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Esta revision sistematica examina la integracion sustantiva entre inferencia bayesiana, inteligencia
artificial/aprendizaje automatico y computacion cuantica, con énfasis en los avances metodologicos,
las estructuras matematicas, las aplicaciones y la solidez de la evidencia. Se analizaron publicaciones
de 2010 a 2025 recuperadas de Scopus y Web of Science. El protocolo siguio PSALSAR; la seleccion
se reportd mediante PRISMA 2020 y la bisqueda se documenté con PRISMA-S. De 390 registros
iniciales, 261 permanecieron después de normalizacion, deduplicaciéon y control temporal; se
evaluaron 119 textos completos y 66 articulos integraron la sintesis principal. RQ1-RQ4 identificaron
ocho familias de avance y una taxonomia funcional que separa técnica bayesiana, tarea de IA,
paradigma cuantico, arquitectura y objeto matematico. Predominaron la optimizacion bayesiana de
modelos, circuitos o controles cuanticos (27 articulos; 40,9 %), las arquitecturas hibridas clésico-
cuanticas (49; 74,2 %) y las tareas de optimizacion (25; 37,9 %). RQ5 encontrd solo dos aplicaciones
financieras o economicas directas (3,0 %) y ninguna aplicacién macroeconomica directa. RQ6 mostro
una evidencia dominada por simulaciones (33; 50,0 %); 19 estudios incluyeron hardware, pero
unicamente 11 lo utilizaron como validacion principal. La madurez fue principalmente intermedia
(34; 51,5 %) y la reproducibilidad permanecié limitada: 25 articulos reportaron cédigo y 14
alcanzaron la puntuacion superior de reproducibilidad. Los resultados mas solidos corresponden a
mejoras locales en fidelidad, presupuesto de mediciones, mezcla de cadenas, representacion
probabilistica o compactacién de circuitos; no sustentan una ventaja cudntica general. Como
contribucion de sintesis, se formaliza un ciclo hibrido comtn y se proponen criterios de comparacion
que preservan la naturaleza ordinal de la evidencia y distinguen costo, error, escala y validacion de
dominio.
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ABSTRACT
This systematic review examines the substantive integration of Bayesian inference, artificial
intelligence/machine learning, and quantum computing, emphasizing methodological advances,
mathematical structures, applications, and strength of evidence. Publications from 2010 to 2025 were
retrieved from Scopus and Web of Science. The protocol followed PSALSAR, study selection was
reported according to PRISMA 2020, and the search strategy followed PRISMA-S. Of 390 initial
records, 261 remained after normalization, deduplication, and temporal control; 119 full texts were
assessed and 66 articles entered the main synthesis. RQ1-RQ4 identified eight families of advances
and a functional taxonomy that separates Bayesian technique, Al task, quantum paradigm,
architecture, and mathematical object. Bayesian optimization of quantum models, circuits, or controls
(27 articles; 40.9%), hybrid quantum-classical architectures (49; 74.2%), and optimization tasks (25;
37.9%) predominated. RQ5 found only two direct financial or economic applications (3.0%) and no
direct macroeconomic application. RQ6 showed evidence dominated by simulations (33; 50.0%); 19
studies involved hardware, but only 11 used it as the main validation design. Methodological maturity
was mainly intermediate (34; 51.5%), while reproducibility remained limited: 25 articles reported
code and 14 achieved the highest reproducibility score. The strongest results concern local
improvements in fidelity, measurement budgets, Markov-chain mixing, probabilistic representation,
or circuit compactness; they do not establish a general quantum advantage. As a synthesis
contribution, the review formalizes a common hybrid cycle and proposes comparison criteria that
preserve the ordinal nature of evidence while distinguishing cost, error, scale, and domain validation.

Keywords: Bayesian inference, Bayesian optimization, quantum computing, quantum machine
learning, systematic review.
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1. INTRODUCCION

en problemas donde es necesario aprender, inferir, predecir u optimizar bajo incertidumbre
y con evaluaciones costosas. El enfoque bayesiano representa el conocimiento mediante
distribuciones previas y posteriores; la IA organiza tareas de aprendizaje y decision; y el
recurso cuantico puede intervenir en la evaluacion de funciones, la generacion de muestras,
la representacion de distribuciones o la exploracion de espacios combinatorios (Biamonte et
al., 2017; Jordan & Mitchell, 2015; van de Schoot et al., 2021). La interseccidon no constituye
un algoritmo Unico, sino un conjunto de arquitecturas en las que diferentes operaciones
matematicas se distribuyen entre componentes probabilisticos, clasicos y cuanticos.

El interés por estas arquitecturas se ha intensificado durante la etapa NISQ, caracterizada por
ruido, conectividad limitada, profundidad restringida y necesidad de multiples mediciones
(Cerezo et al., 2021; Preskill, 2018). En este contexto, la mayoria de las propuestas no
sustituye el calculo clasico: el procesador cudntico estima un observable, construye un kernel,
genera una propuesta o explora una funcién de energia, mientras una rutina clésica actualiza
parametros, procesa mediciones, cuantifica incertidumbre o decide la accion siguiente (Endo
et al., 2021; Izawa et al., 2022). Por ello, el desempeio debe atribuirse al flujo hibrido
completo y no al circuito de manera aislada.

La literatura disponible es heterogénea. Incluye optimizacidon bayesiana de circuitos y
controles, inferencia variacional, procesos gaussianos con kernels cuénticos, redes
bayesianas codificadas en circuitos, MCMC con propuestas cudnticas, aprendizaje de
Hamiltonianos y formulaciones QUBO/Ising. También combina resultados tedricos,
simulaciones ideales, experimentos fisicos y pruebas en hardware. Esta diversidad dificulta
comparar contribuciones y favorece afirmaciones que confunden formulacion matematica,
factibilidad experimental y ventaja frente a lineas base clasicas.

Dentro de estas aplicaciones, las maquinas de Ising también se han utilizado para identificar
trayectorias Optimas en redes complejas, demostrando su capacidad para representar
problemas de busqueda mediante formulaciones de optimizaciéon combinatoria (Mizuno y

Komatsuzaki, 2024).
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estadistica, optimizacion, algebra lineal, teoria de grafos, métodos de Monte Carlo, sistemas
dindmicos y modelacion energética. Las contribuciones pueden expresarse mediante
distribuciones posteriores, funciones de adquisicidon, divergencias, valores esperados,
nucleos de transicion, Hamiltonianos o funciones cuadraticas binarias. Una integracion se
considerd sustantiva solo cuando el componente bayesiano representdé o actualizd
incertidumbre, la IA definid una tarea cientifica concreta y el componente cudntico cumplio
una operacion identificable dentro del método, la validacion o la aplicacion.

El objetivo de este estudio es sintetizar los avances tedricos, metodoldgicos y aplicados
publicados entre 2010 y 2025 en la interseccion de la inferencia bayesiana, la 1A y la
computacion cuantica. Las ocho preguntas del protocolo se organizan en cuatro nucleos: 1)
familias de avance y taxonomia funcional (RQ1-RQ4); ii) aplicaciones financieras,
econdmicas y macroecondmicas (RQ5); iii) implementacion, evidencia y validacion (RQ6);
y iv) madurez, reproducibilidad, vacios y agenda (RQ7-RQ8). La contribucion se desarrolla
en tres niveles: una clasificacion de los 66 textos completos, una comparacion critica de la
evidencia y una sintesis matematica transversal que explicita el flujo de informacidn, el costo,

el error, la escala y los criterios necesarios para interpretar una mejora cuantica.
2. METODOLOGIA

2.1. Diseiio, protocolo y preguntas de investigacion

La investigacion se desarrolld6 como una revision sistematica de literatura, entendida como
un procedimiento explicito para identificar, evaluar e interpretar evidencia cientifica y
reconocer vacios de conocimiento (Garcia-Penalvo, 2022; Snyder, 2019). El proceso se
organizd mediante PSALSAR —Protocol, Search, Appraisal, Synthesis, Analysis and
Report— (Mengist et al., 2020). La seleccion de estudios se reportd conforme a PRISMA
2020 (Page, McKenzie, et al., 2021; Page, Moher, et al., 2021) y la estrategia de busqueda
sigui6 PRISMA-S (Rethlefsen et al., 2021).

Las preguntas de revision se mantuvieron como unidades operativas del analisis:
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@

Correspondencia entre preguntas de revision, variables y funcion en la sintesis

Pregunta Contenido analizado Funcion en la sintesis
RQ1 Avances teoricos y Identificar familias de
metodologicos Bayes-1A- integracion
cuanticos
RQ2 Técnicas bayesianas y Establecer como se
funcion representa o utiliza la
incertidumbre
RQ3 Paradigmas y arquitecturas  Identificar la operacion
cuanticas asignada al recurso cuéntico
RQ4 Tareas de [A/aprendizaje Clasificar optimizacion,
automatico inferencia, prediccion,
clasificacion y muestreo
RQ5 Aplicaciones financieras, Distinguir relevancia directa,
econdmicas y indirecta y transferibilidad
macroeconomicas
RQ6 Implementacion, evidenciay Separar teoria, simulacion,
validacion hardware, benchmark y
comparacion clasica
RQ7 Calidad, madurez y Evaluar la solidez y
reproducibilidad verificabilidad de los
resultados
RQ8 Vacios y agenda Derivar prioridades

matematicas y aplicadas

Nota. Las preguntas de investigacion orientaron la extraccion, clasificacion y sintesis de la

evidencia analizada. RQ = pregunta de investigacion. Elaboracion propia.

RQ1-RQ4 se integraron en una taxonomia funcional que conserva seis dimensiones: familia

de avance, técnica y rol bayesiano, tarea de 1A, paradigma cuéntico, arquitectura y objeto
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implementacion, las lineas base y el alcance de las afirmaciones; y RQ7-RQS8 se sintetizaron
mediante calidad, madurez, reproducibilidad y vacios. La Tabla 1 muestra la trazabilidad
entre preguntas, variables y productos de sintesis.

2.2. Fuentes, busqueda y gestion de registros

La busqueda se ejecutd el 10 de junio de 2026 en Scopus y Web of Science, con periodo
documental 2010-2025. En Scopus se consultaron titulo, resumen y palabras clave mediante
TITLE-ABS-KEY; en Web of Science se utilizoé el campo Topic. La estrategia combino
mediante AND tres bloques: términos bayesianos, términos de [A/aprendizaje automatico y
términos de computacion cuantica. Los términos financieros, economicos y
macroecondémicos no se utilizaron como filtro obligatorio, porque ello habria excluido
formulaciones generales con posible transferibilidad; su relevancia se codificé durante la
extraccion. Las estrategias completas, limites y fechas forman parte del material reproducible
del estudio.

Se exportaron 258 registros de Scopus y 132 de Web of Science. Los metadatos se
normalizaron antes de deduplicar. Se conservaron las decisiones de eliminacidon y sus
razones, de modo que la unidad bibliométrica y la unidad de sintesis pudieran distinguirse.
La bibliometria se aplic6 al corpus deduplicado del periodo; la sintesis matematica, la calidad
y la madurez se calcularon unicamente sobre los textos completos incluidos.

2.3. Elegibilidad y seleccion

Se incluyeron articulos de investigacion o revision en los que los tres componentes
cumplieran funciones conectadas dentro del método, algoritmo, arquitectura, experimento,
validacion o aplicacion principal. Se excluyeron menciones marginales, documentos sin uno
de los componentes y tipos documentales externos a la sintesis principal. La seleccion tuvo
dos etapas: cribado por titulo/resumen y evaluacion de texto completo.

La busqueda reunio6 390 registros. La deduplicacion elimind 127 y el control temporal retird
dos, de modo que quedaron 261 registros Unicos. Después del cribado y del control de tipo
documental, se buscaron 143 textos completos. Veinticuatro no pudieron recuperarse y se
registraron como limitacién de acceso; 119 se evaluaron y 66 cumplieron los criterios de
integracion sustantiva. Las exclusiones a texto completo se debieron a ausencia o papel

marginal de Bayes, IA o computacion cuantica.
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Figura 1.
Flujo PRISMA 2020 de la revision sistemdatica.
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Nota. El diagrama presenta el proceso de identificacion, cribado, elegibilidad e inclusion de
los estudios. Elaboracion propia.

2.4. Extraccion, calidad y madurez

La extraccion se realizé mediante una matriz estandarizada (Snyder, 2019). Para cada articulo
se codificaron identificacion bibliografica, elegibilidad, técnica y funcion bayesiana, tarea de
IA, paradigma cudntico, arquitectura, implementacion, tipo de evidencia, dominio de
aplicacion, linea base, resultado, disponibilidad de coédigo y datos, limitaciones, vacios,
calidad y madurez. Los datos ausentes se distinguieron como no reportado, no verificable y
no aplicable; no se imputaron métricas, disponibilidad de materiales ni conclusiones. Esta
codificacidon conservadora fue necesaria para separar la ausencia de reporte de una evidencia

negativa.
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metodologico, ajuste bayesiano, ajuste de IA, ajuste cudntico, transparencia de datos o
simulaciones, fortaleza de validacion, tratamiento de incertidumbre, reproducibilidad y
coherencia entre conclusiones y limitaciones. La suma se utilizd como indicador de
completitud documental y no como escala intervalar. La madurez se clasificd en incipiente,
emergente, intermedia y avanzada, considerando conjuntamente formulacion,
implementacion y validacion.

2.5. Estrategia de sintesis matematica

La sintesis se desarrolld en cuatro niveles. Primero, la bibliometria describioé crecimiento,
tipos documentales y estructura tematica, sin sustituir la lectura de texto completo (Aria &
Cuccurullo, 2017). Segundo, RQI-RQ4 se integraron mediante una taxonomia
multidimensional que separd familia, técnica, tarea, paradigma, arquitectura y objeto
matematico. Tercero, RQ5-RQ6 relacionaron las formulaciones con aplicaciones, métricas,
hardware y lineas base. Cuarto, RQ7-RQ8 combinaron calidad, reproducibilidad, madurez y
vacios. La heterogeneidad de problemas, métricas e implementaciones impidi6 realizar un
metaanalisis; en su lugar se empled sintesis estructurada y comparacion por mecanismos.
Para fortalecer el componente matematico, cada familia se examind mediante cinco
preguntas: ;cudl es el objeto desconocido o la funcién objetivo?, ;como se representa la
incertidumbre?, ;qué operacion define la tarea de IA?, ;qué calculo se asigna al recurso
cuantico?, y ;qué criterio permite evaluar la mejora? Las formalizaciones presentadas en la
seccion 3.6 condensan patrones del corpus. No se atribuyen como ecuaciones literales a un
articulo ni se presentan como teoremas de ventaja; funcionan como instrumentos analiticos
para comparar métodos heterogéneos.

La integracion de RQ2-RQ4 se analizé6 como una relacion funcional entre tres dimensiones:
el componente bayesiano, la tarea de IA/aprendizaje automatico y el paradigma cuantico.
Para cada articulo se verifico qué incertidumbre representaba o actualizaba Bayes, cudl era
la salida cientifica de la tarea de A y qué operacion concreta se asignaba al recurso cuantico.
La arquitectura y el tipo de implementacion se conservaron como dimensiones adicionales
para no confundir una formulacion hibrida con una ejecucion completa en hardware. En RQS5,
la relacion con finanzas, economia y macroeconomia se codificéd en cuatro niveles: aplicacion

directa, relevancia indirecta, transferibilidad potencial y ausencia de relacion verificable.
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No se asumi6 que la distancia entre 0, 1 y 2 fuera constante. Esta decision es coherente con
el proposito de la rabrica: identificar cobertura y transparencia, no producir una escala

cardinal de calidad.
3. RESULTADOS

3.1. Corpus y tendencias generales

La produccion recuperada se concentra en el tramo reciente del periodo analizado. De los
261 registros deduplicados, 235 corresponden a 2020-2025; el maximo anual se registr6 en
2025, con 70 publicaciones. Este crecimiento confirma el interés reciente por la combinacion
de métodos bayesianos y recursos cuanticos, pero no constituye por si mismo evidencia de
madurez. La madurez se estableci6 mediante lectura de texto completo, validacion y
reproducibilidad.

El corpus bibliométrico incluy6 145 articulos, 12 revisiones, 83 articulos de conferencia, 15
revisiones de conferencia, tres libros y tres capitulos. La literatura estuvo distribuida en 169
fuentes, sin una revista dominante. La alta superposicion entre Scopus y Web of Science y el
conjunto exclusivo aportado por Scopus justificaron la bisqueda en ambas bases. Los
términos mas frecuentes —quantum computing, optimization, machine learning, bayesian
networks y bayesian optimization— describen el campo recuperado, pero no prueban que los
tres componentes estén conectados en cada registro.

Por esa razon, la contribucion central se construy6 sobre los 66 articulos incluidos después
de la revision de texto completo. La bibliometria se interpreta como contexto: muestra
crecimiento y concentracion tematica; la taxonomia, la evaluacion de evidencia y el mapa de
vacios establecen el avance metodologico real.

3.2. Avances matematicos y taxonomia funcional (RQ1-RQ4)

3.2.1. Distribucion de familias, técnicas, tareas y paradigmas

RQI identificé ocho familias de avance. La optimizacion bayesiana de modelos, circuitos o
control cudntico fue la mas frecuente, con 27 articulos (40,9 %). Le siguieron la inferencia
bayesiana cudntica o acelerada, con 12 (18,2 %), y la representacion cuantica de modelos
probabilisticos, con nueve (13,6 %). El recocido cuantico para aprendizaje u optimizacion

probabilistica y los métodos MCMC o Monte Carlo asistidos reunieron cinco articulos cada

Doi: https://doi.org/10.63688/qnj40m25



https://doi.org/10.63688/qnj40m25

Journal of Multidisciplinary Novel Journeys & Explorations

EDITORIAL

JOGB

ISSN: 3091-1990

@

uno (7,6 %). Cuatro trabajos se concentraron en aprendizaje bayesiano de modelos o

Vol. 4 Num. 1 (2026)

dispositivos (6,1 %), tres en desarrollos metodologicos especificos (4,5 %) y uno en un costo
bayesiano aplicado a optimizacion variacional (1,5 %).

La asignacion de la familia principal fue exclusiva para que los conteos sumaran los 66
articulos, aunque un mismo estudio pudiera combinar varias técnicas, tareas o subrutinas.
Las relaciones secundarias se conservaron en la taxonomia multidimensional y en el andlisis
narrativo.

RQ2 mostréo que la optimizacion bayesiana fue la técnica mas frecuente (27 articulos),
seguida de redes bayesianas (9), MCMC (8), inferencia bayesiana general (6) y procesos
gaussianos (6). RQ3 identificd el predominio de algoritmos variacionales y recocido
cuantico, con doce estudios cada uno, ademas de circuitos por compuertas, QAOA, kernels
cuanticos, redes y enfoques explicitos de inferencia bayesiana cuantica. RQ4 establecié que
la optimizacion fue la tarea principal (25; 37,9 %), seguida de inferencia (8; 12,1 %),
prediccion (7; 10,6 %), clasificacion (6; 9,1 %) y muestreo (4; 6,1 %).

Estas dimensiones no son equivalentes. La familia expresa el mecanismo principal de
integracion; la técnica bayesiana indica como se modela o utiliza la incertidumbre; la tarea
de TA define la operacion de aprendizaje; y el paradigma cuantico identifica el recurso
computacional. Un estudio de VQE, por ejemplo, puede pertenecer a la familia de
optimizacion bayesiana, usar un proceso gaussiano, desarrollar una tarea de optimizacion y
ejecutar un circuito variacional en una arquitectura hibrida.

La arquitectura hibrida clésico-cuantica aparecid en 49 articulos (74,2 %). El patron
dominante consiste en una rutina cuantica que estima, representa o explora una cantidad y un
componente cldsico que actualiza parametros, incertidumbre o decisiones. Esta
concentracion es consistente con las restricciones NISQ y confirma que el beneficio debe
evaluarse sobre el sistema completo, no sobre el circuito aislado (Cerezo et al., 2021; Endo
et al., 2021). La Tabla 2 resume las ocho familias y explicita el objeto matemdtico que
organiza cada una.

Tabla 2.

Taxonomia funcional de las ocho familias de avance identificadas en RQ1

Doi: https://doi.org/10.63688/qnj40m25
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Familia de avance n Tarea de Operacion cuantica y
Rol bayesiano
(RQ1) (%) 1A objeto matematico
Optimizacion Sustituto ~_ Evaluar una funcion costosa
. 27 o Optimizacio ‘
bayesiana de probabilistico y ‘ o ruidosa: VQE, QAOA,
o (40,9 . n/disefio o
modelos, circuitos funcion de . circuitos, control o
) o secuencial _
o control adquisicion experimento
Posterior,
Inferencia 12 inferencia

. . o Inferencia/p Aproximar posteriores,
bayesiana cuantica (18,2 variacional, ABC o _ '
rediccion  integrales o caracteristicas

o0 acelerada ) o0 modelo
generativo

Representacion Factorizacion y

9
cuantica de condicionamiento Inferencia/c Codificar distribuciones y

(13,6 o o
modelos ) en redes lasificacion consultas mediante circuitos
probabilisticos bayesianas

. ‘ Distribucion de
Recocido cuantico

o Gibbs, ~_ Explorar funciones
para aprendizajeu 5 Optimizacio ) )
Boltzmann o QUBO/Ising mediante
optimizacion (7,6) n/muestreo ‘
o energia recocido
probabilistica o
probabilistica
Generar propuestas o
MCMC y otros Distribucion
5 dindmica cuantica
métodos de Monte objetivo y regla  Muestreo o
o (7,6) ‘ preservando la distribucion
Carlo asistidos de aceptacion o
estacionaria
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Familia de avance n Tarea de Operacion cuantica y
Rol bayesiano

(RQ1) (%) 1A objeto matematico
Aprendizaje
bayesiano de Posterior sobre o Aprender Hamiltonianos,

4 Estimacion/ '
modelos o parametros, filtro parametros o configuraciones
. . (6,1) control ‘

dispositivos o MAP experimentales
cuanticos

Seleccion de

Desarrollos Prediccion/i Combinar simulacion,
3 modelos, kernels
metodolodgicos nferencia/se kernels o rutinas cudnticas
(4,5) o inferencia
especificos _ leccion con modelos probabilisticos
aproximada

Costo o criterio o
Optimizar un protocolo

bayesiano en 1 Riesgo o costo Estimacion/
variacional con una funcién
optimizacion (1,5) bayesiano disefio . ‘
o de pérdida bayesiana
variacional

Nota. Las seis subsecciones 3.2.2-3.2.7 consolidan las ocho familias sin alterar sus conteos;
los desarrollos especificos y el costo bayesiano variacional se integran en la subseccion 3.2.7
por su menor frecuencia y afinidad con el aprendizaje de sistemas.

3.2.2. Optimizacion bayesiana de modelos, circuitos y control

La familia predominante aparece cuando la evaluacion de una funcion es costosa, ruidosa o
limitada por un presupuesto de mediciones. Sean parametros 6 € @ y observaciones

De ={0uyd}i=1,  ¥i=f(6)+e; (1)
La optimizacion bayesiana construye una distribucion predictiva para f. Cuando el sustituto
es un proceso gaussiano, se obtienen una media p,(0) y una varianza o7 (0). La siguiente

evaluacion se selecciona mediante

Ot41 = argnz)ax a.(6; ue(8),0.(60),D,), Diy1 = D U {(Brs1,Yer1)}- (2)
€
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buen desempeiio esperado, pero conserva la posibilidad de evaluar regiones inciertas. El
componente bayesiano administra la informacion; la IA organiza la busqueda secuencial; y
el dispositivo cuéntico o el experimento devuelve una nueva observacion.

Esta descomposicion se utilizé en calibracion adaptativa de redes cuanticas bajo pérdidas y
ruido (Cortes et al., 2022), disefio de cronogramas de recocido (Finzgar et al., 2024),
ingenieria de estados cuanticos (Miiller et al., 2025), sintesis de programas (Y. Xiao et al.,
2021), disefo de circuitos (Pirhooshyaran & Terlaky, 2021) y ajuste de parametros de QAOA
(Kim & Wang, 2023). En circuitos variacionales, SGLBO combina un gradiente estocastico
para determinar la direccién y una buisqueda bayesiana unidimensional para seleccionar la
magnitud del paso, reduciendo el presupuesto de mediciones en simulaciones con ruido
(Tamiya & Yamasaki, 2022). En VQE molecular, la informacion previa sobre la topologia
de la superficie permite aprovechar observaciones de pocos shots (Sorourifar et al., 2025).
Los modelos sustitutos también se desarrollaron mediante procesos gaussianos dispersos,
kernels cuanticos y representaciones de superficies de energia (Kus$ et al., 2021; Dai &
Krems, 2022; Rapp & Roth, 2024; Farooq et al., 2024; Smith et al., 2023). En QAOA y
circuitos parametrizados se propusieron estrategias bayesianas o adaptativas dependientes de
la tarea y del hardware (Tibaldi et al., 2023; Cheng et al., 2024; Benitez-Buenache & Portell-
Montserrat, 2025).

En algoritmos variacionales, la funcion evaluada suele ser un valor esperado,

C(O) =(01UT(OHUBO) 10)=Y,c(y)poy10). 3)
La cantidad se estima con un nimero finito de mediciones. Por ello, el problema no consiste
unicamente en minimizar la funcion de costo, sino en hacerlo bajo incertidumbre de muestreo
y ruido. La optimizaciéon bayesiana resulta adecuada porque utiliza explicitamente la
incertidumbre predictiva para distribuir las evaluaciones. Sin embargo, una reduccion del
numero de iteraciones no demuestra automaticamente menor costo total: cada iteracion puede
requerir multiples circuitos, observables y repeticiones. Ademas, la expresividad del ansatz,
la preparacion del estado, la robustez frente al ruido y la posibilidad de entrenar el circuito
en hardware condicionan el resultado observado (Ciavarella & Chernyshev, 2022; Du et al.,
2020; He et al., 2024; Zhu et al., 2019).

El aporte de esta familia es metodologicamente claro. No pretende acelerar cualquier
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Su madurez relativa se explica por la correspondencia directa entre la incertidumbre del
sustituto y una limitacion operativa de los dispositivos actuales.

3.2.3. Inferencia bayesiana cuantica y aproximacion posterior

La segunda estructura mantiene una distribucion posterior como objeto de calculo. Para un

parametro, estado o modelo 8, datos D, prior 7, y verosimilitud L,

L(DI0)mo(0)

n(61D) = L2200,

Z(D) = [, L (D | 9)my(9) do. 4)

Las aplicaciones buscan aproximar marginales, predicciones o esperanzas posteriores,

Eromy[g(0)] = fgg (6)n(6 1 D) db. (5)

En inferencia variacional, una distribucion tratable g € Q aproxima la posterior mediante

q* = argmin KL(q(Q) I (6 | D)). (6)
q€Q

La extension cudntica de variational Bayes incorpora fluctuaciones asociadas al recocido para
explorar el paisaje de energia libre y disminuir la dependencia de minimos locales (Miyahara
& Sughiyama, 2018). Miyahara y Roychowdhury (2023) aportan argumentos fisico-
matematicos y simulaciones a favor de una ventaja de QAVB bajo la estructura analizada;
los propios autores sefialan que una demostracion matematica rigurosa queda como trabajo
futuro. Por ello, el resultado debe interpretarse como evidencia tedrica condicionada por el
modelo, la codificacidon y el acceso a las operaciones requeridas, no como una ventaja general
empiricamente establecida.

Otros trabajos combinan aprendizaje profundo bayesiano y subrutinas cudnticas para
conservar predicciones probabilisticas (Zhao et al., 2019), desarrollan redes neuronales
bayesianas cuanticas (Nguyen & Chen, 2022), utilizan modelos generativos cudnticos para
estimacion de pardmetros (Ohno, 2023) o implementan modelos generativos hibridos
mediante circuitos por compuertas (van Dam et al., 2020). La simulacion cuantica y la
inferencia aproximada también se emplearon para recuperar Hamiltonianos a partir de
espectros NMR (Sels et al., 2020). En este ultimo caso, la estructura integra reduccion de
dimension, problema inverso y propagacion de incertidumbre.

La diferencia frente a una optimizacion puramente puntual es fundamental. La salida no es

unicamente 6, sino una distribucion que permite cuantificar incertidumbre, evaluar funciones
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preparar estados, ejecutar circuitos y extraer informacion suficiente de la posterior; una
distribucion codificada cuanticamente no es 1til si su lectura destruye la ganancia tedrica.
3.2.4. Representacion cuantica de modelos probabilisticos

Una red bayesiana definida sobre un grafo dirigido aciclico G factoriza la distribucion
conjunta como

Pg(Xy, .., Xn) = [Ti%q P (X; | Pag(Xy). (7)

Un circuito parametrizado puede representar una distribucion discreta mediante

4p(0) = [(x 1 Uy 10)]". (8)
La correspondencia entre amplitudes y probabilidades permite codificar marginales mediante
rotaciones y probabilidades condicionales mediante compuertas controladas. Borujeni et al.
(2021) desarrollaron circuitos para prediccion bursatil, riesgo de liquidez y quiebra; las
probabilidades simuladas fueron compatibles con las referencias cldsicas dentro de los
intervalos reportados. Fathallah et al. (2024) analizaron inferencia aproximada en redes
cuanticas optimizadas. La misma estructura se extendi6 a redes ecoldgicas, pronostico de
demanda de bicicletas y confiabilidad de puentes (Marcot, 2021; Harikrishnakumar &
Nannapaneni, 2023; Abdelmalek & Oudah, 2025).

La representacion plantea dos problemas matematicos. El primero es la eficiencia de
codificacion: las tablas condicionales pueden crecer exponencialmente con el nimero de
padres y requerir compuertas controladas de alta complejidad. El segundo es la consulta:
obtener marginales o probabilidades condicionadas puede exigir repeticiones, postseleccion
o circuitos auxiliares. Por ello, reproducir una distribucion cldsica en un simulador valida la
construccidn, pero no demuestra que el costo de codificacion e inferencia sea menor.

Esta familia es importante porque situa el modelo probabilistico dentro del circuito, no
unicamente como optimizador externo. La contribuciéon potencial se encuentra en
representaciones compactas, inferencia aproximada y consultas donde la estructura del grafo
pueda aprovecharse. La evidencia disponible todavia se concentra en redes pequefias y
simulaciones.

3.2.5. Recocido cuantico para aprendizaje y optimizacion probabilistica

El recocido cuantico conecta el aprendizaje probabilistico y la optimizacién mediante una
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distribucion objetivo puede representarse como

i(x) = exp[-BE()] o #(x) =L(D Ix)m(x). (9)

La primera forma corresponde a una distribucion de Gibbs, donde E (x) es la energia, 8 es la

7o)
Z )

m(x) =
temperatura inversa y Z es la constante de normalizacion. La segunda representa una
distribucion posterior bayesiana sin normalizar, construida a partir de la verosimilitud
L(D | x) y la distribucion previa my(x). En ambos casos, ¢l objeto matematico no es
unicamente un minimo aislado, sino una distribucion cuyo peso relativo depende de la
energia o de la evidencia aportada por los datos.

Para problemas de recocido, la energia suele escribirse mediante un modelo de Ising:

E(s) = Xihis;i + XicjJij SiSj, s €{—11}. (10

Los coeficientes h; representan la contribucion individual de cada variable y los términos J;;
describen las interacciones entre pares de estados. Esta formulacion permite traducir
problemas de aprendizaje, muestreo u optimizacion combinatoria a un paisaje energético en
el que las configuraciones de menor energia representan soluciones preferentes (Shibukawa
et al., 2024).

Desde la perspectiva del proceso fisico, el recocido cuantico se describe como una evolucion
entre un Hamiltoniano conductor Hj, y un Hamiltoniano de problema Hp:

H(s) = A(s)Hp + B(s)Hp, s €[0,1]. (11a)

Para problemas binarios, el Hamiltoniano de problema suele escribirse como

Hp =YihiZ; + XicjJij ZiZ;.(11D)

En (11a), s es el parametro adimensional de recocido y no debe confundirse con las variables
de espin s; de (10). Las funciones A(s) y B(s) controlan el peso relativo de ambos
Hamiltonianos durante la evolucion, mientras que Z; denota el operador de Pauli Z asociado
con el qubit i. Después de recodificar las variables binarias, el Hamiltoniano de problema es
equivalente a una formulacion QUBO. Esta equivalencia permite utilizar recocedores
cuanticos para explorar distribuciones energéticas y resolver subproblemas combinatorios
(Pelofske et al., 2023).

En la literatura revisada, esta estructura adopta varias funciones. Sato et al. (2013, pp. 2-3)

relacionan el recocido cuantico con modelos de mezcla basados en procesos de Dirichlet;
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no dirigidos mediante un recocedor D-Wave; y Dixit et al. (2021) emplean el recocido en el
entrenamiento de maquinas de Boltzmann restringidas. En optimizacion de materiales, Doi
et al. (2023, p. 2) formulan como QUBO una funcion de adquisicion y utilizan el recocedor
para explorar configuraciones discretas. Miyahara y Sughiyama (2018, pp. 2-3) incorporan
fluctuaciones cudnticas a la inferencia variacional, mientras que Finzgar et al. (2024, pp. 2-
3) optimizan mediante inferencia bayesiana los parametros de la propia trayectoria de
recocido.

Estos trabajos muestran dos formas de integracion. En la primera, el recocedor actlia como
solucionador de un problema probabilistico o energético definido por la parte clasica. En la
segunda, el propio proceso cuantico constituye el objeto que debe aprenderse o controlarse.
En ambos casos, la evaluacion no debe limitarse a la energia final: también debe considerar
el costo de formular el problema, incorporar restricciones y penalizaciones, recodificar las
variables, incrustar el grafo en el hardware y obtener un nimero suficiente de muestras. Por
tanto, la equivalencia matematica entre Ising y QUBO facilita la implementacion, pero no
demuestra por si sola una ventaja computacional.

3.2.6. MCMC y Monte Carlo asistidos por recursos cuanticos

Los métodos MCMC construyen una cadena cuya distribucion estacionaria es una
distribucioén objetivo . En Metropolis-Hastings, una propuesta x' ~ q(x' | x) se acepta con

probabilidad

N m(xr)qxlxr)
a(x,x") = min {1, —n'(x)q(xllx)}' (12)

Los enfoques cuanticamente asistidos modifican principalmente el mecanismo de propuesta
o la dindmica entre estados. El procesador cuantico puede generar movimientos no locales,
mientras la regla clasica de aceptacion preserva la distribucion objetivo. Esta separacion
conserva una garantia probabilistica conocida y asigna al recurso cudntico la etapa que puede
limitar la mezcla.

Layden et al. (2023) implementaron propuestas cudnticas en un procesador superconductivo
para distribuciones de Boltzmann asociadas con modelos de Ising. En el experimento, el
algoritmo convergio en menos iteraciones que alternativas MCMC clasicas; en simulacion,

los autores observaron una aceleracion empirica polindmica entre cubica y cuartica. Dado
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resultado queda condicionado a las distribuciones, propuestas y escalas estudiadas. Nakano
et al. (2024) emplearon un ansatz alternante, Holbrook (2023) propuso paralelizacion,
Lockwood et al. (2024) desarrollaron Hamiltonian Monte Carlo cuantico y Patti et al. (2023)
utilizaron MCMC para reforzar algoritmos variacionales.

La reduccion del numero de pasos es una evidencia parcial. El desempefio debe evaluarse
mediante tasa de aceptacion, autocorrelacion integrada, tamafno efectivo de muestra, error
Monte Carlo, numero de circuitos y tiempo por muestra independiente. Una propuesta puede
producir movimientos mas globales y, aun asi, resultar costosa si requiere circuitos profundos
o muchas mediciones. Esta familia ilustra con claridad la diferencia entre mejora geométrica
de la cadena y ventaja computacional total.

3.2.7. Aprendizaje bayesiano de sistemas, dispositivos y arquitecturas

En esta familia la incertidumbre recae sobre el propio sistema que se desea identificar,
calibrar o controlar. Una actualizacion secuencial puede escribirse como

m(0) o« mo(6) [Ti=1 po i 1 0,uy), Uppr = d (). (13)
con u; como configuracion experimental, y; como observacion y d(m;) como regla de
decision. La calibracion se transforma en disefio experimental adaptativo: la accion siguiente
se elige a partir de la incertidumbre acumulada.

Teske et al. (2019) aplicaron estimacion bayesiana y filtrado a la sintonizacion automatizada
de qubits semiconductores. Duffield et al. (2023) reinterpretaron el aprendizaje de circuitos
parametrizados como aproximacion posterior € incorporaron una estimacion MAP con prior
de Laplace; la reduccion resultante produjo circuitos mas compactos y menos sensibles al
ruido en la plataforma evaluada. Wiebe et al. (2015) emplearon aprendizaje bayesiano para
identificacion de Hamiltonianos. El criterio bayesiano también aparece en disefio
metroldgico (Kaubruegger et al., 2021), composicion de kernels (Torabian & Krems, 2023),
busqueda de arquitecturas (Pirhooshyaran & Terlaky, 2021) y sintesis estocastica de
programas (Y. Xiao et al., 2021). Otros desarrollos relacionados abordaron caracterizacion
diferenciable de dispositivos y simulacion digital-analogica de Hamiltonianos de dos cuerpos
(Craig et al., 2024; Garcia-De-Andoin et al., 2024).

Aunque esta familia es menos numerosa, presenta una integracion especialmente fuerte: la

posterior describe el estado de conocimiento del dispositivo y determina la accion
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continua, lo que ofrece un campo natural para la ingenieria matematica y el disefio secuencial
bajo incertidumbre.

3.2.8. Integracion de las tres dimensiones

La integracion entre inferencia bayesiana, inteligencia artificial y computacion cuédntica no
corresponde a una arquitectura unica. La taxonomia multidimensional muestra una relacién
funcional: el componente bayesiano representa incertidumbre, actualiza una distribucion o
dirige una decision secuencial; la tarea de IA establece qué debe optimizarse, inferirse,
predecirse, clasificarse, generarse o seleccionarse; y el componente cudntico ejecuta,
aproxima o representa una operacion delimitada. Esta separacion evita considerar suficiente
la aparicion simultanea de vocabulario de las tres areas y permite identificar la contribucion
especifica de cada componente dentro del método.

La arquitectura hibrida clésico-cuantica concentrd 49 de los 66 articulos (74,2 %). Siete
trabajos utilizaron una arquitectura clasificada como cuantica (10,6 %), tres se apoyaron
principalmente en simulacion cudntica (4,5 %) y tres en modelos probabilisticos inspirados
en computacion cuantica (4,5 %). Los cuatro articulos restantes se distribuyeron entre control
clasico de hardware cuéntico, optimizacion cldsica de dindmica cuéntica, arquitectura clasica
inspirada en computacion cuantica y simulacion clasica de un sistema cuéntico. El patrén
dominante es, por tanto, una division explicita del calculo: el recurso cuantico produce una
estimacion, muestra, kernel, energia o probabilidad, mientras que el componente clasico
actualiza parametros, controla la convergencia y decide la accion siguiente.

En el acoplamiento hibrido més frecuente, el procesador cuédntico evalua una cantidad
dependiente de parametros y el procesador clasico decide la siguiente configuracion. Esta
estructura aparece en optimizacion bayesiana de circuitos, VQE, QAOA, calibracion y
control. En otras configuraciones, el circuito representa directamente una distribucion
probabilistica; genera propuestas para una cadena de Markov; construye un kernel para
regresion o clasificacion; o explora un paisaje energético QUBO/Ising. En todos los casos,
la integracion debe describirse por la operacion matematica y por la direccion del flujo de
informacion, no solo por el nombre del algoritmo.

Las combinaciones mas frecuentes fueron la optimizacioén bayesiana de modelos cuanticos,

con doce articulos (18,2 %); la representacion cuantica de modelos probabilisticos, con siete
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se distribuyeron entre recocido para aprendizaje probabilistico, MCMC asistido, regresion
gaussiana cuantica, aprendizaje bayesiano de dispositivos y aprendizaje de estructura de
redes mediante QAOA (Soloviev et al., 2023).. Un conjunto periférico abordd pronostico
ambiental y energético, control predictivo, redes de comunicaciones, optimizacion
estructural y seguridad o desarrollo rural (Hong et al., 2024; Dong & Ding, 2025; Ajagekar
& You, 2025; Taghavi & Vahidi, 2025; Mala et al., 2025; Zhang et al., 2025; Kim & Wang,
2025; Vellimalaipattinam Thiruvenkatasamy et al., 2025). Estos trabajos amplian el alcance
tematico, pero presentan configuraciones heterogéneas y evidencia principalmente simulada;
por ello, se interpretan como aplicaciones emergentes y no como una familia consolidada.
Desde la perspectiva matematica, la integracion de las tres dimensiones puede leerse como
una composicion de operadores. Bayes define el estado de conocimiento y la regla de
actualizacion; la IA transforma ese estado en una decision, prediccion o busqueda; y la
subrutina cuantica modifica una evaluacion, representacion o transicion. La contribucion no
reside necesariamente en sustituir todo el calculo clasico, sino en alterar un cuello de botella
bien identificado y conservar una métrica con la cual evaluar su efecto sobre error, costo,
incertidumbre o convergencia.

3.2.9. Sintesis transversal de RQ1-RQ4

Las familias muestran que Bayes cumple al menos cinco funciones: seleccion secuencial de
evaluaciones, representacion de dependencias, aproximacion posterior, construccion de
propuestas de muestreo y aprendizaje de parametros. La IA aporta tareas de optimizacion,
inferencia, prediccion, clasificacion, generacion y decision; el componente cudntico estima
observables, codifica distribuciones, construye kernels, explora energias o genera
movimientos. La combinacion de estas funciones, y no la presencia aislada de cada término,
constituye el criterio de integracion sustantiva adoptado por la revision.

La integracion mas desarrollada no es aquella donde el mayor numero de operaciones es
cuantico, sino donde existe una divisiéon funcional coherente y una métrica que permite
evaluar la interaccion. Este resultado explica el predominio hibrido y desplaza la pregunta
desde “;cuanto del algoritmo es cuantico?” hacia “;qué operacion modifica el recurso
cudntico y qué mejora puede atribuirse a esa modificacion después de considerar el flujo

completo?”.
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3.3. Aplicaciones financieras, econémicas y macroeconémicas (RQS5)

dominios como filtro de inclusion. De los 66 articulos, dos presentan una aplicacion directa
(3,0 %), siete contienen relevancia indirecta (10,6 %), once muestran transferibilidad
potencial (16,7 %) y 46 no aportan una relacion financiera o econdmica verificable (69,7 %).
La categoria directa exige que el problema, los datos o la validacion pertenezcan al dominio;
la relevancia indirecta corresponde a menciones o aplicaciones operativo-econdmicas
proximas; y la categoria potencial identifica métodos que podrian transferirse, pero cuya
aplicacion financiera o econdmica no fue evaluada en el articulo.

Tabla 3.

Relevancia financiera, economica y macroeconomica del corpus incluido

Porcent
Categoria n Criterio de clasificacion
aje
' Problema, datos o validacion del dominio financiero o
Directa 2 3,0 % '
econodmico

Indirecta 7 10,6 %  Mencion o aplicacion operativo-econdmica proxima
Potencial 11 16,7%  Estructura transferible sin validacion en el dominio
Sin relacion No se encontrd evidencia financiera o econémica

_ 46 69,7 % '
verificable suficiente

Nota. La relevancia financiera y economica se clasifico segin su aplicacion directa,
proximidad temadtica y transferibilidad potencial. Elaboracion propia.

3.3.1. Demanda residencial y computacion bayesiana cuantica

La primera aplicacion directa estudia la demanda residencial de corto plazo mediante
registros de visitas a viviendas ofrecidas en Chicago entre 2011 y 2013. Polson et al. (2023,
pp. 11-12) combinan una dindmica autorregresiva, covariables y términos de Fourier para

representar ciclos de distinta periodicidad. La especificacion puede escribirse como

ye = bt + ¢y +BTxe + X5y [ajsin (%) + bjcos (%)] + 7. (14)
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persistencia temporal y los pares (aj, bj) describen las componentes ciclicas. La formulacion
es matematicamente relevante porque separa tendencia, memoria, covariables y periodicidad,
elementos habituales en el andlisis de series economicas de alta frecuencia. El articulo
vincula la estimacion de los coeficientes de Fourier con la transformada cuéntica de Fourier.
Para un estado [x) de dimension N, esta operacion se expresa como

QFTy | x) = 7= XHZg e2m5k/N | k), (15)
La transformada representa las amplitudes del estado en una base de frecuencias y
proporciona el puente formal entre el componente espectral del modelo y la subrutina
cuantica. La contribucion es pertinente para la economia de la vivienda porque el objeto
empirico es la actividad del mercado residencial y la salida es un pronostico de demanda. No
obstante, el alcance cuéantico debe interpretarse con cautela: el trabajo desarrolla la
formulacion y la aplica a los datos de vivienda, pero no documenta una ejecucion en hardware
cuantico para esta aplicacion (Polson et al., 2023, pp. 11-13). En consecuencia, el resultado
debe entenderse como una demostraciéon matematica y computacional de aplicabilidad, no
como evidencia de ventaja operacional frente a modelos econométricos o de aprendizaje
clasicos.

3.3.2. Redes bayesianas financieras representadas mediante circuitos

La segunda aplicacion directa representa redes bayesianas financieras mediante circuitos
cuanticos. Borujeni et al. (2021, pp. 1-5, 31, 35) estudian tres casos: prediccion de acciones
de una empresa petrolera, evaluacion del riesgo de liquidez bancaria y clasificacion de
quiebra. Para una red dirigida aciclica con variables Xi, ..., Xu, la distribuciéon conjunta
conserva la factorizacion

pQey, e, ) =TT 0 (x5 | xpa(l-)). (16)
En esta expresion, pa(i) identifica los padres de Xi. El circuito no sustituye la estructura
probabilistica de la red: codifica las probabilidades marginales de los nodos raiz mediante
rotaciones y las probabilidades condicionales mediante rotaciones controladas. En el caso de
riesgo de liquidez, la red contiene diez nodos y el circuito utiliza doce qubits, incluidos dos
qubits auxiliares para nodos con varios padres. En el clasificador de quiebra se consideran

razones contables, resultados recientes, capitalizaciéon relativa y rentabilidad bursatil
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(Borujeni et al., 2021, pp. 31, 35).

Los circuitos se ejecutaron en el simulador Qiskit con 8192 mediciones por repeticion y diez
repeticiones. Los autores construyeron intervalos de confianza del 95 % para las
probabilidades marginales y los compararon con una implementacion clésica; las
probabilidades cldsicas quedaron dentro de los intervalos obtenidos mediante simulacion
(Borujeni et al., 2021, p. 45). El resultado valida la representacion probabilistica y la
coherencia de las consultas. Sin embargo, no demuestra aceleracion, reduccidon de costo ni
desempefio en hardware real. Desde la matematica financiera, el interés reside en conservar
las dependencias condicionales y representar escenarios de riesgo bajo incertidumbre; desde
la evaluacion computacional, permanece abierta la pregunta de si la codificacion aporta una
ventaja cuando se consideran qubits auxiliares, profundidad y costo de muestreo.

3.3.3. Relevancia indirecta y transferibilidad potencial

Los siete articulos con relevancia indirecta no constituyen aplicaciones financieras del
método estudiado. Algunos mencionan las finanzas como posible 4rea de uso de algoritmos
cuanticos, mientras que otros trabajan en gestion energética, disefio de baterias,
mantenimiento de infraestructura o demanda de transporte. Wang y Zhang (2024, pp. 1, 14),
por ejemplo, citan antecedentes sobre prediccion bursatil y riesgo de liquidez, pero validan
su propuesta con imagenes. Wiebe y Granade (2017, p. 21) mencionan el modelado
financiero como un problema temporal, aunque advierten que su procedimiento no se aplica
directamente a ese tipo de datos.

Los once articulos clasificados como potenciales ofrecen estructuras transferibles, entre ellas
inferencia en redes bayesianas, MCMC, optimizacion, agrupamiento y decision bajo
incertidumbre. Oliveira y Barbosa (2023, p. 14) formalizan acciones condicionadas por
evidencia, y Fathallah et al. (2024, pp. 6-7) estudian consultas aproximadas en redes
bayesianas cuanticas. Estas herramientas podrian relacionarse con asignacion de cartera,
riesgo de crédito, deteccion de regimenes o inferencia de estados latentes. Sin embargo, esa
relaciéon es una inferencia de la sintesis y no un resultado empirico de los articulos.
Presentarla como aplicacion validada inflaria artificialmente la madurez del campo.

3.3.4. Brecha macroeconémica

No se identificé una aplicaciéon macroecondmica directa. El corpus no contiene ejercicios

validados sobre modelos macroecondémicos estructurales, politica monetaria, ciclos
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latentes. El resultado principal de RQ5 es, por tanto, la distancia entre la capacidad
metodologica del campo y su validacion en finanzas, economia financiera y macroeconomia.
Una agenda aplicada coherente con las familias revisadas podria incluir modelos bayesianos
de espacio de estados, MCMC para posteriores de alta dimension, optimizaciéon bajo
incertidumbre, deteccion de cambios de régimen y prondstico probabilistico. Para que una
aplicacion econdmica sea verificable debe especificar el objeto incierto, la informacion
disponible, la decision y la funcion de pérdida. En términos bayesianos, la decision Optima
puede expresarse como:

a*(D) = argminf £(a, 8)p(6 | D) dé. (17)
aA€EA

La operaciéon cudntica adquiere relevancia aplicada solo si modifica de forma medible el
calculo de la posterior, la evaluacion de la pérdida o la busqueda de la decision. La validacion
debe ser temporal y fuera de muestra, incluir sensibilidad a los priors, estabilidad ante
revisiones de datos, comparacion con métodos econométricos solidos y una contabilidad
explicita del costo hibrido.

En sintesis, la evidencia aplicada es escasa y esta limitada a vivienda, prediccion bursatil,
riesgo de liquidez y clasificacion de quiebra. Los dos estudios directos muestran que las
estructuras temporales y las dependencias financieras pueden formularse mediante
herramientas Bayes-IA-cuanticas, pero sus resultados se mantienen principalmente en el
nivel de representacion y simulacion. Las aplicaciones financieras, econdmicas y
macroeconomicas deben considerarse una linea emergente de investigacion y no un dominio
consolidado.

3.4. Evidencia, validacion y alcance de las mejoras (RQ6)

De los 66 articulos, 33 correspondieron principalmente a simulaciones (50,0 %), 19
incluyeron experimentos con hardware (28,8 %), siete fueron algoritmos tedricos, tres
benchmarks, dos modelos matematicos, uno un prototipo y uno un estudio de caso. La mitad
del campo validado se apoya todavia en entornos simulados. La simulacion permite verificar
coherencia, sensibilidad y convergencia, pero no reproduce por completo decoherencia,
errores de compuertas, colas de acceso ni variabilidad temporal del dispositivo.

La evidencia puede ordenarse en tres niveles. El primero es la viabilidad matematica: el
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es la viabilidad experimental: el flujo puede ejecutarse en un dispositivo real. El tercero es la
mejora comparativa: el método hibrido supera o domina una linea base solida bajo
presupuestos equivalentes. Muchos articulos sostienen el primer nivel; una proporcion menor
alcanza el segundo; pocos demuestran el tercero de forma generalizable. El uso de hardware
no es condicidn suficiente de ventaja, del mismo modo que una mejora en una instancia
reducida no demuestra escalabilidad.

Diecisiete estudios utilizaron lineas base clésicas, doce recurrieron a benchmarks y once
emplearon hardware como parte central de la validacion. Los resultados mas convincentes
son especificos: mayor fidelidad de controles, reduccion del presupuesto de mediciones,
mejora de mezcla en cadenas de Markov, circuitos mas compactos, mejor exploracion de
espacios discretos o desempefio comparable con una representacion alternativa. La Tabla 4
resume casos que ilustran la diferencia entre formulacidn, validacion y alcance de la mejora.
Tabla 4.

Estudios representativos, tipo de evidencia y alcance de los resultados

Operacion Resultado Interpretacion de la
Estudio Validacion
matematica reportado revision
Convergencia Eficiencia muestral
Calibracién con . . . .
Cortes et S Experimento rapida y fiable bajo operativa; no
optimizacion
al. (2022) ' foténico pérdida y ruido de  comparacion de
bayesiana
disparo complejidad general

‘ . Fidelidades varios
Simulaciéon y

‘ Disefo de ordenes superiores Mejora local
FinZgar et procesador de _ ‘
cronogramas de en el modelo p-spin dependiente del
al. (2024) ‘ atomos ‘
recocido y mejora en modelo y del protocolo
neutros

instancias MIS
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Reducciodn drastica

Tamiyay SGLBO para Evidencia numérica;
Simulacion  de shots, mayor
Yamasaki circuitos . o falta validacion fisica
con ruido precision y
(2022) parametrizados directa
robustez

Resultado de hardware

Aprendizaje Quantinuum  Circuitos reducidos
Duffield et ‘ ‘ especifico con
bayesianode  HI-2y mas rapidos y )
al. (2023) . ' . mecanismo
circuitos simulacion ~ menos ruidosos '
interpretable

Hardware: menos

Procesador iteraciones; Resultado fuerte, pero
MCMC con
Layden et superconducti simulacion: condicionado por
propuestas
al. (2023) . VO'y aceleracion distribucion, propuesta
cuanticas ) ) )
simulaciéon  empirica entre y escala
cubica y cuartica
Desempeno ) ) )
Rappy Proceso Benchmark Valida funcionalidad y
' comparable al . .
Roth gaussiano con  sobre datos . varianza posterior; no
proceso gaussiano
(2024) kernel cudntico reales ‘ superioridad
clasico
Redes

o _ Qiskit: 8192 Probabilidades Valida representacion
Borujeni et bayesianas
shots x 10 clasicas dentro de  probabilistica en
al. (2021)  financieras en o . ‘ .
o repeticiones  intervalos del 95 % simulacion
circuitos
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Operacion Resultado Interpretacion de la
Estudio Validacion
matematica reportado revision
Serie
Formulaciéon Aplicacion a
econdmica y Pertinencia economica
Polson et y caso demanda
transformada directa; sin hardware ni
al. (2023) . computaciona residencial de ‘ )
cudntica de ) ventaja comparativa
. Chicago
Fourier

Nota. Se presentan estudios representativos segun la operacién matematica, el tipo de
validacion, los resultados y su interpretacion critica. MIS = conjunto independiente maximo;
SGLBO = optimizacién bayesiana global-local estocastica. Elaboracion propia.

Una comparacion adecuada debe considerar el perfil de costo del flujo completo. Como la
preparacion, el tiempo clésico, las ejecuciones, los shots, la mitigacion y el posprocesamiento
pueden tener unidades diferentes, la representacion mas rigurosa es vectorial. Si se requiere
un costo escalar, deben declararse las unidades, la normalizacién y los pesos utilizados
(Cerezo et al., 2021; Endo et al., 2021; Preskill, 2018):

C= (Cprepr Ceiy Cg» Cshots Cmits Cpost)' Cw=w'C, w20, (18)
El vector C retine preparacion y codificacion, procesamiento clasico, ejecucion cudntica,
mediciones, mitigacidon y posprocesamiento. Cada componente debe reportarse en su unidad
natural. La escalarizacion C_w solo es interpretable cuando los pesos o conversiones se
declaran; en caso contrario, la comparacion debe tratarse como un problema multiobjetivo.
Un método puede requerir menos iteraciones y, aun asi, presentar un costo mayor si cada
iteracion exige cientos de circuitos o miles de mediciones.

La misma precaucion se aplica al error. Cuando las contribuciones pueden expresarse sobre

una misma escala de pérdida, una cota conceptual es

gtotal < Smodelo + 8inferencia + goptimizaci()n + gshots + gruido + gtransferencia' (19)
Los términos no siempre son independientes ni estrictamente aditivos, pero la
descomposicion impide atribuir al recurso cudntico una diferencia que puede originarse en el
modelo, el optimizador, el muestreo o el hardware. Una precision final equivalente puede ser

relevante si reduce mediciones o mejora la cuantificacion de incertidumbre; no debe
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precision objetivo.

La evidencia actual apoya ventajas locales y descomposiciones hibridas utiles. No permite
afirmar una ventaja cuantica general, escalable e independiente del problema. El criterio de
evaluacion debe desplazarse desde la presencia de un componente cuantico hacia las
condiciones bajo las cuales se produce una mejora reproducible en precision, costo, robustez,
incertidumbre o decision.

3.5. Madurez, reproducibilidad y mapa de vacios (RQ7-RQ8)

La madurez fue intermedia en 34 articulos (51,5 %), avanzada en 19 (28,8 %), emergente en
11 (16,7 %) e incipiente en dos (3,0 %). Los estudios avanzados combinaron formulacion
clara con hardware, benchmarks, lineas base o casos aplicados; sin embargo, la madurez no
elimino las carencias de reproducibilidad. Solo 20 articulos alcanzaron la puntuacion superior
en detalle metodologico, 19 en fortaleza de validacion y 14 en reproducibilidad.

Veinticinco articulos reportaron codigo (37,9 %) y 41 no lo hicieron. Treinta y uno ofrecieron
datos parciales, 31 no reportaron datos y en cuatro la categoria no aplicaba. La transparencia
de parametros fue media en los 66 articulos; ninguno alcanzo la categoria alta utilizada por
la matriz. Estas carencias son importantes porque el desempefio depende de semillas,
particiones, numero de shots, arquitectura, profundidad, optimizador, simulador, dispositivo
y mitigacion.

La cobertura minima de comparabilidad también fue limitada: 17 articulos (25,8 %)
utilizaron una linea base clésica, 11 (16,7 %) hicieron del hardware el eje principal de
validacion y 14 (21,2 %) alcanzaron la categoria superior de reproducibilidad. Estas
proporciones no son puntuaciones equivalentes, pero muestran que la formulacion
matematica se reporta con mayor frecuencia que las condiciones necesarias para verificarla.
Para el articulo j, la reproducibilidad se representé mediante el perfil

i = (¢ dj, 4, p;). (20)
con disponibilidad de cédigo c;, datos d;, activos reproducibles a; y transparencia de
parametros p;. El perfil evita reducir la reproducibilidad a una tnica declaracion binaria. Un
estudio puede publicar codigo sin datos, describir el dispositivo sin semillas o proporcionar

datos sin la configuracidon necesaria para reproducir la ejecucion.
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aplicacion, evidencia, validacion, madurez y relevancia financiera, junto con las limitaciones
extraidas. Para cada articulo j, la sintesis original definio6

= (DB VM), L=g(n;L), LEG AE€A (21)
Aqui, D representa dominio, E tipo de evidencia, V validacion, M madurez, F relevancia
financiera o econdmica y L limitaciones. La regla g asigna un vacio principal I' y A identifica
una prioridad de agenda. La asignacion fue exclusiva para producir conteos que sumaran los
66 articulos, aunque cada estudio pudiera presentar mas de una limitacion.

Nr(9) = ?21 1{l; = g} Nra(g,a) = ]6'21 1{lj =g, Aj=a}. (22)
La formalizacion es descriptiva: localiza la siguiente limitacion metodologica que debe
resolverse, pero no demuestra que la madurez cause un vacio determinado. La Tabla 5 resume
la distribucion resultante.

Tabla S.

Mapa de evidencia y vacios de investigacion (RQS)

Perfil de
Vacio principal n Porcentaje Siguiente prioridad
madurez
Evaluacion externa, comparacion
Validacion externa 32 intermedios; .
o 33 50,0 % homogénea y materiales
y reproducibilidad 1 avanzado ‘
reproducibles
Costo total, crecimiento con
Escalabilidad y 18 avanzados; 1 . .
19 28,8 % dimension y transferencia de
transferibilidad intermedio o
dominio
Hardware y Dispositivo real, benchmark
o 11 emergentes; 1 )
validacion de 12 18,2 % ) . comparable o datos propios del
intermedio
dominio dominio
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Perfil de
Vacio principal n Porcentaje Siguiente prioridad
madurez
Implementacion o simulacion
Brecha entre teoria
3,0 % 2 incipientes antes de afirmar escala o

y validacion o
aplicacion

Nota. Los vacios se clasificaron segun su frecuencia, nivel de madurez y prioridad para
futuras investigaciones. Elaboracion propia.

La mitad del corpus requiere fortalecer la validacion externa y la reproducibilidad; cerca de
tres décimas partes debe demostrar que la mejora se conserva al aumentar la dimension o
cambiar de dominio; y alrededor de una quinta parte todavia necesita pasar de teoria o
simulacion a hardware o aplicacion. La agenda exclusiva derivada del mapa asignd 39
articulos a validacion (59,1 %), 18 a finanzas y economia (27,3 %) y nueve a desarrollo
metodoldgico (13,6 %). Estas prioridades no equivalen a evidencia existente: indican donde
una nueva validacion seria mas informativa.

La lectura conjunta de RQ7 y RQS8 muestra que el siguiente avance no depende unicamente
de proponer un nuevo circuito. Se requieren instancias comunes, lineas base optimizadas,
reportes de costo y error, pruebas de escala y materiales reproducibles. En finanzas y
economia, la prioridad no es extrapolar resultados de otros dominios, sino construir evidencia
aplicada.

4. DISCUSION

4.1. Integracion funcional de Bayes, inteligencia artificial y computacion cuantica

La sintesis muestra que la interseccion entre inferencia bayesiana, inteligencia artificial y
computacion cudntica no constituye un método unico. Se trata de una arquitectura funcional
en la que cada componente resuelve una parte distinta del problema: el componente
bayesiano representa incertidumbre, actualiza informacién o dirige una decision secuencial;
la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico definen la tarea de optimizacion,
inferencia, prediccidn, clasificacion, generacion o muestreo; y el componente cudntico
gjecuta una operacion especifica de representacion, estimacion, busqueda o dindmica. Esta

separacion funcional es coherente con el predominio de las arquitecturas hibridas clasico-
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bayesiana, identificada en 27 estudios (40,9 %).
El acoplamiento més frecuente puede representarse mediante dos operadores. Sea Q la
operacion cuantica que produce una estimacion 7, bajo una configuracién 6;, y sea B la
actualizacion bayesiana o regla de decision clésica. El ciclo adopta la forma

My = Q(0s St e, 0t+1 = B(D¢, My, Dp), Dir1 = Dp U {(6;, Ty, Dp) )
Aqui, S; es el nimero de mediciones, &; representa las condiciones de ruido y ¥, cuantifica
la incertidumbre asociada con la evaluacion. Esta expresion es una formalizacion de la
sintesis y no una ecuacion atribuida literalmente a un articulo individual. Su estructura
aparece, por ejemplo, en VQE con optimizacion bayesiana, donde las mediciones de energia
actualizan un modelo sustituto (Sorourifar et al., 2025, pp. 4-5), y en la calibracion de redes
cuanticas, donde la configuracion siguiente depende de observaciones fisicas previas (Cortes
et al., 2022, pp. 4-6).
La consecuencia metodoldgica es que el rendimiento depende de la composicion B o Q y no
solamente del circuito. Una estimacion basada en pocas mediciones puede presentar una
varianza elevada; un modelo sustituto mal especificado puede seleccionar parametros
inadecuados; y una funciéon de adquisicion puede distribuir el presupuesto en regiones poco
informativas. Por ello, los trabajos de optimizacion con pocos shots muestran que el
presupuesto de medicion forma parte del problema de aprendizaje (Sorourifar et al., 2025,
pp.- 1, 4-5), mientras que los procesos gaussianos cuanticos muestran que la utilidad del
sustituto depende de conservar informacion predictiva sobre media y varianza (Rapp & Roth,
2024, pp. 2-4). La contribucion no puede atribuirse exclusivamente a Bayes, a la IA o al
procesador cudntico cuando el resultado surge de su acoplamiento.
Una segunda arquitectura invierte la direccion del flujo. En lugar de emplear Bayes para
controlar una rutina cuéntica, utiliza una operacion cuantica para representar o aproximar una
cantidad bayesiana. Si p(6,D) es la distribucion conjunta, el objetivo inferencial continia

siendo

__p(6,D) 3
p(61D) = T200.0) 45’ E[g(6) 1 D] = [ g(6)p(6 | D) db.

El componente cuéntico modifica la representacion o el célculo de estas cantidades, pero no

cambia el significado probabilistico de la posterior. En redes bayesianas cuanticas, las
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mejorado cuanticamente, la evolucion cuantica genera una propuesta y la aceptacion clasica
conserva la distribucion objetivo (Layden et al., 2023, pp. 2-3). Esta continuidad matematica
permite comparar los métodos hibridos y clasicos mediante la misma posterior, la misma
esperanza o la misma probabilidad marginal.
La integracion funcional presenta, por tanto, dos direcciones principales: Bayes puede
administrar una operacion cudntica costosa, o una rutina cudntica puede aproximar una
operacion inferencial. La primera predomina en optimizacion, calibracion y control; la
segunda aparece en inferencia posterior, representacion probabilistica y muestreo. Separar
ambas direcciones evita tratar como equivalentes procedimientos que requieren garantias
matematicas y criterios de validacion diferentes.
4.2. Alcance de la evidencia sobre ventaja cuantica
Los resultados no sustentan una afirmacion general de ventaja cuantica. Diecinueve articulos
se clasificaron como experimentos con hardware, pero solo once utilizaron la validacion en
hardware como disefo principal. Treinta y tres implementaciones fueron simulaciones y 22
estudios validaron exclusivamente mediante simulacion. Una reduccion asintotica de
complejidad, una mejora observada en un simulador y un resultado obtenido en un
dispositivo fisico responden preguntas distintas y no deben presentarse como niveles
equivalentes de evidencia.
Una afirmacion completa de ventaja exige comparar el costo total bajo una precision comun.
Sea C¢(n, €) el costo clasico para un problema de tamafio n y error maximo &. El costo del
procedimiento hibrido puede organizarse como

CHQ (Tl, g) = Cprep + Ctrain + NQ (Tl, 8) (Cexec + Cmeas + Cio) + Cpost'
Esta expresion incluye preparacion de datos, entrenamiento clasico, nimero de consultas
cudnticas, ejecucion, medicion, comunicacion y posprocesamiento. Una ventaja operacional
requiere, para tamafios y condiciones relevantes,

Cuo(n, &) < Cc(n, €),
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condicion de interpretacion derivada de la sintesis; no representa un resultado demostrado
por el conjunto del corpus.
La precision también debe compararse bajo el mismo presupuesto. Si m es la cantidad
objetivo y Mg, M son estimadores cudntico y clasico, respectivamente, la comparacion debe
declarar

MSE(m,.) = Bias(m,.)? + Var(/,.), r € {Q,C},
junto con el nimero de mediciones, el tiempo, las repeticiones y las condiciones de ruido. El
estudio de redes bayesianas financieras satisface parcialmente esta exigencia al repetir diez
veces circuitos de 8192 mediciones y contrastar intervalos de confianza del 95 % con
probabilidades clasicas (Borujeni et al., 2021, p. 45). Esa validacion demuestra concordancia
probabilistica en simulacion, pero no demuestra reduccion de costo ni ventaja en hardware
real.
Los articulos tedricos aportan mecanismos y condiciones particulares que justifican continuar
la investigacion. La inferencia variacional cuantica analiza cudndo la dinamica cudntica
puede modificar la exploracion de la aproximacion variacional (Miyahara & Roychowdhury,
2023, pp. 2-4), mientras que el MCMC mejorado cuédnticamente estudia propuestas y
propiedades de mezcla sobre una distribucion objetivo (Layden et al., 2023, pp. 2-3). Estos
resultados no deben extrapolarse a una superioridad universal. La evidencia mas sélida del
corpus corresponde a mejoras locales: reduccion del presupuesto de medicion, mejor
fidelidad en protocolos concretos, convergencia en menos iteraciones o equivalencia con
lineas base clésicas bajo representaciones diferentes.
4.3. Implicaciones y limites de la sintesis
La evidencia es suficiente para identificar familias metodoldgicas, implementaciones y
aplicaciones concretas, pero no para declarar una ventaja cuantica general ni una linea
macroeconomica consolidada. Esta conclusion se restringe al corpus construido con Scopus
y Web of Science para 2010-2025. Veinticuatro textos buscados no pudieron recuperarse y
permanecen como limitacion de acceso; su ausencia puede afectar la cobertura de métodos o
aplicaciones.

La asignacion de cada articulo a una familia principal, una tarea de IA o un vacio de
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deben leerse como una distribucion de categorias analiticas principales en los 66 articulos,
no como el numero total de técnicas o limitaciones presentes. De modo similar, la
bibliometria describe la estructura del campo recuperado, mientras que las conclusiones
sobre integracion, evidencia, madurez y vacios proceden de la lectura de texto completo.

La interpretacion mas solida es que la investigacion Bayes-IA-cudntica se encuentra en una
etapa de integracion metodologica con evidencia heterogénea. Sus avances principales se
concentran en optimizacion secuencial, inferencia probabilistica, representacion de modelos,
muestreo y aprendizaje de sistemas cudnticos. Sus restricciones principales se relacionan con
costo total, escalabilidad, validacion externa, disponibilidad de materiales reproducibles y
evaluacion sobre dominios econdmicos explicitos. Estas restricciones enlazan los resultados

con la agenda futura.
5. AGENDA FUTURA DE INVESTIGACION

La agenda se deriva de los vacios asignados en RQS8 y de los limites anteriores. Su objetivo
es organizar las condiciones necesarias para avanzar desde formulaciones o demostraciones
aisladas hacia evidencia comparable, reproducible y aplicable. La prioridad cuantitativa se
concentra en validacion, con 39 articulos (59,1 %); finanzas y economia, con 18 (27,3 %); y
desarrollo metodoldgico, con nueve (13,6 %). Estas categorias no describen evidencia ya
alcanzada, sino el frente principal de trabajo asignado a cada estudio.

5.1. Validacién comparable, costo y escalabilidad

La validacion exige que el procedimiento clasico y el hibrido resuelvan el mismo problema
bajo condiciones equivalentes. Deben declararse lineas base explicitas, particiones comunes,
presupuestos comparables y métricas definidas antes del experimento. Un benchmark
reproducible puede representarse mediante

B=(D,P,I,M,H,S¢),

donde D es el conjunto de datos o instancias, P el protocolo de particidon y preprocesamiento,
| la funcion de pérdida, M las métricas, H el hardware o simulador, S el presupuesto de
recursos y ¢ la tolerancia numérica. Esta tupla es una propuesta de la sintesis. Una diferencia

puede atribuirse al método solo cuando ambos procedimientos comparten D, P, 1 y M, y

Doi: https://doi.org/10.63688/qnj40m25



https://doi.org/10.63688/qnj40m25

Journal of Multidisciplinary Novel Journeys & Explorations

EDITORIAL

JOGB

ISSN: 3091-1990

@

cuando S registra de forma comparable tiempo, consultas, mediciones, memoria y costo de

Vol. 4 Num. 1 (2026)

entrenamiento.

El efecto debe reportarse con incertidumbre. Si m_Q*((r) ) y m_C”((r) ) son las métricas
obtenidas en la repeticion r, la diferencia media y su error estandar pueden escribirse como
A=I/RY_(=1Y"R(m_QN(1) )-m_CA(1)),  (SE)TA")=V(Var)Im_Q-m_C ))R).

El signo favorable depende de la métrica: una pérdida menor y una utilidad mayor requieren

convenciones distintas. El reporte debe incluir el numero de repeticiones, semillas,
intervalos, reglas de detencion y todos los intentos ejecutados.

La escalabilidad debe estudiarse al aumentar el tamafio del problema, el nimero de qubits, la
profundidad, las mediciones y el ruido. Para un circuito con q qubits, profundidad d, S
mediciones por evaluacion y N_Q evaluaciones, el tiempo observado puede desagregarse
como

T HQ=T prep+T traintN Q [T queue+T exec (q,d)+T meas (S)+T io ]+T post.

Esta descomposicion evita comparar solamente el tiempo interno del circuito con el tiempo
total del algoritmo clasico. El reporte debe incluir nimero de parametros, conectividad,
descomposicion de compuertas, tasas de error y estrategia de mitigacion. En optimizacion
bayesiana con VQE, el niimero de shots y el costo de consultar la energia afectan
directamente el aprendizaje (Sorourifar et al., 2025, pp. 1, 4-5). En MCMC mejorado
cuanticamente, ademas deben medirse mezcla, autocorrelacion y costo por muestra efectiva
(Layden et al., 2023, pp. 2-3).

Para métodos de muestreo, si p_k es la autocorrelacion en el rezago k, el tamafio efectivo de
muestra y el costo por muestra efectiva pueden aproximarse mediante

BSS=S/(1+2Y (k=1)"Kéip k),  C efectivo=T HQ/ESS.

Una reduccion de autocorrelacion no constituye una mejora neta si la preparacion, las
mediciones o la comunicacion eliminan el beneficio.

5.2. Descomposicion del error e inferencia bayesiana

En una arquitectura Bayes-IA-cuantica intervienen aproximacion estadistica, inferencia,
optimizacion, medicidn, ruido fisico y transferencia de dominio. Sin una descomposicion,
una mejora en un componente puede quedar oculta o ser anulada por otro. Como esquema
analitico, el error puede organizarse mediante

E total<E modelo+E inferencia+E optimizacion+E _shots+E ruido+E transferencia.
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que deben medirse o acotarse: especificacion y representacion del modelo, aproximacion
posterior, convergencia de la optimizacion, variabilidad por mediciones finitas, desviacion
del dispositivo y cambio entre el dominio de desarrollo y el de aplicacion. Los disefios de
ablacion deberian modificar un componente a la vez: ansatz, optimizador, nimero de
mediciones y ruido en algoritmos variacionales; codificacion, consulta y medicion en redes
bayesianas; y kernel, funcion de adquisicion y presupuesto en optimizacion bayesiana
(Cortes et al., 2022, pp. 4-6; He et al., 2024, pp. 2-4; Sorourifar et al., 2025, pp. 4-5).

La agenda metodoldgica conserva la relacion bidireccional identificada en la revision. Una
direccion utiliza inferencia bayesiana para aprender pardmetros de circuitos, Hamiltonianos
o dispositivos; la otra emplea operaciones cuanticas para aproximar posteriores, evidencias
o expectativas. Para el aprendizaje de sistemas cudnticos, un disefio secuencial puede
expresarse como

p(Oly_(1:0u_(1:) Heep(®) [1_(i=1)"
E (ylu,D _t) [1(0;ylu,D t)].

(y_il0u i ), u_(t+l)=arg maxT(u€l)

En la segunda expresion, u_(t+1) representa la configuracién experimental que maximiza la
informacion esperada. Los estudios sobre aprendizaje de Hamiltonianos y ajuste de qubits
muestran la utilidad de actualizar parametros a partir de observaciones del sistema (Teske et
al., 2019, pp. 2-3; Wiebe et al., 2015, pp. 2-3).

Para inferencia acelerada, la prioridad es demostrar que la rutina cuantica aproxima la misma
distribucion objetivo y cuantificar el error introducido. Si p es la posterior exactay q Q la
aproximacion producida por el método, puede reportarse

KL(q_Q Ip)=lq_Q (®)log((q_Q (8))/p(6) ) dé,

junto con errores sobre expectativas relevantes, calibracion, sensibilidad al prior y
convergencia. La inferencia variacional cuantica y los modelos generativos para inferencia
bayesiana ofrecen estructuras para este programa (Miyahara & Roychowdhury, 2023, pp. 2-
4; Ohno, 2023, pp. 3-4).

5.3. Finanzas, economia y macroeconomia

El programa financiero debe comenzar con problemas donde la incertidumbre y la decision
estén definidas de forma explicita. El corpus aporta evidencia directa en vivienda, prediccion

bursatil, riesgo de liquidez y quiebra, pero no permite ordenar los métodos por desempeino
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cada tarea requiere pérdidas y validaciones diferentes.

Para prediccion probabilistica, el resultado es una distribucion

p(y_(tth)|D_t),

evaluada mediante calibracidon, cobertura, puntuaciones probabilisticas y desempefio fuera
de muestra. Para clasificacion de riesgo, debe especificarse una pérdida asimétrica AMa,y) y

una regla de decision

a’ (x)=arg minT(a€A) 2. y"iA (a,y)p(ylx).

Para cartera o asignacion de activos, la funcidon objetivo debe incorporar retorno, riesgo,
restricciones y costos de transaccion. La representacion cuantica de redes bayesianas para
liquidez y quiebra constituye una aplicacion inicial, pero su validacion actual se basa en
simulacidn y concordancia con probabilidades clasicas (Borujeni et al., 2021, pp. 31, 35, 45).
La transferencia desde materiales, quimica o control exige una validacion financiera propia
que considere no estacionariedad, colas, cambios de régimen y filtracion temporal.

La ausencia de aplicaciones macroeconémicas directas permite formular una agenda
especifica, no presentar evidencia inexistente. Como objeto minimo de estudio, un modelo
de espacio de estados puede escribirse como

s t=F(s_(t-1),e _t;0), y t=G(s_t;0)+n _t.

p(0,5_(1:T)ly_(1:T) Jocp(®)p(s_110) TT_(t=2)"Tip (s_tls_(t-1),0) [T_(=1)"Tip (y_tls_t,0).

Esta formulacion se propone como marco para la agenda y no procede de una aplicacion

macroecondmica del corpus. Permite identificar operaciones candidatas: optimizacion
bayesiana para calibracion costosa, MCMC para estados y parametros, modelos sustitutos
para funciones de verosimilitud y rutinas cuanticas para algebra lineal, muestreo o evaluacion
de objetivos. Cada uso debe justificarse por un cuello de botella medido.

Cuando exista una politica a _t, el criterio puede relacionarse con una pérdida econémica
intertemporal:

a_t"x=arg minT(a_t€A) E[Y._(h=0)"H:

B h 1(s_(t+h),a (t+h)) | D_t].

El método hibrido debe compararse con filtros, MCMC, métodos variacionales, optimizacion
y simulacidn cldsicos. Una mejora numérica solo sera economicamente pertinente si conserva
la inferencia, las restricciones y las decisiones bajo el mismo conjunto de informacion.

5.4. Reproducibilidad y niveles de avance
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incluye, cuando las licencias lo permiten, c6digo, datos o generadores de instancias,
parametros, semillas, versiones de software, configuracién del hardware o simulador, modelo
de ruido y resultados por repeticion. Para datos restringidos, deberia incluir datos sintéticos
o procedimientos que permitan verificar la implementacion.
El avance puede organizarse en cinco niveles acumulativos:
e Definiciéon: problema, supuestos, distribucion objetivo y operacion cudntica
especificados.
e Verificacion computacional: implementacion minima contrastada con casos de solucion
conocida.
e Comparacion reproducible: lineas base, métricas, presupuestos y materiales disponibles.
e Validacion fisica y de escala: hardware, ruido, tamafio creciente y costo total evaluados.
e Validacion de dominio: datos reales, pérdida propia del dominio y evaluacion externa o
temporal.
Estos niveles no sustituyen la rubrica de madurez utilizada en RQ7. Funcionan como una
secuencia de trabajo para nuevas investigaciones. Un estudio deberia avanzar solo cuando
documenta el nivel anterior; ejecutar hardware sin una comparacion reproducible no satisface

por si solo los niveles tercero y cuarto.
6. CONCLUSION

La revision confirma una integracion matematica sustantiva entre inferencia bayesiana, [A y
computacion cuantica. RQ1-RQ4 muestran que Bayes aporta distribuciones, incertidumbre
y reglas de decision; la [A define tareas de optimizacion, inferencia, prediccion, clasificacion
0 muestreo; y el recurso cuantico interviene en operaciones delimitadas, como estimar
observables, construir kernels, codificar distribuciones, generar propuestas o explorar
funciones de energia. La arquitectura hibrida, presente en 49 articulos, es el patron dominante
y obliga a evaluar el sistema completo.

La optimizacioén bayesiana es la linea mas consolidada porque responde a una restriccion
concreta: las evaluaciones cudnticas son costosas y ruidosas. Los procesos gaussianos, las
funciones de adquisicion y las estrategias de pocos shots permiten asignar el presupuesto de

medicion de forma informada. La inferencia variacional, el MCMC asistido, las redes
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pero su validacion y escalamiento son menos uniformes.

RQ5 evidencia una brecha aplicada: solo dos estudios presentan aplicaciones financieras o
econdmicas directas y ninguno valida una aplicacion macroecondmica. Los casos de
vivienda, riesgo de liquidez, prediccion bursatil y quiebra demuestran que las estructuras
pueden formularse sobre problemas del dominio, pero permanecen principalmente en
representacion, simulacion o demostraciéon computacional. La transferibilidad potencial no
debe confundirse con evidencia aplicada.

RQ6 no sostiene una ventaja cuantica general. La mitad de las implementaciones son
simulaciones; 19 trabajos incluyen hardware y solo 11 lo emplean como validacion principal.
Los resultados mas so6lidos son locales: mejores fidelidades, menos mediciones, mejor
mezcla, circuitos mas compactos o desempeio comparable. Su interpretacion requiere lineas
base fuertes, presupuestos equivalentes y una contabilidad conjunta de preparacion, calculo
clasico, ejecucion, muestreo, mitigacion y posprocesamiento.

RQ7-RQ8 muestran una madurez principalmente intermedia y una reproducibilidad
insuficiente. Los vacios se concentran en validacion externa, materiales reproducibles,
escalabilidad, transferencia y validacion de dominio. El problema no es la ausencia de
formulaciones matematicas, sino la dificultad para reconstruirlas, compararlas y comprobar
que sus beneficios sobreviven al ruido, al crecimiento del problema y al cambio de
aplicacion.

La contribucién matematica de la revision es una formalizacion transversal, no un nuevo
algoritmo cuantico. El ciclo hibrido explicita la dependencia entre incertidumbre, decision,
operacion cuantica y actualizacion; el perfil ordinal conserva la distribucion de la evidencia
sin imponer una escala cardinal; y el criterio costo-error distingue mejora local, frontera de
Pareto y dominancia bajo escala. Estas herramientas ofrecen una base para delimitar

afirmaciones y disefiar comparaciones acumulativas.
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