones cuya concurrencia simultanea —no bastaria con una—
seria necesaria para que este pipeline pasara de caracterizar un régimen de validez a ofrecer ventaja

practica. Son las siguientes.

(a) Diferir el umbral geométrico de aliasing

El umbral en m ~ 3 impide alcanzar ¢ < 0,05, que exigiria m > 7 y profundidad de al menos 46
puertas nativas. La causa no es la fidelidad: a 6 ~ 0,2265, m = 7 cae mas alla del cruce geométrico
((2m+1)0 =~ 3,4rad > 7), fijado por la amplitud codificada y no por el dispositivo. La mitad algoritmica
—reescalar la amplitud a a/c [14], o apuntar a un nivel de cola menor— ya es viable hoy; el hito de

fidelidad restante lo sitGa el sector a finales de la década de 2020 [33], calendario ajeno a este trabajo.

(b) ZNE eficiente en profundidad, sin folding global

Por debajo del umbral ninguna variante de ZNE mejora la estimacion cruda: el presupuesto de
disparos rinde mas repitiendo la medida que amplificando el ruido. Esa conclusién no se ha probado
por encima del umbral —hoy inalcanzable—, donde la mitigacién podria volver a ser util; el folding global
demostrd aqui un sobrecoste de 4,5x frente a los esquemas de insercién de identidad [9, 31], que

logran mitigacion comparable a una fraccion de esa sobrecarga.
(c) Verificacion empirica de la escala O(c~!)

La ganancia asintotica esta demostrada analiticamente y en simulacién, pero no medida en hard-
ware. Con el registro de n = 4 qubits la precisién queda limitada por discretizacion, no por ¢, por debajo
de € =~ 0,002, y ampliar el registro apenas mueve el CVaR porque el coste afadido es de simulacién
clasica, no de llamadas a IQAE —fijas en (N + 1) - O(s1) por iteracion—. Verificarlo exigird mas qubits

de registro y promediar las consultas sobre varias semillas, pues el numero de rondas es adaptativo.

(d) Validacion OOS por ventanas moviles en regimenes heterogéneos

A diferencia de las otras tres, es ejecutable hoy sin avances de hardware. La ventana OOS de
este trabajo cubre un Unico régimen, precisamente el menos favorable para minimizar riesgo de cola,
y con los datos actuales tanto p =~ 0,12 como p = 0,329 son consistentes con una ausencia de ventaja
real. Solo una muestra mayor —-mas regimenes historicos, incluidos los bajistas (COVID-19 en 2020,
subidas de tipos en 2022), y mas universos independientes— permitiria distinguirla de una ventaja que

la potencia estadistica actual no alcanza a detectar.
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Estas cuatro condiciones no agotan el trabajo futuro del Capitulo 6 —repetir la muestra de Garnet
con fidelidad igualada, o extender el umbral de aliasing a los otros niveles de Basilea IV—, pero son las

que, cumplidas simultaneamente, demostrarian ventaja practica.

7.3. Las tres preguntas del Capitulo 1, respondidas

Q1: ¢ cuantas rondas de Grover aguanta el hardware? Hasta m = 2 de forma fiable; en m = 3
el umbral de aliasing inutiliza ambos procesadores IQM (Contribucién C1, con depth(m) = D4 + 6m
confirmada en Emerald y Garnet). El matiz: solo se ha verificado para el nivel de cola del 5% de PA,

no para los demas niveles de Basilea IV (Seccién 6.3).

Q2: ¢se mantiene el orden relativo del subgradiente bajo ruido NISQ? Si, en el punto de
partida: margen ~1,83x la precision objetivo —igual en PA y PB, asi que no es atribuible al QUBO-y
coseno > 0,9998 en los 46 experimentos. El matiz: es una condicién suficiente, no necesaria, y solo de

inicio de trayectoria; se viola en los pesos convergidos, donde KKT iguala los CVaR marginales.

Q3: ¢ mejora ZNE la precision de IQAE? No por debajo del umbral de aliasing, que es el Unico
régimen accesible hoy: ninguna variante mejora la estimacién cruda y el folding global resulta con-
traproducente. El matiz: por encima del umbral, inalcanzable y no probado aqui, es el objeto de la

condicién (b) (Seccién 7.2).

En conjunto, las tres respuestas confirman el marco que la Seccion 1.7 ya adelantaba: una caracte-
rizacion experimental de dénde funciona IQAE en hardware IQM real, dénde deja de hacerlo y por qué
—no una demostracién de ventaja computacional cuantica ya vigente para la optimizacion de carteras
bajo riesgo CVaR—; las cuatro condiciones de la Seccién 7.2 miden la distancia concreta que aun la

separa.
Disponibilidad de datos y codigo

Todos los datos de retornos, los registros de medicién en hardware IQM, las formulaciones QUBO
para D-Wave, las especificaciones de los modelos de ruido y los registros de optimizacién de cada
uno de los 46 experimentos estan publicamente disponibles en el repositorio del proyecto, junto con el

cédigo fuente completo que genera cada figura, tabla y cifra de esta memoria:

https://
github.com/NachoLopezLeis/QuantumCVaRPortfolioOptimization-TFMIgnacioLopez. Todas las
rutas de fichero citadas a lo largo  del documento  —results/exp_<EXP>/,
config/*.yaml, results/hardware_validation/, results/euler_decomposition/ Y l0S guiones de scripts/—
son relativas a la raiz de ese repositorio. Una web complementaria resume el pipeline, los resultados y

la comparacién estructurada con el trabajo previo:
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7.3. Las TRES PREGUNTAS DEL CAPITULO 1, RESPONDIDAS

https:
//nacholopezleis.github.io/QuantumCVaRPortfolioOptimization-TFMIgnacioLopez/.
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ACRONIMOS

CvaR Conditional Value-at-Risk.

IQAE lterative Quantum Amplitude Estimation.

MST Minimum Spanning Tree.

NISQ Noisy Intermediate-Scale Quantum.

QAE Quantum Amplitude Estimation.

QUBO Quadratic Unconstrained Binary Optimization.
TMFG Triangulated Maximally Filtered Graph.

VaR Value-at-Risk.

ZNE Zero-Noise Extrapolation.
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Este capitulo reune el material de trazabilidad del TFM que no forma parte de su argumento prin-
cipal: las tablas completas de resultados por experimento, la descomposicion de Euler del riesgo de
cartera, la configuracion de parametros de los 46 experimentos y los identificadores de trabajos en
hardware IQM (Apéndices A, B, F y G del paper, respectivamente). Los Apéndices C, D y E del pa-
per —aplicacién financiera, rendimiento fuera de muestra y pseudoc6digo— ya estan incorporados a los
Capitulos 5y 3 y no se repiten aqui.

A.1. Resultados completos por experimento

La Tabla A.1 recoge el CVaR dentro de muestra (in-sample, 1S), la mejora de CVaR respecto a la
cartera de partida y las métricas fuera de muestra (out-of-sample, OOS).
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Experimento Cartera CVaR IS MejoraCVaR CVaR OOS Sharpe OOS | Experimento Cartera CVaRIS MejoraCVaR CVaR OOS Sharpe OOS

A1_PA PA 0.02768 25.6% 0.01839 0.681 D2_PA PA 0.02952 20.7% 0.02255 0.686
A1_PB PB 0.03834 19.5% 0.02357 0.660 D2_PB PB 0.03844 19.3% 0.02404 0.531
A1_PC PC 0.03105 11.6% 0.01779 0.807 D2_PC PC 0.03173 9.7% 0.01668 0.827
A1_n3_PA PA 0.02768 25.6% 0.01838 0.686 E1_PA PA 0.02776 25.4% 0.01912 0.621
A1_n5_PA PA 0.02769 25.6% 0.01839 0.682 E1_PB PB 0.03841 19.4% 0.02371 0.664
A1_n6_PA PA 0.02770 25.6% 0.01835 0.686 E1_PC PC 0.03119 11.2% 0.01696 0.825
A3_PA PA 0.02768 25.6% 0.01837 0.688 E2_PA PA 0.02927 21.3% 0.02227 0.673
A3_PB PB 0.03834 19.5% 0.02358 0.660 E2 PB PB 0.03876 18.7% 0.02360 0.662
A3 _PC PC 0.03106 11.6% 0.01782 0.808 E2 PC PC 0.03127 11.0% 0.01702 0.846
B2_PA PA 0.03723 0.0% 0.02703 —0,076 E3_PA PA 0.02955 20.6 % 0.02261 0.672
B2 PB PB 0.04155 12.9% 0.02464 0.778 E3_PB PB 0.03842 19.4% 0.02402 0.536
B2 PC PC 0.03255 7.4% 0.02356 0.245 E3_PC PC 0.03169 9.8% 0.01670 0.826
C2_PA PA 0.03022 18.9% 0.02761 —0,005 S1_PA 30 PA3o 0.02470 35.5% 0.01927 0.979
C2_PB PB 0.04041 15.2% 0.02373 0.818 S1_PA_100 PAjqgo 0.02395 37.9% 0.01795 1.099
C2_PC PC 0.03509 0.1% 0.01938 1.247 S1_PB_30 PB3o 0.03545 17.2% 0.01856 0.582
D1_PA PA 0.02950 20.7% 0.02251 0.689 S1_PB 100 PBjgp  0.03313 26.8% 0.01967 0.973
D1_PB PB 0.03844 19.3% 0.02404 0.531 S1_PC_30 PCso 0.03534 17.8% 0.01892 0.680
D1_PC PC 0.03172 9.7% 0.01668 0.826 S1_PC_100 PCj,, 0.02562 26.8% 0.01721 0.954
A4_PAT PA 0.02505 24.3% 0.01859 0.731

TA4_PA se entrené sobre 2018-01-03—2023-12-29 (T' = 1,508 dias, CVaR inicial de pesos iguales 0,033087), no sobre la ventana
2020-01-03—2023-12-29/T" = 1,005 dias que usan las demas 36 filas de esta tabla, incluida A3_PA (Seccion 6.3 del Capitulo 6).

Tabla A.1: Métricas clave de las ejecuciones de optimizacién. Los experimentos se agrupan por fa-
milia; PA/PB/PC son los tres universos de activos; S1 son los de escalabilidad (V € {10, 30,100*},
con *S1_PC_100 en realidad N = 96 tickers; S1_PA_100 y S1_PB_100 si usan 100). Por compa-
cidad, esta tabla recoge las 36 configuraciones principales mas, como fila 37, la ablacién separada
A4_PA (¢ = 0,001), externa a la bateria candnica de 46; las diez ablaciones adicionales de n, sobre
PB/PC (A1) y sobre PA (B2, D1) que completan esa bateria se omiten aqui y estan disponibles en el
repositorio publico (Seccién 7.3), ejecucién a ejecucion (results/exp_<EXP>/).

A.2. Descomposicion de Euler del riesgo de cartera:
cartera PA
La descomposicién de Euler del riesgo —contribucién al riesgo (CR) por activo e indice de concen-

tracién HHI, definidos en la Seccion 4.2.2 del Capitulo 4— se detalla aqui para el experimento A1_PA

bajo el optimizador hibrido cuantico. La Tabla A.2 recoge las diez contribuciones individuales.
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A.3. CONFIGURACION COMPLETA DE PARAMETROS

Activo Peso CVaRmarg. CR (pérdida) CR%
CLX 0.279 0.0302 0.00845 30.52%
CBOE  0.290 0.0264 0.00764 27.62%
CHRW  0.178 0.0260 0.00463 16.73%
NEM 0.108 0.0234 0.00252 9.09%
DXCM  0.040 0.0263 0.00105 3.80%
FMC 0.033 0.0266 0.00088 3.18%
OXY 0.016 0.0464 0.00073 2.62%
AAL 0.019 0.0342 0.00065 2.34%
NFLX 0.019 0.0305 0.00058 2.10%
AAP 0.018 0.0304 0.00055 1.98%
Total 1.000 — 0.02768* 100.00 %

“El cvar_loss archivado (0,02769) difiere del valor canénico recalculado a partir de los pesos reportados (0,02768) por un desfase de
contabilidad en el seguimiento del mejor-hasta-ahora del optimizador, no por un efecto de vintage de datos (causa raiz completa en la
Seccion 4.2.2 del Capitulo 4).

Tabla A.2: Descomposicién de Euler del CVaR, cartera PA, optimizador hibrido cuantico (A1_PA).
CVaRo,05 = 0,02768, HHI= 0,2102, N efectivo = 4,76. Error de aditividad: 1,25 x 10~ (precisién
de maquina).

A.3. Configuracion completa de parametros

La Tabla A.3 complementa los hiperparametros presentados en el Capitulo 3 con la configuracion
completa de los 46 experimentos, agrupada por etapa del pipeline: seleccion del universo (QUBO),
circuito de estimacién de amplitud (IQAE) y optimizacién de pesos (Adam). Los parametros no listados

quedan en su valor por defecto, segun los paquetes referenciados (qiskit-aer 0.17.2, scipy 1.16.3).
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Datos

Universo

Ventana de entrenamiento
Ventana O0OS
Rendimientos

Confianza CVaR

Semilla aleatoria

374 S&P 500 (2020-2025)

2020-01-03 a 2023-12-29 (T’ = 1,005 dias)®
2024-01-02 a 2025-12-30 (Toos = 501 dias)
Tt =In(Pi¢/Pie—1)

o =005

42

Seleccion de universo QUBO (Etapa 1)
Solver

Tamafo objetivo

Pesos del objetivo

Penalizacion de cardinalidad
Penalizacién de comunidad

Limite de tiempo del solver

Annealing simulado (defecto); D-Wave hibrido BQM opcional
Nea € {10,30,100}

Ap=1,0,A\x = 0,5, A, = 0,3

Preara = 500 (Nyep = 10); 100,000 (Nye) = 100)
Peomm = 100 (N1 = 10), tope M, = 3 por comunidad
Peomm = 10,000 (Ngej = 100), tope M. = 15 por comunidad
10's (solo backend hibrido)

Circuito IQAE (Etapa 2)

Qubits (circuito real, simulado)

Niveles de pérdida

Precision

Disparos / circuito

Profundidad (sonda de hardware, 2 qubits)
Profundidad (circuito real, offline)

Prob. de fallo

n = 4 de distribucién + 1 ancilla, 5 fisicos (fijo para todo N)
24 = 16 bins discretizados
e € {0,001, 0,002, 0,005,0,010}

4,096 (simulador); hardware 1,024-8,192 por trabajo (Seccién 4.4.3; 1,024 solo en el estudio de disparos del bloque D de la oleada 3)

D 4 + 6m con D 4 = 4 (CZ nativa de IQM; ver Capitulo 4, Seccion 4.4.1)
1,476 CZ 782 en m = 0; 5,395 en m = 1 (nunca ejecutado en hardware)
§=10,05

Optimizador Adam (Etapa 3)
Optimizador

Parametrizacion

Tasa de aprendizaje
Decaimiento de la tasa

B, B2

EA

Cota superior de peso

Adam [27], en espacio de parametros softmax

Softmax, 7 = 1,0 (use_softmax=True, todas las ejecuciones)
n=0,05

% 0,995 por iteracion

0,9, 0,999

10-8

u; = 0,3 para todo i (recorte-y-renormalizacion)

Convergencia (gradiente)
Convergencia (CVaR rel.)

[[Vo CVaR ||2 < 8. = 1077
cambio relativo max. < 10~3 en ventana de 5 iteraciones
Paciencia (parada temprana) P = 20 iteraciones sin mejora

Iteraciones max. 50 (familias con Ngej = 10, y también S1_PC_100); 80 (S1, Nge1 = 30); 100 (S1_PA_100, S1_PB_100) — S1_PB_100 (100/100) y S1_PC_100 (50/50) agotan su tope sin converger

Simulacion de ruido (serie E)
Error de un qubit
Error de dos qubits

P1g = P24/10
p2q € {1073,5-1073,1072}

Modelo de ruido Depolarizante (Qiskit Aer)

Backtesting bootstrap
Remuestreos B = 5,000
21 dias de negociacion

Bloque circular [28]

Tamafio de bloque
Método

“Ningun artefacto persistido registra el nimero de remuestreos de la ejecucién publicada (el valor por defecto del script es 10,000;
5,000 coincide con su ejemplo documentado de modo rapido); véase la nota de reproducibilidad del Capitulo 5. *A4_PA (fuera de esta
bateria, Seccion 6.3 del Capitulo 6) usa una ventana mas larga, 7" = 1,508 dias.

Tabla A.3: Configuracion completa de parametros a lo largo de los 46 experimentos.

A.4. Identificadores de trabajos en hardware

Los identificadores de trabajo (UUID) de hardware IQM devueltos por Amazon Braket para
las Wave 1/2/3 y por IQM Resonance para la comparacién de ZNE sustentan, uno a uno, los
resultados de la Seccion 4.4. Como muestra representativa: 019d8400-4e8b-74a2-aa8c-d2294ea545e5
1),

019d8411-3723-7080-84a0-455e670792f4 (Wave 3, Emerald, m = 4), 019d8411-d65b-7£c0-8a72-bcfa85c9b242

(Wave 1, Emerald, m = (), 019d840d-12c6-7740-b803-eacdb98a898e (Wave 2, Emerald, m =
(Wave 3 bloque G, Garnet, m = 0), 019d8417-fc21-7c12-95cd-e24e69da79ba (post-Wave 3, Garnet, m = 0)
y, para la comparativa de ZNE en Emerald a m = 1, 019¢7d35-8363-70b1-a1f5-c9462£88d38a (bruto),
019e7d35-d9d1-7270-9516-a8aa2a2a0e03 (folding global, A = 3) y 019e7d36-4£3f-7a23-b4d1le-1e400e940061

(FIIM, A = 3). La lista completa por bloque esté en results/hardware_validation/ del repositorio.
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