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Abstract. With the increasing diversity of financial assets available in the
market, the development of models that assist portfolio managers in the efficient
allocation of assets becomes essential. Although classical approaches are still
widely used, these methods rely on theoretical assumptions that are not always
observed in practice. This work proposes an empirical approach based on
quantum neural networks. Recently, quantum neural networks have emerged as
promising tools for handling large volumes of data and complex models. The
preliminary analysis showed that the proposed model delivered competitive
performance, offering a more general and adaptive approach to investment
management.

Resumo. Com a crescente diversidade de ativos financeiros disponiveis no
mercado, torna-se fundamental o desenvolvimento de modelos que auxiliem
os gestores na alocacdo eficiente de recursos. Embora abordagens cldssicas
ainda sejam amplamente utilizadas, esses métodos dependem de pressupostos
tedricos que nem sempre sdo verificados na prdtica. Este trabalho propée uma
abordagem empirica, baseada em redes neurais quanticas. Recentemente, as
redes neurais qudnticas apresentam-se como ferramentas promissoras para
lidar com grandes volumes de dados e modelos complexos. A andlise preliminar
revelou que o modelo proposto apresentou desempenho competitivo, oferecendo
uma abordagem mais geral e adaptativa para a gestdo de investimentos.

1. Introducao

Com a grande expansdo da industria financeira no Brasil e no mundo [Bueno 2026], o
problema de otimizagdo de portfélios de investimentos torna-se cada vez mais relevante.
O problema da otimizagdo de portfélios consiste em maximizar o retorno de um deter-
minado portfélio, controlando o risco de perda. Como hd muitas medidas de risco e de
retorno possiveis, ha diversos métodos de otimizagdo, e o problema prético que ocorre na
industria de investimentos € decidir qual método utilizar.

Uma das primeiras tentativas de tratar esse problema de forma analitica foi desen-
volvida por [Markowitz 1952], onde, utilizando os retornos esperados dos ativos finan-
ceiros e o risco dos portfélios, foi possivel encontrar uma fronteira eficiente, na qual,
dado um nivel de risco, o portfélio eficiente possui o maior retorno esperado. Apds
ele, houve muitas outras sofisticacdes visando tornar o processo mais robusto estatisti-
camente. No entanto, com o grande desenvolvimento de técnicas puramente empiricas,



como aprendizado de maquina (AM), surgiram outras formas de tratar este problema
de otimizac¢do de portfolios [Mirete-Ferrer et al. 2022] [Ozbayoglu et al. 2020]. Os tra-
balhos de [Paiva et al. 2019], [Uysal et al. 2023], [Takeuchi 2013], [Park et al. 2020] e
[Zhang et al. 2021] utilizam redes neurais e aprendizado por refor¢co como alterna-
tivas aos métodos tradicionais e apresentam melhores resultados em condi¢des es-
pecificas. Outra abordagem € a utilizacdo de modelos de AM de clusterizagdao, como
a clusterizagdo hierdrquica. Os trabalhos de [Lopez de Prado 2016], [Jain and Jain 2019]
e [Raffinot 2017] exploram essa utilizacdo e também obtem resultados melhores que os
métodos tradicionais de otimizacao de portfolios.

Deve ser notado que os trabalhos que utilizam AM em otimizacdo de portfélios
apresentam, em geral, recortes pequenos do universo de ativos disponiveis e restricoes
temporais. Desta forma, os modelos estudados sdo sempre restritos a ativos de um mer-
cado financeiro especifico ou a um periodo especifico da histéria. Com o intuito de desen-
volver um modelo generalista, que independe do universo de ativos escolhidos ou do re-
corte temporal desejado, serd necessdrio utilizar muitos mais dados para treinar o modelo.
Como forma de tentar amenizar o impacto do aumento dos dados necessarios para trei-
namento, serd utilizada a computagdo quantica, uma vez que os computadores quanticos
possuem uma grande capacidade de processamento em paralelo [Ciliberto et al. 2018].
Esse processamento paralelo pode permitir treinar modelos de forma mais eficiente do
que em computadores cldssicos, uma vez que, na computacdo quantica, € possivel mani-
pular estados exponencialmente grandes (um banco de dados inteiro, teoricamente) uti-
lizando poucas operacdes. Os trabalhos de [Palmer et al. 2021] e [Sakuler et al. 2025]
demonstram como utilizar a computagdo quantica para melhorar os métodos tradicionais
de otimizacdo, utilizando uma otimizacdo QUBO (Otimiza¢do Bindria Quadratica Irres-
trita) [Glover and Kochenberger 2018] para modelar a funcio de otimizag¢do e empregam
um computador quantico para otimizar os pesos do portfélio. J4 com relacdo a AM em
computadores quanticos, o topico é bem mais recente e ainda sofre de pouca literatura. No
entanto, o trabalho de [Alcazar et al. 2020] explora a utilizag@o de redes neurais quanticas
(RNQ) na otimizag¢do de portfélios e encontra que o modelo que utiliza AM quantico de-
sempenha melhor do que os métodos classicos.

Utilizando redes neurais quanticas aplicadas a otimizagao de portfélios, este traba-
lho visa desenvolver um modelo generalista que apresente melhores métricas de retorno
e risco em mercados financeiros de diversos paises e em diferentes recortes de tempo
quando comparado aos métodos tradicionais de otimizagao.

2. Metodologia

A metodologia empregada serd uma combinacdo de andlises qualitativas e quantitativas.
A abordagem qualitativa ajudard a entender o modelo treinado, como ele aloca os pesos
entre os ativos e quais caracteristicas das séries fazem com que aloque mais em um deter-
minado ativo em detrimento dos outros. J4 a abordagem quantitativa ajudard a metrificar
a performance do modelo em relacdo aos demais métodos cldssicos. A metodologia foi
dividida em etapas:

1. Primeiramente, serda feita uma revisdo bibliografica sobre pesquisas cientificas
com foco em otimizacao de portfdlio, utilizando tanto aprendizado de méquina
classico quanto quantico. O enfoque de dados serd em séries histdricas de retor-
nos de ETFs (Exchange Traded Funds). Com o intuito de focar em classes de



ativos em vez de ativos especificos, ETFs sdo uma boa escolha, pois ja sdo fundos
agregados de acdes e outros ativos.

2. Com o enfoque definido, serdao obtidos os dados de séries de retornos de ETFs de
varios paises. Com as séries de retornos, serdo filtrados os paises que possuem
mais de 100 ETFs para selecionar mercados financeiros consolidados, onde os
dados serdao mais confiaveis. Os dados até 2015 serdo utilizados para treinar todos
os modelos, e os dados de 2015 até 2025 serao utilizados para testar o modelo.

3. Em seguida, serd treinado um modelo de autocodificador [Ozbayoglu et al. 2020]
que serd utilizado para diminuir a dimensao das séries de retornos andlisadas, as
quais serdo utilizadas como entradas na rede neural hibrida (RNH) (inclui camadas
classicas e quanticas).

4. Tendo este modelo de codificacdo, serd treinado o modelo de RNH que, para as
entradas de 4 ativos diferentes, gera um vetor de pesos que otimiza o melhor re-
torno médio deste portfélio. O modelo completo, que inclui a parte do codificador
classico e a RNH, estd representado na figura 1. Também esta representado na fi-
gura 2 o circuito quantico de uma das camadas da RNH, sendo que os parametros
E sdo as entradas, os parametros P sdo as varidveis a serem treinadas e ao final sdo
realizadas medidas dos valores esperados em cada um dos eixos: X, Y e Z. Ha
varios destes layers quanticos e as entradas dos proximos sao alimentadas com as
medidas do anterior. A parte hibrida é a realizacdo da medida e inserc¢ao do valor
medido como parametro no proximo layer.
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Figura 1. Representacao do modelo completo utilizado. Fonte: Prépria
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Figura 2. Representacao do circuito quantico utilizado como layer quantico no
modelo de RNQ. Fonte: Prépria
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5. Com o modelo treinado, serdo realizadas comparagdes com os métodos cldssicos.
Para realizar essas comparagdes, serdo realizadas 10000 simulagdes, onde cada
simulacao consiste nos seguintes passos:

(a) Sorteiam-se 4 ativos de um mesmo pais para manter a coeréncia entre os
ativos.

(b) Seleciona-se aleatoriamente uma data inicial para os dados de treinamento
e uma data final para o treinamento. Assim como a data final para o con-
junto de teste, ja que o periodo de teste se inicia na data seguinte ao termino
do periodo de treinamento.

(c) No periodo de treinamento, calcula-se varios portflios utilizando
diversos métodos de otimizacdo baseado em diferentes métricas
[Gelmini and Uberti 2024]  [Markowitz 1952]  [Maillard et al. 2010]
[Lopez de Prado 2016]: minima varidncia, maximo retorno, paridade
de risco, inverso da volatilidade, mdximo Sharpe e paridade de risco
hierdrquica. Além de aplicar RNQ nos mesmos dados.

(d) No periodo de teste, mensura-se as métricas de performance: volatilidade,
retorno e Sharpe realizados de cada portfélio.

6. Com os dados de todas as simulagdes agrupadas, serdo analisados os dados puros
da rede neural quantica com o intuito de descobrir padroes em seu comportamento.

7. Em seguida, serd realizada a andlise da probabilidade de cada método de
otimizagdo produzir o maximo retorno, minima volatilidade e maximo Sharpe
em cada pais de andlise. Com a andlise baseada no conjunto de todas essas
simulacdes, procurar-se-a tirar conclusdes gerais tanto sobre a eficicia do método
de RNQ em relagdo aos métodos cldssicos quanto uma comparacdo entre os
proprios métodos cldssicos. Dada esta andlise, espera-se que o modelo de RNQ
apresente uma probabilidade alta de ser o portfélio com o melhor retorno futuro
assim como o que apresenta o melhor Sharpe. A andlise da volatilidade medira se
o modelo reduziu ou aumentou o risco do portfélio em relagdo aos outros métodos.

8. Além da execucdo desses testes no simulador default.qubit da biblioteca penny-
lane ', também serdo realizados testes em computadores quanticos reais. Alguns
testes ja foram realizados e os resultados preliminares serdo mostrados nas se¢oes
a seguir.

3. Resultados Preliminares e Discussao

Aplicando-se a metodologia referida, foram realizados testes preliminares da rede neural
quantica proposta. O treinamento da RNQ se mostrou um desafio devido a existéncia de
platds, porém, foi possivel utilizando uma otimizac¢do aleatéria. Com base nos dados, fo-
ram encontrados 7 paises com dados de ETFs confidveis para a aplicagdo do modelo. Os
testes iniciais mostraram que, sob a ética do retorno realizado dos portfélios, o modelo
de RNQ apresenta o segundo melhor desempenho em todos os paises analisados, como
mostrado na figura 3. Outro ponto a ser notado é que os modelos de paridade de risco
e de inverso da volatilidade apresentaram as piores performances em relacdo aos mo-
delos em todos os paises. Os resultados positivos da utilizacdo deste método empirico
em relacdo aos métodos tradicionais concordam com vdrias andlises feitas em outros
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trabalhos, como por [Lépez de Prado 2016], [Raffinot 2017] e amplamente exposto em
[Mirete-Ferrer et al. 2022].
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Figura 3. Frequéncia que cada modelo representou o portfolio com melhor re-
torno realizado nos diferentes cenarios por pais. Fonte: Prépria

Esses resultados preliminares impulsionam a continuagdo e o aprofundamento das
andlises propostas na metodologia. A realizacdo de testes em computadores quanticos
reais apresenta um grande desafio, uma vez que muitos dados foram utilizados e, atual-
mente, os tempos de computagdo disponiveis em computadores quanticos sdo limitados.
Outro ponto que pode ser abordado em futuros trabalhos € o estudo do comportamento do
modelo em si, em outras palavras, se € possivel identificar padrdes nas séries de retornos
que fazem o modelo alocar mais em um ativo advindo dessa série em detrimento do outro
ativo. Um exemplo seria identificar um viés no modelo de alocar mais em ativos que
possuissem melhores retornos passados do que os demais, 0 que mostraria que o rendi-
mento de um ativo no passado contém alguma informacao util para prever o rendimento
futuro do ativo. Esses pontos sdo possiveis proximos passos para a pesquisa.
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