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Resumo

A computacdo quantica comeca a mostrar seu potencial com os primeiros dispositivos
quanticos fisicos de baixo ruido disponibilizados para o publico geral realizar
experimentos. Com isso, surgem oportunidades de portar algoritmos e solugdes da
computagdo classica, avaliar seu sucesso ¢ melhora-los nesse novo paradigma que ¢ a
computagdo quantica.

Dentre algumas das areas com crescimento recente ¢ ainda um quanto embriondria no
paradigma da computacdo quantica estd a de aprendizagem de méquina. Este trabalho
visa replicar algumas das solucdes existentes de aprendizagem de maquina no
paradigma quantico e melhora-las.



Introducao

Com o recente crescimento da aprendizagem de maquina e da possibilidade de utilizar
dispositivos quanticos fisicos para realizar experimentos, surge o interesse de descobrir
at¢é onde o novo paradigma da computacdo quantica traz beneficios em relagdo a
computacdo classica. Também traz-se questionamentos sobre como utilizar a
computac¢do quantica para treinar modelos de aprendizagem de maquina. Dispositivos
quanticos sdo mais eficazes que dispositivos cldssicos no treinamento de um modelo?
Os dispositivos quanticos atuais sdo robustos o suficiente para replicar o treinamento e
classificagdo de um modelo sem que os ruidos inerentes desses dispositivos interfiram
na acuracia? Quais os artificios exclusivos do paradigma quantico utilizados para
melhorar o desempenho e acurécia de tais modelos? Quais artificios da aprendizagem de
maquina da computagao cléassica sao replicados no paradigma quantico.

Esses e outros questionamentos foram abordados por (GRANT; BENEDETTI; CAO;
HALLAM; LOCKHART; STOJEVIC; GREEN; SEVERINI, 2018) em seu trabalho
“Hierarchical Quantum Classifiers”[1]. Nele os pesquisadores replicaram o treinamento
e classificacdo de modelos de aprendizagem de maquina em dispositivos quanticos,
tanto com simulagdes quanto em um dispositivo quéntico real. Foram um dos primeiros
modelos de aprendizagem de méquina quantica, com a replicacdo dos modelos TTN e
MERA cléssicos para dispositivos quanticos.

Entretanto, algumas questdes permanecem em aberto. Com a possibilidade de avaliar
modificacdes na arquitetura dos modelos proposto, este Trabalho de Graduacgdo
baseia-se nos resultados obtidos por (GRANT; BENEDETTI; CAO; HALLAM;
LOCKHART; STOJEVIC; GREEN; SEVERINI, 2018) para propor melhorias e
experimenta-las.



Objetivos

Este Trabalho de Graduagdo propde-se a replicar os resultados obtidos por (GRANT;
BENEDETTI; CAO; HALLAM; LOCKHART; STOJEVIC; GREEN; SEVERINI,
2018) como ponto de partida. Os modelos de classificadores replicados sao o tree tensor
network (TTN) e multi-scale entanglement renormalization ansatz (MERA). Cada um
dos modelos ¢ treinado sobre o conjunto de dados de variantes da planta iris[2]; o
conjunto de dados de imagens de digitos escritos @ mao MNIST[3]; e um conjunto de
estados quanticos sintéticos.

Para agregar ao trabalho de (GRANT; BENEDETTI; CAO; HALLAM; LOCKHART;
STOJEVIC; GREEN; SEVERINI, 2018), busca-se replicar a técnica de aprendizagem
de maquina de enviesamento (bias) nos modelos. Ha de replicar tal técnica e
experimentar a melhora ou piora da acurdcia dos modelos em um dispositivo quantico
simulado. Também propde-se investigar se a superposicdo de bits quanticos, uma
caracteristica de dispositivos quanticos, intervém na acuracia e tempo de treinamento
dos modelos.



Metodologia

A linguagem de programacao utilizada nos experimentos € Python. Utiliza-se o SDK
Qiskit para montar os circuitos quanticos dos modelos. Utiliza-se a biblioteca Pennylane
para auxiliar no treinamento dos parametros © do circuito quantico. Utiliza-se o Jupyter
Notebook para melhor organizacdo e disposi¢do do codigo fonte. Para a criagdo de

graficos utiliza-se a biblioteca matplotlib.

No momento da escrita dessa proposta, o0 modelo TTN no conjunto de dados Iris foi
replicado. O classificador TTN foi utilizado em uma classificagdo binaria. Como o
conjunto de dados Iris possui trés classes, criou-se um classificador TTN para cada par
de classes. O primeiro classificador para classificagdo binaria entre as classes “Setosa” e
“Versicolor”; o segundo classificador para as classes “Versicolor” e “Virginica”; o
terceiro classificador para as classes “Setosa” e “Virginica”. O circuito quantico do
classificador TTN est4 disposto na Figura 1. E composto de operadores de rotacio sobre
o eixo Y (operador Ry) sobre um qubit e o operador CNOT. Ao final ha uma medicao

para obter um ntimero real a fim de estimar a classe resultante da classificacao.

Figura 1: Circuito quantico do classificador TTN
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Fonte: Fig. 6 do artigo “Hierarchical quantum classifiers ’[1]

Separou-se o conjunto de dados em dois datasets, um de treinamento ¢ um de teste.
Cada classe possui 50 amostras distintas. Separou-se 40 amostras para treinamento e 10

amostras de teste para cada classe. O dataset de teste corresponde entdo a 20% das



amostras totais. A inicializagdo dos parametros © foi fixada através do uso de uma
constante na semente randdmica. O treinamento ocorre a fim de otimizar os pardmetros
utilizados nas rotagdes. A técnica utilizada no treinamento foi a de gradiente
descendente estocastico. A fungdo de objetivo utilizada no treinamento foi a de erro
médio quadratico, a fim de minimizar o erro entre a predi¢cdo da classe da amostra e a

real classe da amostra.

A replicacdo do classificador MERA serd baseada no classificador TTN. Conforme
visto na Figura 2, a topologia do classificador MERA ¢ semelhante a do classificador
TTN. A diferenca entre as duas topologias ¢ a presenca de duas camadas a mais
compostas de operadores sobre dois qubits D, Serd utilizado o operador

QubitUnitary[4] do Pennylane para implementacao de tais operadores D,.

Figura 2: Topologia dos classificadores TTN (a) e MERA (b)
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Fonte: Fig. 1 do artigo “Hierarchical quantum classifiers ”[1]



A replicagdo dos modelos no conjunto de dados MNIST serd similar a replicacdo no
conjunto de dados Iris. A diferenca estd na importagdo do conjunto de dados. Enquanto
no Iris tem-se as caracteristicas de cada exemplo de treinamento e teste como valores
reais, no MNIST tem-se imagens 28x28 pixels. Cada um dos pixels estd em escala de
cinza. A importagdo de tais imagens para simulagdo no circuito quantico sera analoga a
de (GRANT; BENEDETTI; CAO; HALLAM; LOCKHART; STOJEVIC; GREEN;
SEVERINI, 2018), com a analise dos componentes principais da imagem e extracao dos

oito componentes de maior variancia.

A replicacdo dos modelos no conjunto de estados quanticos sintéticos sera feita com o
auxilio de um circuito quantico gerador de estados quanticos. Tal circuito quantico sera
composto por operadores de rotacdo sobre um qubit e o operador CNOT. Sera sempre
aplicado sobre o estado inicial “ket 0”. Ao aleatorizar as rotagdes dos operadores, ¢
possivel gerar um conjunto de estados quanticos. A saida do circuito quantico gerador
alimentard os qubits de entrada do circuito quantico do classificador. Isso ¢ possivel
pois a saida do circuito quantico gerador ¢ um estado quantico. Assim, ndao ha

necessidade de codificagdo das caracteristicas para um estado quantico.

Serd possivel investigar o efeito do bias nos classificadores com a replicagdo
bem-sucedida dos classificadores TTN e MERA. O bias sera feito com a adicdo de um
deslocamento (offsef) aleatorio em cada um dos operadores de rotagdo sobre um qubit
do circuito quantico. O efeito do bias na acuracia do classificador sera mensurado ao

aleatorizar o offset de cada operador entre sessdes de treinamento.

A influéncia da superposi¢ao de qubits na acuracia do modelo serd avaliada através da
codificacdo dos qubits. Para isso sera utilizada algumas formas de codificagdo[5]
disponibilizadas pelo Pennylane. As formas de codificacdo a serem experimentadas
nesse Trabalho de Graduacdo serdo AngleEmbedding[6] e AmplitudeEmbedding[7].
AngleEmbedding permite codificar N caracteristicas em N qubits. AmplitudeEmbedding

permite codificar 2N caracteristicas em N qubits ao fazer uso da superposi¢do de qubits.



Cronograma

Periodo

Atividade Maio Junho Julho Agosto

Estudo do artigo X

Replicacao do X X
TTN

Replicacao do X
MERA

Implementagao X
da superposicao

Implementagio X
do bias

Obtencao dos X X
resultados

Escrita do TG X X

Preparacdo da
apresentacao

OBS: o desenvolvimento do trabalho comegou na disciplina de Computagao Quantica

no periodo de 2020.1
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