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Resumo

O presente trabalho introduz conceitos de computacao quantica, informagao quantica e
aprendizagem de maquina, mostrando os seus significados e onde podem ser aplicados;
aborda a teoria de aprendizagem de maquina quantica, que é a jungao dos trés conceitos
que foram descritos anteriormente. Em seguida, desenvolve uma aplicagao tedrica e pratica
de um algoritmo denominado Perceptron Quantico, que tem por objetivo superar as
limitacoes do seu correspondente classico que é o Perceptron. Para o experimento, é
utilizado um conjunto de dados de entrada que sao mapeados para suas respectivas saidas
de acordo com fungdes de uma porta logica binaria. Os experimentos sao aplicados em um
computador quantico tedrico e um computador quantico real disponibilizado pela IBM-Q.
Ao final é apresentado o resultado dos experimentos demonstrando a supremacia teérica

do novo Perceptron.

Palavras-chave: Computacao Quéntica. Aprendizagem de Maquina. Perceptron. Apren-

dizagem de Maquina Quéantica.



Abstract

The present paper introduces concepts of quantum computing, quantum information and
machine learning, showing their meanings and where they can be applied; It addresses
the theory of quantum machine learning, which is the junction of the three concepts
that were previously described. It then develops a theoretical and practical application
of an algorithm called Quantum Perceptron, which aims to overcome the limitations of
its classical correspondent called Perceptron. For the experiment, we use a set of input
data that is mapped to their respective outputs according to functions of a binary logic
gate. The experiments are applied to a theoretical quantum computer and a real quantum
computer made available by IBM-Q. At the end, we present the results of the experiments

demonstrating the theoretical supremacy of the new Perceptron.

Keywords: Quantum Computation. Machine learning. Perceptron. Quantum Machine

Learning
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1 Introducao

“Existe uma teoria que diz que, se um dia alguém descobrir exatamente para
que serve o Universo e por que ele esta aqui, ele desaparecera instantaneamente e sera
substituido por algo ainda mais estranho e inexplicavel. Existe uma segunda teoria que
diz que isso ja aconteceu.” (ADAMS et al., 2004)

Desde a mecanica dos corpos celestes até a mecanica de particulas subatomicas,
as teorias fisicas tentaram entender como o universo se comporta, o que tem contribuido

significativamente, para as revolugoes tecnologicas.

No final do século XVIII, com a Primeira Revolucao industrial, as tecnologias das
maquinas mecanicas e a vapor se basearam nas Leis de Newton, Bernouli entre outros
cientistas, impactando grandes transformacoes no mundo. Em meados do século XIX,
as novas teorias fisicas que ganharam importancia foram a elétrica e a magnética, cujos
precursores foram Faraday, Tesla e Maxwell, que contribuiram fortemente, na segunda

revolucao industrial para o desenvolvimento das maquinas elétricas e eletromagnéticas.

Na metade do século XX, a academia cientifica acreditava que as teorias fisicas,
em breve, seriam capazes de fornecer uma compreensao completa do mundo. Contudo,
esse paradigma foi quebrado, devido ao surgimento de uma nova teoria, denominada
quantica, que foi capaz de explicar o entendimento da natureza atomica e se tornou uma

das responsaveis pela terceira revolucao industrial.

A teoria quéntica nao é de simples compreensao, pois entidades quanticas nao pos-
suem propriedades objetivamente definidas: suas propriedades s podem ser especificadas
e fundamentadas por meio da matematica probabilistica. Porém, prevé alguns resultados
de experimentos e fendmenos naturais com precisao insuperavel por qualquer outra teoria

da ciéncia atual.

Paralelo ao surgimento da teoria quantica, outra teoria também despontou no século
XX, a teoria da informacao, tendo como precursor Shannon, que considera a comunicacio
como um problema matematico fundamentado nas teorias de probabilidade. Com o decorrer
dos estudos, os fisicos perceberam que havia uma interpretagao alternativa que combinava
a teoria da informacao com a teoria quantica. A unido da teoria da informacao com a teoria
quantica possibilitou dois novos ramos de estudos: a computagdo quantica e a informacao

quantica.

Ao mesmo tempo que a teoria quantica e a teoria da informacao ganhavam forca,
com Arthur Samuel, professor do MIT, que buscou formas de criar uma maquina capaz

de aprender sem ter a necessidade de ser programada explicitamente. A denominada
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“aprendizagem de maquina'nada mais é do que algoritmos capazes de realizar previsoes
futuras e de aprender com seus erros, com objetivo de se auto ajustar para melhorar as
previsoes futuras gradativamente. Dentro desta nova area, varios algoritmos foram sendo
criados, baseados nesta, um deles foi o Perceptron, em 1957, desenvolvido pelo cientista
Frank Rosenblatt.

O Perceptron era capaz de ser treinado para classificar certos tipos de padroes de
acordo com os dados de entrada. Ele conseguia fazer isso por meio da divisao do espago de
entrada em regioes distintas para cada uma das classes existentes. Durante o treinamento,
o Perceptron aprendia a partir dos erros calculados na saida, adequando-se a teoria da

aprendizagem de maquina de Arthur Samuel.

Entretanto, o Perceptron nao era capaz de solucionar problemas mais complexos.
A fim de superar essa limitacao, empregou-se uma rede interligada de Perceptrons inti-
tulada redes neurais. As redes neurais sao custosas no que diz respeito a performance

computacional, ou seja, quanto maior for o nimero de dados de entrada maior serd o custo.

Portanto, a teoria de Rosenblatt possui, ainda, limitagoes de aplicagdo. Uma possivel
solugao que se apresenta é reformular o algoritmo do Perceptron para uma nova versao
que possa superar a primeira. O presente trabalho busca demostrar uma aplicagao da
computacao quantica, demostrando seu poder computacional em comparacao a computacao
atual, abordando uma re-formulacao do algoritmo classico do Perceptron para uma nova

versao que € embasada nos principios da computacao quantica.

No primeiro capitulo deste trabalho, sera apresentada breve fundamentacao tedrica
da computagao quantica, mecanica quantica, aprendizagem de maquina e redes neurais; em
seguida serd desenvolvido uma reformulacao do algoritmo do Perceptron classico para uma
nova versao quantica e serao realizados dois experimentos, um no processador quantico
tedrico e outro no processador quantico da IBM-Q. Por fim, serd apresentado o resultado

obtido nos experimentos e eventuais erros que foram gerados pelo processador da IBM-Q.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Nocoes de computacao quantica

A busca de avancos tecnologicos na area da computacao é fato, diante da crescente
quantidade de producao de dados que gera demanda tecnolégica para processa-los. Ao
mesmo tempo, ha progressiva demanda por performance nos Circuitos Integrados (CI) de
computadores. Segundo a Lei de Gordon Moore, o nimero de transistores seria dobrado
a cada ano em um circuito integrado de uma mesma &area. A “miniaturizacao” dos

componentes eletronicos, contudo, gera duas consequéncias:

a) elétrons movendo-se em circuitos pequenos (Cls) geram um maior aquecimento
nestes circuitos (JAEGER, 2018);

b) estruturas eletronicas usadas nos chips, com tamanho inferior a 10 nm, cor-
respondem a aproximadamente 40 dtomos. Em transistores deste tamanho, as leis da
mecanica quantica prevalecem e acabam por provocar comportamentos nao esperados na
circuitaria (JAEGER, 2018).

Em face das consequéncias apresentadas em razao da “miniaturizacido”, a partir do
roteiro de 2016, apresentado pela industria de semicondutores para os anos seguintes, o

desenvolvimento de Cls nao seguiria mais os fundamentos da Lei de Moore.

“Abandonar a lei de Moore sera talvez a melhor coisa que pode acontecer para a
evolucao dos computadores, porque devera acelerar o distanciamento face a uma arquitetura
envelhecida". Essa é a visao do proeminente cientista Richard Stanley Williams. Stanley
refere-se ao cenario da computacao atual como uma “arquitetura envelhecida', pois os

principios e funcionalidades dos computadores atuais estdo ainda embasados nos conceitos
da fisica classica, descritos por Alan Turing e Jonh von Neumann (ADAMI; DOWLING,
2002).

Os primeiros computadores da década de 1940 eram formados por trés elementos:
tubos, capacitores e transistores, sendo o ultimo, peca chave para qualquer computador
da atualidade. Contudo, ainda hoje, os transistores permanecem com a mesma aplicacao,

apesar de terem reduzido de tamanho e melhorado a sua velocidade de resposta.

Por sua vez, a arquitetura basica dos computadores permanece fundamentada
na arquitetura de Von Neumann, Figura 1, em que o centro do computador era o car-
tao de memoria, que continha tanto o programa quanto os dados a serem processados

sequencialmente.

O processamento de dados digitais nos computadores consiste em converter a
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informacao na forma de bits em uma saida na forma de arranjos de bits, estes corresponde
a unidade béasica de informagao que o computador processa (JAEGER, 2018). Os com-
ponentes eletronicos basicos para processar os bits sao conhecidos como portas logicas,
que sao construidas por componentes fisicos como transistores. Tais portas logicas sao
conectadas entre si de diferentes maneiras para resultar em operacoes mais complexas, por
exemplo, a adigdo e multiplicagao de bits (VAHID, 2009; JAEGER, 2018).

Figura 1 — Arquitetura de Von Neumann

CPU

- Unidade
Logica
* Aritmeética
Cartio de Entrada
Memoria e Saida
(1/0)
_—
Unidade de
-— Controle de
Programa

Entretanto, a simplicidade de como a informacao é processada tem um preco: um
grande nimero de bits sao solicitados para lidar com a quantidade de dados necessarios para
as aplicagoes complexas realizadas nos computadores. A fim de realizar essas aplicagoes,
diversos transistores sdo precisos para construir portas logicas, hoje, por exemplo, os Cls
operam com bilhoes de transistores. Para criar estes Cls ¢é indispensavel empacotar os
transistores em dimensoes microscopicas, que sao construidos em camadas de material
semicondutor. Neste momento conceitos praticos de fisica quantica entram em acao para
explicar o funcionamento dos transistores (JAEGER, 2018; RIEFFEL; POLAK, 2011).

Porém, o entendimento sobre fisica quantica nao foi necessario para a revolugao
digital dos transistores, mas um pré-requisito para a extrema "miniturarizacao'dos Cls
(JAEGER, 2018). Portanto, no caso dos computadores atuais, os efeitos quanticos de-
sempenham um papel significativo, o que nao altera o fato de que sua funcionalidade
seja baseada inteiramente nos principios da fisica classica, pois a influéncia destes efeitos
permanece confinada ao dominio da implementacao de baixo nivel. Estes efeitos nao
tiveram nenhum desempenho sobre como a computacao ou a comunicagao foi pensada ou

estudada (RIEFFEL; POLAK, 2011).

No século XX, o cientista Richard Feynman, durante uma de suas palestras, fez o

questionamento, se 0 mundo quantico poderia ser simulado por meio de um computador
convencional, ( Simulating Physics with Computer) (FEYNMAN, 1982). O problema de
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simular o mundo quantico sao as probabilidades associadas aos estados quanticos, uma
vez que as variaveis quanticas nao assumem valores fixos. De fato, a qualquer momento,
as variaveis quanticas preenchem todo um espaco matematico de possiveis estados. Isso

aumenta o escopo dos célculos exponencialmente (JAEGER, 2018).

Feynman, reconhecendo que um computador convencional nao consegue simular
o mundo quantico, apontou a necessidade de um computador cujos estados internos sao
variaveis quanticas, ou seja, um computador que explora as propriedades quanticas e
apresenta uma estrutura e funcionalidade substancialmente diferente da arquitetura dos
computadores atuais. Dessa forma, em vez de processar, sequencialmente, bit por bit
como uma maquina de Turing, o computador quantico calcularia em paralelo os intimeros
estados assumidos simultaneamente pelas variaveis quanticas. Nas palavras de Feynman:
“O processamento e armazenamento de informacoes ndo ocorrerao mais por meio de
correntes de elétrons, mas serdao baseados no controle e na direcio de particulas quanticas
unicas” Simulating Physics with Computer) (FEYNMAN, 1982).

O computador quantico une todo o arcabougo tedrico da informacao quantica,
mecanica quantica e teoria da computacao desenvolvidos no século XX. A computacao
quantica nao visa a mudar o aparato ou “substrato'fisico, mas transforma o entendimento

da computagao em si.

A mudanca do computador atual para o computador quantico ocorre no nivel
mais basico: a unidade fundamental do computador quantico ndo é mais o bit, mas o
bit quintico ou qubit, marcando o estado da arte da computagao quantica (NIELSEN;

CHUANG, 2002).

Um bit, em termos de sistemas fisicos, pode ser relacionado como: um capacitor
carregado, um estado do transistor e uma polarizagao magnética. Enquanto um qubit é
tratado em sistemas fisicos como: spin do elétron, estado atomico e estados de circuitos
supercondutores. Qubits nao sao somente 0 ou 1 como os bits, estes podem aceitar ambos os
estados simultaneamente, bem como todos os valores entre eles. Logo, o qubit contém mais
informacoes e a diferenca entre o bit e qubit pode ser vista na Figura 2. Essa particular
capacidade dos qubits acontece devido as duas propriedades que sdo possiveis apenas no

mundo da mecéanica quantica: Superposi¢do e Emaranhamento.

a) superposigao: os estados quanticos podem existir em superposiges de estados
classicamente exclusivos. Isso permite que um qubit assuma o estado 0 e 1 simultaneamente

(JAEGER, 2018).

b) emaranhamento: varios qubits podem ser trazidos para estados emaranhados,
que estao acoplados por uma mola invisivel e interligados entre si, - “acao assustadora a
distancia- termo empregado ironicamente por Einstein a fim de expressar sua descrenca

em relagdo a esse fendmeno quantico. Os qubits emaranhados em algum tipo de contato
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direto um com o outro, mesmo quando estao espacialmente bem separados (JAEGER,
2018).

Na computagao cldssica, apenas resultados especificamente definidos estao dis-
poniveis, limitados pelo design de um algoritmo. Respostas quanticas, que estdao em
quantidades chamadas amplitudes, sdo probabilisticas, significando que, por causa da

superposicao e emaranhamento, miltiplas respostas podem ser consideradas em um dado
calculo (FURSMAN, 2007).

Figura 2 — Diferenca entre Bit e Qubit

Qubit

1 1

Bit
. 10%
20%
h [&
60%

10%

2.1.1 Tipos de computadores quanticos

Existem trés tipos de computadores quanticos de acordo com Carl De Torres,

pesquisador da IBM:

a) The quantum annealer: é a forma menos poderosa, mais restritiva de computador
quantico e mais facil de construir. Contudo, s6 é possivel executar uma funcao especifica.
O quantum annealer foi desenvolvido com sucesso pela empresa canadense D-Wave, Figura
3. Em dezembro de 2015, o Google deu credibilidade a esse tipo de computador, quando
revelou testes mostrando que o computador quantico D-Wave era cerca de 3.600 vezes

mais rdpido que um supercomputador na solucdo de problemas especificos e complexos®.

b) The analog quantum: capaz de simular interagdes quanticas complexas que sao
intrataveis para qualquer maquina convencional conhecida. Supoe-se que o computador

quantico analdgico contenha algo entre 50 e 100 qubits.

¢) The universal quantum: é o mais poderoso, geral e dificil de construir, apresen-
tando varios desafios técnicos. As estimativas atuais indicam que esta maquina compreen-
derda mais de 100.000 qubits fisicos.

Além dos tipos de computadores quanticos descritos, grupos de pesquisa como
Google, IBM dentre outros procuram realizar computadores quanticos injetando elétrons
em lacos de supercondutores circulares, os chamados dispositivos de interferéncia quantica

supercondutora ou SQUIDs, sendo estes interrompidos por camadas muito finas de isolante
(JAEGER, 2018).

1

Fonte: hitps://www.visualcapitalist.com/three-types-quantum-computers/. Acesso: Julho 2019
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Figura 3 — Computador Quantico Dwave

Fonte: https://techcrunch.com/2017/01/24/d-wave-ups-its-quantum-annealing-game-to-2000-qubits/
(Acesso: 25/09/2019)

2.1.2 Poder computacional quantico

O emaranhamento de muitos qubits combinados em registros quanticos permite
a paralelizacao de alto nivel das operacoes que tornam os computadores quanticos tao
poderosos. Diferentemente do computador convencional, cujo poder computacional aumenta
linearmente com o nimero de componentes eletronicos, o poder computacional de um

computador quantico aumenta exponencialmente com o ntimero de qubits usados.

Além disso, algumas limitagdes encontradas nos computadores atuais podem ser

resolvidos pelos computadores quanticos. Por exemplo:

a) criptografia: quase todos os métodos de criptografia comuns sdo baseados em
fatorar o produto de dois primos muito grandes. Para descriptografar a mensagem, é
necessario determinar que dado dois nimeros primos, um determinado nimero é composto.
Todavia, além de depender do tamanho do nimero, essa tarefa ainda podera nao ser
resolvida por um computador classico. Em 1994, Peter Shor desenvolveu um algoritmo
para uso com um computador quantico que era capaz de fatorar os produtos de niimeros

primos muito grandes em seus divisores em questdo de minutos (JAEGER, 2018).

b) aplicagbes no campo da Inteligencia Artificial: as redes neurais profundamente
empregadas nesse campo tém problemas de otimizagao combinatoéria que o computador
quantico pode solucionar melhor e mais rapido que qualquer computador classico (JAEGER,
2018).

c¢) busca em grandes bancos de dados: ao pesquisar conjuntos de dados nao classifica-
dos, um computador classico é forcado a examinar cada ponto de dados individualmente. O
tempo de pesquisa, portanto, aumenta linearmente com o nimero de pontos de dados. Para
grande demanda de dados, o nimero de etapas de computagao necessarias para realizar
esta tarefa é muito grande para um computador classico. No ano de 1996, o cientista da
computacao Lov Grover publicou um algoritmo quantico, para o qual o nimero de etapas

computacionais necessarias aumenta apenas como a raiz quadrada do ntimero de pontos
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de dados. Ou seja, em vez de demorar mil vezes mais para um bilhao de entradas de dados
no computador convencional, a mesma tarefa poderia ser executada cerca de 30 vezes
mais rapida ao aplicar-se um computador quantico com o algoritmo de Grover (JAEGER,
2018).

2.2 Nocoes de mecanica quantica

Tabela 1 — Notagoes algébricas.

Notcao Descrigao
) Vetor ou ket
(Y] Vetor dual ou bra
() Produto interno
V) @ |p) Produto tensorial

At = (AT)x  Conjugado hermitiano

A mecénica quantica nao é tao dificil de aprender, apesar de ser tratada como tal. A
sua reputacao decorre da dificuldade de compreender alguns fenéomenos que nao se aplicam
nas experiéncias cotidianas. Além disso, a mecanica quantica é uma teoria, no sentido
matematico, governada por um conjunto de postulados. As consequéncias dos postulados
descrevem o comportamento dos sistemas quanticos, que levando aos varios aparentes
paradoxos, como o paradoxo EPR (RIEFFEL; POLAK, 2000) (NIELSEN; CHUANG,
2002)(RIEFFEL; POLAK, 2011).

Conhecimentos gerais em algebra linear sdo necessarios para compreensao da
mecénica quantica, como as apresentadas na Tabela 1 (NIELSEN; CHUANG, 2002).

Os objetos basicos da algebra linear sao espacgos vetoriais e as suas operagoes
lineares. O espacgo de estados de um sistema quéantico, consiste nas posi¢oes, momentos,
polarizagoes, rotagoes dentre outros, sendo o sistema modelado por um espaco de Hilbert
(H) de fungdes de onda. Essas funcoes de onda vao além do escopo deste trabalho, visto
que para a computacao quantica é necessario precisa lidar somente com sistemas quanticos

finitos e espacos vetoriais dimensionais finitos.

A notagao de algebra linear utilizada na computacao quantica é a notacgao Dirac,
criada por Paul Dirac. Em matematica e fisica, comumente, os vetores sao diferenciados
dos escalares por colocar uma seta acima do simbolo de identificagdo: ¢ ou entao escritos
em negrito: ¢ (KAYE et al., 2007).

Como H é de dimensao finita, pode-se escolher uma base e, alternativamente,
representar vetores (kets) nessa base como vetores de colunas finitas e representar os

operadores com matrizes finitas, como serd descrito nas proximas subsecgoes. Foi escolhido
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fixar uma base conveniente e referir-se a ela como a base computacional sendo representada

o) = H 1) - H 2.1

A seguir, serdo brevemente descritos postulados da mecanica quantica:

pela Equacao 2.1:

a) Postulado 1: Associado a qualquer sistema fisico isolado, hd um espaco vetorial
complexo com produto interno (ou seja, um espago de Hilbert) conhecido como espago de
estados do sistema. O sistema é completamente descrito por seu vetor de estado, que é

uma unidade do vetor no espago de estado do sistema.

O sistema mecanico quantico mais simples e importante para a computagao quantica
sendo a unidade fundamental de informacao no processamento de informagoes quanticas
¢ o qubit. O qubit pode ser escrito como: |1)) = a|0) + §|1) onde «, § sdo nimeros
complexos e |0) é um vetor [0 1]7 e |1) é um vetor [1 0]7. Pode-se escrever o qubit como

um vetor unitario no espaco dimensional C? de acordo com a Equacao 2.2:

[¥) = al0) + 8[1)

(2.2)

ou considerando que o = a +1b e § = ¢+ id, a Equacao 2.3 representa essa nova

forma de reescrever a Equagao 2.2:

1 1
|@/)>:a[0] +b 0

A interpretagao fisica de um qubit é que ele estd simultaneamente nos estados

0 0

]

te| | +d (2.3)

|0) e |1) (Superposi¢ao). Isso faz com que a quantidade de informacao armazenada no
estado [¢) possa ser infinita, entretanto essa quantidade infinita de informagao estd no
nivel quantico (MOTTA; CARVALHO; MACULAN, 2005). Porém o processo de medida
colapsa o estado de um qubit, fazendo-o assumir o estado de |0) com probabilidade |a|?
ou o estado |1), com probabilidade |3|?, ou seja a condigdo para que |¢) seja um vetor

unitario é:

o> + 181" =1
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O estado |¢) de um sistema mecénico muda com o tempo através da descri¢ao

dada pelo postulado 2;

b) Postulado 2: A evolugao de um sistema quantico fechado é descrita por uma
transformacao unitéaria. Isto é, o estado [¢)) do sistema no tempo ¢; estd relacionado com
o estado [¢) do sistema em um tempo t; por uma operagao unitaria U que depende

unicamente dos tempos t; e t».

¥ =Uly)

A evolugao dos sistemas que nao interagem com o resto do mundo esta muito
bem definida, mas também deve haver momentos em que o experimentalista utiliza seu
equipamento experimental e observa o sistema para descobrir o que esta acontecendo com
este, ou seja, uma interagdo que nao deixa mais o sistema fechado e portanto, o sistema
nao estd mais sujeito a evolugao unitaria. Para explicar o que acontece quando observa-se o
sistema, o Postulado 3 fornece um meio para descrever os efeitos de medi¢oes em sistemas
quanticos (NIELSEN; CHUANG, 2002).

c) Postulado 3: as medidas quénticas sao descritas por uma colegdo M, de
operadores de medicao, que atuam no espago de estados do sistema medido. O indice
m se refere aos resultados da medicao que pode ocorrer no experimento. Se o estado do
sistema quéntico for |¢) imediatamente antes da medicao, a probabilidade de o resultado

m ocorrer ¢ dado por:

p(m) = (IMf,M]v)

e o estado do sistema apds a medida é:

Mo 1)
V(OIMEM )

Até agora um qubit foi descrito como |¢) = «|0) + F|1), onde |0) e |1) sdo
descritos na base natural de dimensao 2 do espaco complexo de Hilbert, H. Os vetores de
base desempenham um papel poderoso no estudo de transformagoes lineares, a defini¢ao
de base significa que é possivel expressar qualquer vetor como uma combinacao linear de

vetores bases com os respectivos escalares (LOCEFF, 2015), como mostra a Equagao 2.4:

W) = Z_:ﬁkz |bk) (2.4)

Se for aplicada uma transformagao U em [¢)), obtém-se:
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Uly) = Zﬂﬂbk Zﬁk (1bx))

Visto até agora os qubits com mais detalhes, existe uma particularidade que pode

ser utilizada no principio da medi¢ao, Conforme o estado:

1 e
=—0) + — |1
W) =510 +
Se fosse medido esse qubit na base natural computacional, o resultado seria 0 com
probabilidade 1/2 e 1 com probabilidade 1/2. Essa medida diz apenas sobre as normas
das amplitudes dos estados bases, porém existe uma maneira de obter a probabilidade
de 0 ou 1 pela informagao da fase 6. Para isso é preciso mudar a base na qual [¢)) estéd

descrito, para uma nova base, esta definida pela Equacao 2.2:

+)

=)

Sl

(|0> +11)
(o) - 1) (2.5)

Sl

Reescrevendo |0) e |1) em termos da nova base, como mostra a Equagao 2.2:

0) = (|+> +1-))

===+ —-1=) (2.6)

E\H%\

Substituindo a Equacdo 2.2 em |¢), obtém-se:

0

1 e
Izb):ﬁ(lﬂ + =) + ﬂ(l+> - =)

14" 1—e?
= +) + -
9) = o )
Considerando a relagio de Euler e = cos()+isen(f), conclui se que probabilidade

de obter o estado |+) ¢ de cos?*(6/2) e a probabilidade de obter o estado |—) é de sen?(0/2).
A medigao na base (|—),|+)), portanto, permite que a probabilidade de medigao do qubit

seja baseado na sua fase 6.

Além dos postulados descritos, existe uma importante propriedade para descrever

o funcionamento das operagoes quanticas nos qubits, essa é a transformagao unitaria.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 23

Transformacao Unitaria ,Transformacao quantica ou operacao quantica, visa
a mapear do espaco de estado de um sistema quantico para ele mesmo, detalhadamente
considera-se como uma transformagao linear em H uma transformacao que mapeia um vetor
normalizado para outro vetor normalizado. Medig¢oes nao sao transformagoes quanticas

neste sentido. A linearidade significa para uma transformagao quéantica U:

Ulay |t1) + -+ ap [Yx)) = aU |1) + -+ - + a U |y)

Vetores de tamanhos unitarios devem ser mapeados para vetores de tamanhos
unitarios, o que implica que um sub-espago ortogonal mapeia-se para um sub-espago
ortogonal. Para qualquer transformacdo U, seu adjunto U deve ser igual a sua inversa,
precisamente UT = U~!, para uma transformacao ser linear, a unitariedade de U significa
que: <x|UTU|y> = Ogy.

Geometricamente, todas as transformacoes de estados quanticos sao rotagoes do
espaco vetorial complexo associado com o espaco de estado quéntico. Desde que UT seja
unitario se e somente se U for, pode-se afirmar que U é unitario se e somente se suas
linhas forem ortonormais. O produto U;U, de duas transformagoes unitarias é unitaria, o
produto tensorial U; ® U, é uma transformacao unitaria do espago X; ® Xs se Uy e Us
forem transformagoes unitarias de X; e X, respectivamente, porém combinagoes lineares

de operadores unitarios geralmente nao sao unitarias.

Uma consequéncia da condi¢ao unitaria é que toda transformacao no estado quantico
é reversivel. Nos modelos de circuitos padroes de computacao quantica, toda computacao
é realizada por transformacoes quanticas, com medi¢oes sendo feitas apenas no final para
leitura dos resultados. As portas quanticas que serdo descritas na proxima sec¢ao sao

transformacoes unitarias aplicadas a um ou mais qubits.

2.2.1 Portas Quanticas

Portas quanticas sao transformacoes unitarias do estado quantico, por sua vez, a
sequéncia de portas sao denominadas de circuitos quanticos. Assim, como qualquer calculo
em um computador classico pode ser dividido em uma sequéncia de portas logicas que
atuam apenas em alguns bits classicos de cada vez, também qualquer calculo quantico pode
ser dividido em uma sequéncia de portas quanticas que atuam apenas em alguns qubits
por vez. A principal diferenca é que, enquanto as portas légicas classicas manipulam os
valores de bits classicos, 0 ou 1, as portas quanticas podem manipular estados quénticos em
superposicoes arbitrarias, que frequentemente também sao emaranhados. Assim, as portas
quanticas sao, consideravelmente, mais variadas do que as portas légicas da computacao
classica (WILLIAMS, 2010).

As propriedades essenciais das portas quanticas fluem imediatamente a partir do

fato de que elas sdo descritas por matrizes unitarias. Uma matriz, U, é unitaria se, e
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somente se, a sua inversa é igual a sua transposicdo do conjugado: U~ = UT. Para qualquer
porta quantica U, UTU = oo garante que sempre ¢ possivel desfazer uma porta quantica,
isto é, que uma porta quantica é logicamente reversivel (WILLIAMS, 2010)(BENENTT,;
CASATTI; STRINI, 2004).

A seguir, serao abordadas portas quanticas que atuam em um tunico g-bit, e portas

quanticas em estados quanticos de mais de um qubit, ou seja, estado emaranhado.

2.2.1.1 Portas de 1 Qubit

a) Porta quintica NOT ou X: a porta quantica NOT ou matriz Pauli X é

sinénimo da porta NOT classica (reversivel), esta atua trocando as amplitudes de um

¥

Aplicando a porta quantica NOT em [¢) = [a, []T:

2B

Pode-se representar a porta quantica NOT através da Equacao: X [0) = |1) e X |1) =

estado quantico.

X ) =

|0). O operador X muitas vezes é chamado de bit-flip, porque troca os coeficientes das bases
de estados computacionais, a <+ 3. O simbolo da porta X é representado pelo simbolo da

Figura 4:

Figura 4 — Porta quantica NOT e seu funcionamento em um estado |¢)

B11) + a]0) —{XJ— B10) +a1)

b) Porta quéntica Z: a porta quintica Z é definida como:

b )

A porta Z nega a segunda amplitude do vetor de estado quéantico, deixando a

primeira sem alteragdes. Aplicando em [¢) = [a, 8]T:

-0 [2)
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Figura 5 — Porta quéntica Z e seu funcionamento em um estado [1))

BI1) +al0) —{Z}F— B[1) — a|0)

A porta quéntica Z é chamada de "phase flip", pois muda a fase relativa das duas
amplitudes do vetor |1), j4 que —1 = €™, entdo multiplicando 3 por © = 180°, rotaciona

[ no plano complexo. O simbolo da porta Z é representado pela Figura 5:

c) Porta quantica Y: a porta quantica Y também chamada "bit-and-phase flip",

troca ambos os bits e suas fases relativas, sendo definida como:

0 —
t 0
Aplicando em |¢) = (o, B)7:

o=l Bl

O simbolo da porta Y é representado pela Figura 6:

Y —

Figura 6 — Porta quéntica Y e seu funcionamento em um estado |¢)

B11) + «|0) —iB0) +ia|1)

d) Porta quéantica H: a porta quintica H é definida como:

gLt
V2|1 -1

Aplicando na base computacional |0) e |1):

g - LIL [ 2o
V201 =1 o] V2

1 {1 1] o] o)—1)

H|l) = — =
b V2 [1 -1 |1 V2

Pode-se notar que a porta Hadamard "rotaciona'os kets da base-z para kets na

base-x. Aplicando para |¢) =]a , S[T:
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1 (11 ay 1 (a+p
=0 ) () -

O simbolo da porta H é representado pela Figura 7:

Figura 7 — Porta quéantica H e seu funcionamento em um estado |¢)

B11) +a o) (52 10) = (2) 1)

Uma das portas mais tteis da computacao quantica é a Porta Hadamard, H, pois,
permite carregar exponencialmente muitos indices em um computador quantico usando

apenas operacoes linearmente numerosas (WILLIAMS, 2010).

A utilidade da porta Hadamard deriva do fato de que, ao aplicar, paralelamente,
uma porta Hadamard separada para cada um dos n-qubits, cada um inicialmente no estado
|0), pode-se criar uma superposi¢ao de n-qubit contendo 2" termos de base computacional.

Estes representam todas as cadeias de bits possiveis que se pode escrever usando n qubits.

2.2.1.2 Portas de 2 ou mais qubits

Um sistema de dois qubits se refere ao produto dos espacos H ® H. Para um qubit
foi estabelecido que a base computacional seria |0) e |1) , para dois qubits os estados da

base computacional serao:

Um operador binario quantico é uma transformacao unitaria U, no sistema de dois
qubits H ® H. Toda porta binaria tem duas linhas, uma para cada entrada de qubit e duas
linhas de saida. Um estado de dois qubits definido na base computacional é representado

como uma superposicao de quatro vetores bases de H ® H:

1) = «|00) 4+ B|01) + ~]10) + 4]11)

onde:

lal®> + |87 + P+ [0 =1
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A transformacao unitaria para dois qubits é realizada da mesma forma para um

qubit, porém, agora U estd em um sistema H ® H como mostra a Figura 8.

Figura 8 — Aplicagdo de uma porta quantica U em dois qubits

W{ U

Para sistemas maiores que 2 qubits, a definicdo da transformacgao unitaria U é
definida como H ® ... ® H ou H", onde n é a quantidade de qubits do sistema, como

mostra a Figura 9.

Figura 9 — Aplicacao de uma porta quantica U em n qubits

Para executar calculos nao triviais, geralmente é necessario alterar a operacao

aplicada a um conjunto de qubits, dependendo dos valores de outro conjunto de qubits.
As portas que implementam essas operagoes do tipo "se-entao-outro' sao chamados de
portas controladas. Alguns exemplos de portas controladas sio CNOT (NAO controlado),
FREDKIN (SWAP controlado) e TOFFOLI (controlado-controlado-NAO). A justificativa
para chamar esses portoes de "controlados" decorre de seus efeitos nos estados da base
computacional. Sendo as portas FREDKIN e TOFFOLI aplicadas a um sistema de 3
qubits.

a) CNOT: transforma os estados da base computacional de forma que o segundo
qubit seja negado se, e somente se, o primeiro qubit estiver no estado |1). Portanto, o
valor do segundo qubit (chamado qubit “alvo”) é controlado pelo primeiro qubit (chamado
qubit de “controle”) (WILLIAMS, 2010), como mostra a Figura 10.

Figura 10 — Porta quantica CNOT

bitdecontrole —¢—

bitalvo —b—

Funcionamento da porta:

|00y — |00)
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|01) — |01)

|10) — |11)

|11) — |10)
b) TOFFOLI: também é possivel ter portas controladas com miltiplos qubits de
controle e multiplos qubits de destino. A acao da porta TOFFOLI é negar o terceiro qubit
(ou seja, o qubit alvo) se, e somente se, os dois primeiros qubits (os qubits de controle)

estiverem no estado |11). Assim, a porta TOFFOLI possui dois qubits de controle e um
qubit alvo (WILLIAMS, 2010), como mostra a Figura 11.

Figura 11 — Porta quantica TOFFOLI

bl
T

Funcionamento da porta:

1000) —» |000
001) —> |001
010) —» |010
1100) —> |100
1101) — |101
1110) —> |111

) )
) )
) )
011) — [011)
) )
) )
) )
) )

1111) —> |110

c) FREDKIN: da mesma forma que na CNOT a agdo da porta FREDKIN é
similar a acao da CNOT, sendo que o segundo e o terceiro qubits sdo trocado, se, e somente
se, 0 primeiro qubit estiver no estado |1). Portanto, executa uma operagao denominada:
SWAP controlada (WILLIAMS, 2010), como mostra a Figura 12.

Figura 12 — Porta quantica FREDKIN

L4
[T

Funcionamento da porta:
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000) —> 000
1001) — |001
010) —> |010

011) — [011

1101) — [110

)
)
)
)
)
)
|110) — |101)
)

)
)
)
)
1100) — 100
)
)
)

1111) — [111

As noc¢oes de computacao quantica e de mecanica quantica abordadas nos itens 2.1
e 2.2 sdo necessarias para subsidiar o tépico essencial deste trabalho, que é a aprendizagem

de maquina quantica ou Quantum Machine Learning.

2.3 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem engloba grande leque de processos e, dessa forma, é dificil descreve-
14 precisamente. Defini¢oes extraidas de dicionarios incluem frases como: “ganhar conhe-
cimento, ou entender algo através de estudo ou experiéncia”. Tratando-se de maquinas,
pode-se dizer que aprendem quando mudam a estrutura, programa ou algoritmo de tal
maneira que se espera que a performance melhore futuramente (SHALEV-SHWARTZ;
BEN-DAVID, 2014).

Algoritmos convencionais podem ser descritos na ciéncia da computagado como uma
sequéncia finita de agdes executaveis que visam a obter uma soluc¢ao para um determinado
tipo de problema, onde o programador impoe regras e, a partir dos dados recebidos o
algoritmo gera respostas. Entretanto, para algumas tarefas um algoritmo convencional,
por si 80, nao é capaz de soluciona-las. Por exemplo, dizer se um e-mail é um spam ou
nao, sabe-se que a entrada é um e-mail e a saida é uma reposta binaria S = [0,1] (0 =
Nao Spam e 1 = Spam), o problema é que nem todo e-mail tem o mesmo formato, que
varia em relagao tanto ao tempo quanto em atributos de tal forma que um algoritmo
convencional nao é capaz de resolver (PARSONS, 2005). Nesse exemplo, sao fornecidos
dados prévios — e-mails que tenham ou nao spam — com o objetivo de criar um modelo
ou regra que aprenda com estes dados e seja capaz de diferenciar futuros e-mails, como

mostra a Figura 13.

Sabe-se que nao é possivel fazer um modelo perfeito que consiga aprender o processo
de classificar os novos e-mails sem cometer erros, mas acredita-se ser viavel construir

uma aproximacao boa e utilizavel capaz de reconhecer certos padroes e regularidades que
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Figura 13 — Classificacao de E-mails

No SPAM

Aprendizagem

|:(> MODEL

X KK

Novos Emails

Predicio B
I:{> MODEL I::>

© ©®
©®©

< X

tornam o modelo satisfatério. Isto descreve o nicho da area de aprendizagem de maquina

ou Machine Learning.

Pode-se dizer que Machine Learning é uma area interdisciplinar que usa fortemente
teorias estatisticas, teoria da informagao e otimiza¢des para montar modelos matematicos,
visando a detecgao automatizada de padroes significativos nos dados (SHALEV-SHWARTZ;
BEN-DAVID, 2014).

O principal objetivo do Machine Learning ¢ propor algoritmos otimizados que
fagam com que a maquina aprenda novas regras e se adapte a novas situagdes com o
intuito de fazer inferéncias a partir de novos dados, ou seja, melhorar sua performance
continuamente. A Figura 14 mostra a diferenga entre um algoritmo convencional e um

algoritmo de aprendizagem de maquina.

Figura 14 — Comparacao entre os fluxogramas dos algoritmos convencionais e Machine

Learning
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O Machine Learning pode ser subdivido em tipos distintos de aprendizagem.
Existe a aprendizagem supervisionada e a nao-supervisionada. Considera-se aprendizagem
supervisionada quando se tem de antemao as variaveis de entrada e saida e utiliza-se o
algoritmo para que a maquina aprenda a fungdo que mapeia a entrada para a saida. O
objetivo é aproximar tao bem a fun¢do de mapeamento que, quando se tiver novos dados de
entrada, o algoritmo ird prever a saida que mais se aproxima da resposta correta (tomando
como base a fungdo que mapeia a entrada na saida). Por sua vez, na aprendizagem nao
supervisionada se tem de antemao somente as variaveis de entrada, o objetivo entao é
modelar a estrutura ou distribuicao subjacente nos dados para aprender mais sobre os
mesmos. Diferentemente do aprendizado supervisionado, ndo hé respostas corretas e nao

ha uma funcao de mapeamento.

2.4 Redes Neurais

As redes neurais artificiais estao inseridas dentro da area de Machine Learning.
Estes modelos computacionais foram desenvolvidos a partir de modelos conhecidos de
sistemas nervosos biologicos, onde os neurdnios artificiais sdo elementos computacionais
inspirados nos modelos de neur6nios bioldgico. A rede neural em geral possui capacidade
de aquisi¢do e manutencao do conhecimento (baseada em informagoes) e sao formadas
pela interligacdo de neurdnios. Entre muitas vantagens desse modelo pode-se citar: a)
adaptacao por experiéncia: adaptagdo dos pardmetros internos da rede; b) tolerancia a
falhas: devido ao elevado nivel de interconexoes entre os neurénios artificiais ; ¢) facilidade
de prototipagem: a implementacao da maioria das arquiteturas neurais pode ser facilmente

prototipada em hardware, dependendo da especificidade da aplicagao.

As redes neurais podem ser empregadas em diversos problemas como: a) aproxima-
dor universal de funcoes, b) controle de processos, c¢) agrupamento de dados e entre outros
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Além disso, as redes neurais artificiais sao o nticleo do Deep Learning, sendo versateis,
potentes e escalonaveis e ideais para realizar tarefas grandes e altamente complexas de

Machine Learning, como classificar bilhoes de imagens e fornecer servigos de reconhecimento
de fala (GERON, 2017).

2.4.1 Perceptron

O modelo de neuronio artificial mais simples é o Perceptron, proposto por McCulloch
e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O Perceptron ativa sua saida quanto mais de um
certo numero de sua entrada estd ativa, sendo possivel construir uma rede de neurénios

artificiais que calcula certas portas légica como mostra a Figura 15 (GERON, 2017).
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Figura 15 — Perceptron executando computacao légica simples, onde A e B sdo as entradas
e C a saida resultante
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Outro modelo de neurénio foi proposto por Frank Rosenblatt (ROSENBLATT,
1958) em 1957, sendo ligeiramente diferente do proposto por McCulloch e Pitts, pois se
baseia em um neurdnio artificial chamado de unidade 16gica de limiar ou unidade linear

de limiar, em que as entradas e saidas sdo nimeros.

A descricao matematica do Perceptron, como mostra a Figura 16, é composta por
valores x1, - -+, z, (ativagdes — entradas do neurdnio), uma saida y (representa o axonio),
os terminais de entrada tém pesos acoplados wy, --- w, (ponderagoes exercidas pelas
jungoes sinédpticas) e, por ultimo tem o limiar de ativagao ou bias b, que é uma varidvel
de entrada, porém nao é ponderada por peso algum. O Perceptron “dispara” (quando a
saida y for igual a 1) quando a soma das entradas ponderadas com seus devidos pesos e o
bias ultrapassa o limiar de excitacao. Conforme visto na Equacao 2.7, essa limiar é obtido
através da aplicagdo de uma fungao de ativagao. (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR,
2007).

Figura 16 — Representacao grafica de um Perceptron

N
y=> zw;+b (2.7)
k=1

Pode-se escrever a mesma Equacao acima em termos vetoriais como mostra a

Equacao 2.8. (os vetores serdo escritos em negrito):

W = <w0, Wiy ..ey wn)
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X = (ZC(), L1y eeny $n)

y=WI'X+b (2.8)

Funcao de ativagao a fungao de ativacao é responsavel por gerar a saida y do
neurdnio, estas podem ser divididas em dois grupos: fungoes parcialmente diferenciaveis e
totalmente diferencidaveis (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

a) parcialmente diferencidveis: cuja derivada de primeira ordem sao inexistentes
em alguns pontos, por exemplo: fungdo degrau, Equacao (2.9) ilustrada pela Figura 17 e a

fungdo rampa simétrica, Equagao (2.10) ilustrada pela Figura 18.

Degrau:
1, set>0
u(t) =3 " - 2.9
Q {O, set <0 (2.9)
Rampa (onde “‘a"é uma constante):
a, seu>a
glu) =3 u, se —a<u<a (2.10)
—a, seu<a

Figura 17 — Funcao degrau

Figura 18 — Fungao rampa simétrica

glu)

b) totalmente diferencidveis: cujas derivadas de primeira ordem existem e sdo
conhecidas em todos os pontos de seu dominio. Por exemplo: funcao sigmoide, Equacao

2.11 ilustrada pela Figura 19; e funcao linear, Equagao (2.12) ilustrada pela Figura 20.
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Sigmoide:
flo) = (2.11)
A '
Figura 19 — Funcao sigmoide
Sigmeid
Linear:
gx) ==z (2.12)

Figura 20 — Funcao linear

A

Algoritmo de aprendizagem o algoritmo de aprendizagem ou algoritmo de trei-
namento do Perceptron pode ser resumido como: "O algoritmo de treinamento Perceptron
proposto por Rosenblatt foi amplamente inspirado pela regra de Hebb. Em seu livro -
The Organization of Behavior - publicado em 1949, Donald Hebb sugeriu que quando um
neuronio biologico geralmente aciona outro neuronio, a conexdo entre esses dois neuronios
fica mais forte. O Perceptron é treinado usando uma variante desta regra que leva em
consideracao o erro cometido pela rede; ele ndo reforca as conexdes que levam a saida
errada. Mais especificamente, o Perceptron é alimentado uma instancia de treinamento por
vez e, para cada instancia, faz suas previsoes. Para cada neuronio de saida que produziu
uma previsao errada, ele reforca os pesos de conexdo das entradas que teriam contribuido

para a previsio correta. "citegeron2017hands

O algoritmo de aprendizagem supervisionado pode ser descrito matematicamente
como: inicialmente considere duas variaveis fornecidas para o treinamento do Perceptron,
sendo x, 'y, onde x ¢é o vetor de entrada e I'; é a saida desejada para a correspondente

entrada. O primeiro passo é inicializar o vetor w com valores aleatérios dentro de um
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intervalo definido, que pode variar de -0.5 a 0.5 por exemplo. O segundo passo é o feed-
forward, onde os valores das entradas serao multiplicados pelo vetor de pesos e somado
com o bias e o resultado desta operagao sera aplicada na funcao de ativagdo como mostra
a Equacao 2.7.0 resultado da funcao de ativacdo sera a saida atual do Perceptron ao
vetor de entrada x que serd chamado de I', podendo-se entao definir o erro como sendo:
e =T4;—T. O objetivo do treinamento é tornar o erro o mais baixo possivel (o ideal seria
erro nulo), para isso deve-se encontrar os valores do vetor w que contribuam para essa

solucao.

Apébs o término do passo feed-forward, o pesos e o bias devem ser atualizados
para minimizar o erro, entao o passo seguinte é utilizar a resposta do erro e alterar o
vetor W conforme a Equacao seguinte: W(n + 1) = W(n) 4+ neX(n), onde n é a taxa de
aprendizagem, sendo este uma medida da rapidez com que o vetor de pesos seréd atualizado.
Rosenblatt definiu ainda um Teorema da Convergéncia (ROSENBLATT, 1958), onde
a atualizacdo dos pesos leva sempre a uma solucao, caso as classes em questao sejam

linearmente separaveis.
Algumas consideracgbes sobre o treinamento:

a) o valor de n é atribuido pelo usudrio, porém um valor muito baixo de 1 pode
levar a um tempo de convergéncia alto e um valor de n alto pode levar a instabilidades
no treinamento, foi definido que o valor ideal de 1 estd entre 0 e 1 (ROSENBLATT,
1958)(BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007).

b) em relagao aos valores iniciais atribuidos aos elementos do vetor de pesos, uma
regra geral é inicid-los com valores amostrados em uma distribuigao uniforme definida no
intervalor de [-a,a], onde a é um valor préximo de zero (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR,
2007)(SILVA; SPATTTI; FLAUZINO, 2010).

c¢) separabilidade linear absoluta: Dois conjuntos A e B de pontos em um espago
n-dimensional sao chamados absolutamente linearmente separavel se n + 1 niimeros reais
Wy, ..., Wn41 existem, tal que cada ponto (z1, s, ...,z,) € A satisfaca >I | wiz; > wpiq
e cada ponto (xy1,zs,...,x,) € B satisfaga 1", w;z; < wpy1. Se um Perceptron com
limiar zero pode separar linearmente dois conjuntos finitos de vetores de entrada, apenas
um pequeno ajuste em seus pesos ¢ necessario para obter uma separacao linear absoluta
(ROJAS, 2013). Dois conjuntos finitos de pontos, A e B, no espago n-dimensional que sao
linearmente separaveis também sao absolutamente linearmente separaveis. A Figura 21

ilustra dois conjuntos A e B linearmente separaveis.
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Figura 21 — Representacao grafica da separagao linear de dois conjuntos A e B
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2.5 Computacdo Quantica e Aprendizagem de maquina

Utilizando o computador quantico para executar algoritmos de aprendizagem de
maquina, espera-se uma aceleracado no tempo de execugao dos algoritmos através de
métodos quanticos (BIAMONTE et al., 2017). Porém, o tempo de execugdo é apenas
uma preocupagao dos algoritmos de aprendizagem, o verdadeiro desafio é formular novos
algoritmos de aprendizagem de méaquina que se baseiam nao mais na estrutura de infor-
macao da computacao classica e sim na estrutura de informacgao utilizando qubits, e que
possam superar nao s6 o tempo de execucao, mas as antigas limitagoes que os algoritmos
enfrentavam e poder solucionar problemas que os computadores cldssicos nao conseguiam.
Estas sao algumas hipdteses que se pode formular baseado nas teorias da computacao

quantica, porém é necessario testa-las.

2.5.1 Aprendizagem de maquina quantica

Projetar um bom algoritmo quantico ¢ uma tarefa desafiadora. O problema maior
estd nas expectativas de que um algoritmo quantico seja mais rapido e computacionalmente
menos complexo do que qualquer algoritmo classico conhecido para a mesma finalidade
(BIAMONTE et al., 2017). Estas expectativas foram atendidas em alguns algoritmos ja

existentes, por exemplo, o algoritmo de Grover e de Shor?.

As tecnologias da computagao quantica, por um lado e o aprendizado de maquina,
por outro, sao tecnologias emergentes que provavelmente terao impacto transformador na
sociedade no futuro. As respectivas tecnologias tém suas préprias questoes e desafios, que
até agora foram investigados de maneira independente. No entanto, em recentes trabalhos,
os pesquisadores tém investigado até que ponto essas tecnologias podem realmente aprender
e se beneficiar uma da outra, considerando o modo com um algoritmo é formulado (se
foi baseado em um matematica quantica ou nao) e o tipo de dado (se o dado provém de
informacao cldssica ou quantica), como pode ser visto na Figura 22 (DUNJKO; BRIEGEL,
2018).

Existem 4 maneiras distintas de combinar o tipo de dado e o tipo de algoritmo

utilizado, em classico e quantico, de cima para baixo e da esquerda para direita, estas

2 O apéndice aborda como esses algoritmos funcionam.
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maneiras podem ser descritas como:

a) é possivel existir um algoritmo classico que utiliza dados cldssicos que é o caso
da aprendizagem de méaquina classica;(DUNJKO; BRIEGEL, 2018).

b) existem algoritmos quanticos que lidam com dados cléssicos que é o caso da
aprendizagem de méaquina quantica;(DUNJKO; BRIEGEL, 2018).

¢) algoritmos cldssicos podem ser usados com dados quénticos;(DUNJKO; BRIE-
GEL, 2018).

d) por ultimo exitem algoritmos que lidam com dados quanticos (DUNJKO; BRIE-
GEL, 2018).

Aprendizagem de maquina quantica é uma vertente que explora a interacao entre
computacao quantica e aprendizagem de maquina, investigando como os resultados e
técnicas de um campo podem ser usadas para resolver os problemas do outro. Recente-
mente, tem-se testemunhos de avancos significativos em ambas as dire¢oes de influéncia.
Por exemplo, na computagao quantica esta se encontrando uma aplicagao vital para o
aceleramento do tempo de treinamento para os algoritmos de aprendizagem de méquina,
tal aplicacao é critica no mundo que vivéncia o "big data". Por outro lado, a aprendizagem
de maquina ja permeia muitas tecnologias de ponta e pode se tornar instrumental em
tecnologias quanticas avancadas (DUNJKO; BRIEGEL, 2018).

Figura 22 — Diferentes tipos de vertentes que unem aprendizagem de maquina e computa-
¢ao quantica. A diferenca entre elas é a forma como o algoritmo é descrito e
como o dado é tratado.

Tipo de
Algoritmos

classico | quantico

Tipo de classico | CC cQ
Dados

quantico | QC QQ

Pode-se mostrar duas razoes pelas quais um especialista em aprendizagem de
maquina (AM) deva se interessar pela computagao quantica. Primeiro, com uma crescente
quantidade de dados, os sistemas atuais de AM estao se aproximando rapidamente dos limi-
tes dos modelos computacionais classicos. Nesse sentido, os algoritmos quénticos oferecem
solugdes mais rapidas para processar informagoes para classes de problemas selecionadas.
Segundo, os resultados da teoria da aprendizagem quantica apontam, sob certas suposicoes,
uma separacao comprovavel entre a aprendizagem classica e a aprendizagem quantica. Isso
implica que problemas cléassicos dificeis podem ser resolvidos com a adog¢ao de paradigmas
computacionais baseados na computacao quantica. Entretanto, o otimismo deve vir com
uma dose de ceticismo (CILIBERTO et al., 2018).
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Os algoritmos quanticos conhecidos para problemas de aprendizagem de maquina
sofrem uma série de adverténcias que limitam sua prética e aplicabilidade e, até o momento,
ainda nao é possivel concluir que os métodos quanticos terao um impacto significativo na
aprendizagem de maquina, isso se deve ao fato que os algoritmos quanticos estdo mais
a frente do que o desenvolvimento e aperfeicoamento dos hardwares quanticos, porém
espera-se que, no futuro, tais algoritmos nao sofram mais estas limitagdes (CILIBERTO et
al., 2018).

Neste trabalho serda abordado um experimento que visa demonstrar um novo
algoritmo de aprendizagem de méaquina quantico que possa contribuir com a ideia de
que a computacao quantica impactar significativamente na melhora dos algoritmos de
aprendizagem de maquina. Esse novo algoritmo implementa um Perceptron fundamentado
nos principios da computacao quantica, encaixando em um algoritmo quantico que utiliza
dados classicos, como pode ser visto na Figura 22. A ideia é que seja possivel evoluir para

uma rede neural quantica que consiga superar a performance das redes neurais classicas.

2.5.2 Perceptron classico e Perceptron quantico

Para entender o contexto do porqué do desenvolvimento de um novo tipo de
Perceptron quantico, é preciso apresentar a limitacao que o Perceptron de Rosenblatt

enfrenta.

O Perceptron de Rosenblatt consegue resolver problemas linearmente se-paraveis,
como obter a solucao da tabela verdade® AND e OR. J4 quando nao se tratam de um
problema linearmente separavel, como a tabela verdade da XOR, é preciso aumentar o
numero de Perceptrons para encontrar a solu¢ao. A maneira mais simples e eficaz é adicionar
uma camada oculta (YANLING; BIMIN; ZHANRONG, 2002) onde serao inseridos dois
Perceptrons. Na tultima camada, um terceiro Perceptron é responsavel por unir o resultado
da camada anterior e mapear este resultado em uma saida binaria inica, como mostra a
Figura 23. A medida que o problema se tornam mais complexo, o nimero de Perceptrons
vai aumentando gradativamente. Contudo, o aumento do nimero de Perceptrons acarreta
uma quantidade maior de processamento matematico a ser feito pela maquina. Melhorar o
poder computacional da maquina implica em um maior custo financeiro (deve-se comprar
mais hardwares) e energético (gasto maior de consumo energético para manter a maquina

em operacao) para suprir a demanda.

Essa limitacao do Perceptron tém motivado muitos pesquisadores a investigar
novas tendéncias no dominio da computacao neural (SHAFEE, 2007). Uma dessas novas
tendéncias ¢ a aplicagao de propriedades e técnicas da computagao quantica nas abordagens

classicas da computacao neural.

3 é uma ferramenta de natureza matemética que tem como objetivo verificar a validade légica de uma

proposicao composta (argumento formado por duas ou mais proposi¢oes simples).
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Figura 23 — Problema linearmente separavel e nao separavel.
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Portanto, a hipdtese inicial deste trabalho é conseguir solucionar o problema
da limitagao do Perceptron classico empregando uma abordagem baseada nas teorias
da computacao quantica, uma vez que a mesma nao é capaz de resolver os problemas
linearmente nao-separaveis e acaba por propiciar um aumento gradativo no uso de neurénios

quando o problema é considerado mais complexo.

Alguns trabalhos foram realizados embasados nesta mesma hipétese, que acabaram
propondo novas técnicas de adaptagao do Perceptron para a computacao quantica, sendo
alguns bem pertinentes, como no caso das pesquisas de Sagheer e Zidan (SAGHEER;
ZIDAN, 2013) que apresentam uma nova abordagem computacional de um Perceptron
quantico que obtém um aprendizado de baixo custo computacional, onde o neurénio seria
capaz de construir operadores de ativagao auto-adaptaveis, capazes de realizar o processo de
aprendizado em um nimero limitado de iteragoes e, assim, reduzir o custo computacional
geral. Os operadores de ativagao propostos por Sagheer e Zidan sao concebidos como um
conjunto de M operadores onde cada operador de ativagao é uma matriz de rotacdo que
depende de dois pardmetros: um angulo ¢ e um angulo 6. Porém, para cada entrada do
Perceptron quantico de Sagheer e Zidan, um operador de ativagao é utilizado, ou seja, caso
tenha N entradas, N operadores de ativacao sao utilizados. Portanto, o Perceptron quantico
idealizado por Sagheer e Zidan nao ¢ muito funcional para um conjunto de entradas muito
grandes, ja que muitos operadores de ativagdo serao necessarios, além disso Sagheer e Zidan
nao propuseram um circuito quantico que seja capaz de realizar o algoritmo proposto, ou
seja, na teoria eles conseguiram mostrar um avanco frente ao Perceptron classico, porém a

implementagao em um computador quantico nao foi discutida por eles.

Todavia, a ideia do conceito de computacao neural quantica teve inicio em 1995, com
Kak (KAK, 1995), que foi o primeiro pesquisador a introduzir o conceito de computagao
neural quantica. Porém, foi em 2001, com o cientista chamado Altaisky (ALTAISKY, 2001)
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que foi desenvolvido um Perceptron quantico simples, sendo este bem similar ao Perceptron
classico, porém Altaisky propos a utilizacado de uma funcao de ativagao quantica. Esta
fungao nao foi bem definida por ele e embora tenha sido usado o formalismo da matematica
quantica para representar o modelo classico de Perceptron, é dificil estender essa proposta

a um modelo de rede neural completo.

Em seguida, outro pesquisador chamado Fei (FEI; BAOYU, 2003) introduziu um
novo modelo de neurénio quantico, onde seu algoritmo de aprendizado foi amparado no
Perceptron de Altaisky. O modelo de Fei utilizou a regra delta como a regra de aprendizado,
que acabou por produzir resultados consideraveis, como calcular a funcao XOR usando
apenas um neurdnio. Infelizmente, o modelo de Fei nao forneceu uma nova maneira de
derivar o operador de ativagdo, bem como no modelo de Altaisky e Sagheer e Zidan, a
maneira de substituir a funcao de ativacao classica para uma quantica, acabou por nao
facilitar a construcao e implementacao de um circuito quantico, no qual fosse possivel

mostrar sua aplicabilidade em um computador quantico.
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3 Desenvolvimento, resultados e discussoes

3.1 Desenvolvimento

Diante da limitagdo do Perceptron cléssico e da dificuldade de reformular o mesmo
algoritmo para uma nova versao baseada nos principios da computacao quantica visando a
construir um circuito que seja capaz de demonstrar a aplicabilidade do Perceptron quantico

em um computador quantico, foram considerados as seguintes premissas:

a) diferentemente do que Altaisky propos, ao defender que o processamento do seu
Perceptron quantico dependia de uma selecao de um operador de ativagao, propoem-se a
reformulacdo da antiga funcao de ativacao do Perceptron classico para a versao quantica,
onde a operacao, que realiza o mapeamento das entradas em valores booleanos de saida,
seria modificada para quaisquer valores de saida, pois um qubit pode assumir diferentes
valores ao mesmo tempo, gracas a sua propriedade de superposigao, |¢) = «|0) + 51).
Desta forma, apenas algumas porta quanticas seriam necessarias para formular uma nova

funcao de ativacao.

b) os pesos do Perceptron classico iram se manter, porém ao invés de descarta-los
como Sagheer e Zidan realizaram, os pesos seriam adaptados em uma grandeza que pudesse
alterar a probabilidade de medicao de um qubit e assim simular o que o Perceptron de
Rosenblatt realizava. Essa grandeza seria a fase de um qubit onde portas de rotacao

pudessem ser usadas para modificar as fases destes.

c¢) a melhoria na velocidade de processamento no computador quantico permitiria

um numero menor de interacoes para chegar no valor desejado de pesos.

Partindo dessas premissas, a complexidade seria formular um circuito quantico
que aplicasse a teoria proposta. Para tanto, é necessario apresentar um novo algoritmo
de treinamento do Perceptron quantico, porém que poderia ser uma adaptacao do seu
antecessor, modificando a forma como os dados serdo tratados e como o novo peso sera

atualizado.

3.1.1 Algoritmo de aprendizagem do Perceptron Quantico

O algoritmo de aprendizagem do Perceptron quantico segue os fundamentos da
regra de atualizacao de Hebb, que reforca os pesos no momento que o neurénio produz uma
saida errada. Sendo que os pesos no Perceptron classico sdo representados por niimeros
reais, porém no Perceptron quantico ou QPerceptron os pesos serao representados pela

grandeza da fase do qubit, ou seja, serdao representados por valores inteiros (valores de
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angulos) que variam de 0° a 180°. Para atualizar os novos pesos quanticos, é preciso mudar
a fase, ou seja, "rotacionar o qubit'e, apds essa rotacao, medir o seu valor. Considerando
que no postulado 3 da mecénica quantica (item 2.2) apenas os valores da amplitude podem
ser medidos, é preciso realizar uma mudanca para que o valor da fase aparega no calculo
de medicao. Felizmente, isso é possivel gracas a uma mudanga na base computacional
utilizando a porta quantica Hadamard. A vantagem da mudanca da base é a possibilidade
de modificar o angulo de fase do qubit pela aplicagdo de uma porta quantica, denominada

de rotacao de fase em Z ou Rj.

Peso Quantico: a porta quantica que permite a formulacdo do peso quantico

10
Ry=|

A porta deixa o vetor de base |0) inalterado, enquanto mapeia o vetor base |1)

pode ser definida como:

para € |1), a porta pode ser ilustrada conforme a Figura 24.

Figura 24 — Operagao da Porta quantica Ry.

B11) + a|0) Ry, a|0) + Be' |1)

A probabilidade de medicao é alterada se for realizada uma mudanca da base
computacional para outro tipo de base conforme visto na fundamentacao teérica.! A
Equacao abaixo demostra que é possivel utilizar o valor de fase como medicao para a nova

base:

1+¢” 1— "
W) =—7-IH+—71

O seguinte circuito, mostrado na Figura 25 , permite que a probabilidade de medic¢ao

de um qubit seja descrita pela sua fase e ndo pela sua amplitude. O circuito é composto de
duas portas Hadamard que sao fundamentais para alterar a base computacional e permitir

a medigao por fase, e a porta R, que ird alterar a probabilidade de medi¢ao do qubit.

Figura 25 — Circuito quantico para rotacionar e trocar a medi¢ado da probabilidade de um
qubit de amplitude para fase.

i0 _eif
B11) + |0y —[H Ry |—TH]— £ 0) + =" )

L A propriedade de como alterar a mudanca de medicdo para fase foi discutida no postulado 3
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A primeira porta Hadarmad é responsavel por alterar a base computacional |0) e
|1) para |[+) e |—), a porta R, rotaciona a fase em ¢ graus, e a tltima porta Hadarmad ¢é

responsavel por alterar a base |[+) e |—) de volta a base computacional.

Funcao de ativacgao: a funcao de ativagdo nao é a mesma do Perceptron classico,
esta era definida por fungoes como sigmoide, linear, degrau etc. No Perceptron quantico, a
funcao de ativa¢ao é uma CNOT (ou CnNOT conforme aumenta o nimero de entradas)
junto com o circuito de mudancga de probabilidade de medicao por fase, ou seja, duas
portas Hadamard e uma R;. A funcao de ativagao terd uma varidvel de angulo que pode
ser 0° ou 180° que ¢ aplicada na porta quantica Ry, esta varidvel é atualizada conforme o
algoritmo de treinamento. A funcao de ativacao é responsavel por transformar as varidveis
de entrada em um valor de quibit |0) ou |1) e nega-los caso o valor de angulo seja 180°.
O circuito de funcao de ativagao mostrado na Figura 26 é descrito para o caso de duas

entradas.

Figura 26 — Circuito quantico para fungao de ativagdo de dois qubits.

el
elP2

o

ly) — )

Uma vez descrito o funcionamento do peso quantico e da funcao de ativagao
¢ possivel demostrar o algoritmo de aprendizagem, que segue o modelo descrito por
Ronsenblatt. O algoritmo de aprendizagem pode ser descrito matematicamente da seguinte
forma: Inicialmente consideram-se duas variaveis quanticas fornecidas | X) e Yy, onde | X) é
o vetor de entrada com n entradas quanticas e Yy ¢ o vetor da saida desejada, o algoritmo

entao é descrito nos passos abaixo:

’X> = [ |$1> ) ’x2> ) ’l’3> IR ’$n> ]7 e

Y = [ylvaay37 7yn]

1) inicializar os pesos de fases ¢1, ¢a, ..., ¢, de forma aleatéria com dois possiveis
valores 0° ou 180°2, e a variacao para cada peso é definida como AW, 3que ser4 inicializado

com 0, e o bias inicializado com |0).

2) o passo "feed-forward'sera executado seguindo as operagdes contidas no circuito
quantico, onde a saida serd |y) na qual este vai ser medido e assim de acordo com o

postulado 3 (item 2.2), o estado quéantico de |y) serd colapsado no valor 0 ou 1.

2 A escolha desses dois angulos é para demonstrar que a probabilidade de medicdo seja um nimero

inteiro, mas nada impede de comecar com outros valores.
Essa variavel ird receber um valor toda vez que o erro nao for 0, e no final de uma época o peso ird
receber o valor de seu respectivo AW,

3
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3) o resultado do valor medido de |y) serd comparado com o valor de saida desejado

e assim calculado o erro: e = y — vy,

4) ap6s o termino do passo "feed-forward", a variacao de cada peso quanticos sera
atualizada de acordo com a Equagao: AW ,11) = AW,y + |e| |z) m.56 no passo 5 que os
pesos irao receber o valor da varivel AW,). Além disso foi escolhido o valor 7 como a

taxa de aprendizagem?.

5) Apéds a execugao de todos os valores do vetor |X) os pesos e o bias serdo

atualizados conforme a regra:

a) AW > 360° , o angulo da fungdo de ativagio serd acrescido de 180°.

b) AW < 360° e} AW > 0° ;| o angulo da fungao de ativagao seréa acrescido de
0°.

c) AW = 0° | o Bias serd negado, ou seja se for [0) — |1) e [1) — |0).

O Perceptron Quantico pode ser ilustrado conforme a Figura 27.

Figura 27 — Perceptron Quantico

B Ativacéo
1) Rotagdo na fase quéntica

@ Uf ——— Iy

|x2>

4 Essa taxa de aprendizagem possui o mesmo objetivo do que seu antecessor cldssico, o valor de 7

permite uma convergéncia mais rapida para a solucgao.
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Algoritmo 1: Algoritmo do Perceptron quéntico
Data: |X), Y4, Bias = |0), epochs, A W =0
Result: Y
¢ < circuitangom (0°, 180°);

1 T;
while | X) do

’y) <~ Circujtfeedforward(‘xn> ,Bias);

Yn < Mesurement(|y));

€ < Yn — Yd;
| AW(n+1) < AW(n) + le[ [zn) m;
Switch()

if AW > 360° then
B Qactive— function < Pactive— function + 180%;
if AW <360°and AW > 0° then
B Qactive— function < Pactive— function + 0%
if AW =0° then
| |Bias) = XNOT(|Bias))
if ¢ /= 0 then
‘ Retorna ao While;
else
| END;

Gerando angulos aleatdrios: para compreender o que seja a geracao de angulos
aleatérios, toma-se o exemplo de uma moeda com uma distribuicao de probabilidade
desconhecida. Existem duas abordagens para decidir se a moeda é justa. A primeira
abordagem é examinar a prépria moeda; espera-se que uma moeda de formato uniforme
produza resultados justos. A segunda abordagem é realmente lancar a moeda varias
vezes para observar se a saida esta correta. Nesta abordagem, a moeda ¢é vista como
uma caixa preta (TAMURA; SHIKANO, 2019). Um gerador de ntiimeros aleatérios é
semelhante a uma moeda, na medida em que se espera que produza Os e 1s imparciais e
independentes. Ao contrario de uma moeda, o mecanismo fisico de um gerador de niimeros
aleatorios, geralmente, é inacessivel para seus usuarios. Portanto, os usuarios dependem
de testes estatisticos para decidir a justiga do dispositivo a partir de sua saida (TAMURA;
SHIKANO, 2019).

Entretanto, para um computador quantico gerar nimeros aleatérios é bem simples,
pois a mecanica quantica fornece uma fonte pronta para o comportamento aleatorio, ja
que todo estado quéntico é probabilistico e nao estritamente deterministico. Assim, por
definicao, o computador quantico tem capacidade para gerar niimeros aleatorios verdadeiros.

O circuito que gera um numero aleatério ¢ formado por uma porta Hadarmad como se
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pode observar na Figura 28. A matemaética para provar a geracao de um bindrio aleatorio
é:

Figura 28 — Porta quantica Hadarmad aplicada a um qubit |0)

1 1
H(0)) = =5 10) + 1)
p(m) = (| M} M)

p(0) = (WM Moltp) = (| Mo|)) =

N — DN —

p(1) = (PIMIM[¢) = (| My]¢)) =

A probabilidade de medir 0 ou 1 é 50%, ou seja, a propria natureza quantica fornece
a distribuicao de probabilidade correta e, por consequéncia gera nimeros verdadeiramente

aleatorios.

Portanto, empregando o circuito de geragao de um ntimero aleatério é possivel obter
os valores aleatorios do algoritmo do Perceptron quantico para inicializar os pesos quanticos,

ficando evidente uma vantagem inicial do computador quantico frente ao classico.

Passo feed-forward e o circuito quantico: gerados os niimeros aleatérios para
inicializar os pesos quanticos, o préximo passo ¢ inicializar os vetores de entrada, bias e os
pesos no circuito quantico feed-forward. O circuito quantico comeca com a mudanca de
base e multiplicacao pela matriz de rotagao dos pesos para cada valor de entrada, e logo
em seguida esse resultado ¢ aplicado em dois oraculos quanticos Uy e Uye. Esse circuito
quantico pode ser representado pela Figura 29 e 30. O oraculo quantico é uma forma

simplificada de mostrar o funcionamento de varias portas quanticas em conjunto.

Figura 29 — Circuito quantico feed-forward.

| Bias)
1) —H}— Ropr —H]
2) — H}— Reoo —| H|
e I et Us
| Ron {17
Yn) — H }|— Rso — H]
ly)
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Figura 30 — Continuacao do circuito quantico feed-forward.

| Bias) @
1) —1}
|2) —1]
T
[¥n) —1]
ly) —{T+—{H}—{Roo —{H}— A—

A matematica que descreve o circuito ndo sera abordada no limite desde trabalho
devido sua grande complexidade e extensao. Porém serd mostrada abaixo a estrutura de
oraculo. Cada porta quantica utilizada para criar os oraculos foi discutida na fundamentagao
tedrica (item 2.2.1.2) e todas foram possiveis de se implementar em um computador

quantico.

OrAaculos: Os oraculos Uy; e Uy, juntos podem ser expressos com as seguintes

combinagoes de portas quanticas mostrada na Figura 31:

Figura 31 — Representacao estendida dos oraculos Us; e Uye juntos.

|Bias)——————— ¢ — — ¢ —— — — — ¢ — — — — = =
| |

) XX

| [~y ] |

|¢2>‘ (X |
| [X] \
o |
) & X!
I 5 e—— D= P - |

O circuito completo para duas entradas é ilustrado na Figura 32 feito em JavaScript,
utilizando a plataforma web desenvolvida por (JOHNSTON; GIMENO-SEGOVIA, 2019),
onde RegisterA sao as duas entradas e R é o qubit de saida. O circuito é composto
pelas portas quanticas: Hadamard, CNOT, X e TOFFOLI. A porta Hadamard tem como
objetivo transformar os qubits em superposi¢ao, a porta CNOT e TOFFOLI emaranham
os qubits em superposicao, enquanto que a porta X apenas troca a probabilidade dos

estados |0) com |1).

Descrito o funcionamento do algoritmo de aprendizagem do Perceptron quantico e
demostrado como é feito o circuito para implementar o passo feed-foward, sera discutido e
mostrado como o QPerceptron se comportou diante de duas entradas, |¢1) e |i), com
o intuito de buscar solugoes para as possiveis combinac¢oes de tabelas-verdades para a

entrada binaria.
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Figura 32 — Circuito do Perceptron Quéntico

Initialize U circuit Bias  Bias Adpat Result Measurement
s R s s s 0® ]
Bias (0x1 <

0x1
RegisterA
g 0x2

R (0x1 3 D b
D

b

H @ —
vy

AN : I A .
Initialize U circuit Bias  Bias Adpat Result Measurement

3.2 Experimento

A ideia do experimento é provar a premissa elaborada para a criagao do QPerceptron,
isto é, o novo algoritmo de aprendizagem do quantum Perceptron deve ser capaz de
encontrar solugoes para os problemas linearmente e nao linearmente separaveis e também
demostrar que um nimero menor de interacoes é necessario para obter os valores de pesos

que permitem que o erro seja nulo.

O experimento esta dividido em duas partes, ambas as entradas sdo binarias e as
saidas desejadas corresponde aos resultados da tabela verdade das portas OR, AND, XOR,
XNOR, NAND, NOR. A primeira parte do experimento consiste em testar o algoritmo em
um simulador de computador quantico, este simulador esta disponivel como uma biblioteca
chamada Qskit elaborado em Python. A segunda parte do experimento consiste em aplicar
o mesmo algoritmo em 4 tipos de computadores quanticos reais, estes computadores foram

desenvolvidos pela IBM e sao de livre acesso.

3.2.1 Experimento 1:

O Qiskit é uma estrutura de c6digo aberto para computacao quantica (ABRAHAM
et al., 2019) que fornece ferramentas para criar e manipular programas quanticos e executa-
los em protétipos de dispositivos e simuladores quanticos. Dentro do qiskit, é possivel
simular um computador quantico ou enviar o programa para a IBM-Q, que o testara em

um computador quantico real disponibilizado pela IBM.

O experimento 1 consistie em um programa elaborado em python aplicando a
biblioteca do Qiskit, que simula o algoritmo do Perceptron quantico, e, dentro do programa
é possivel criar todo o circuito feed-forward utilizado um qubit strach, como mostra a
Figura 33, que ¢é responsavel por permitir a utilizacao da porta Toffoli de 3 entradas, ja que
a IBM e o Qiskit nao possuem esta. Além disto os valores de 0. , 0.1 € 0.0 correspondem a
bits classicos, este sao usados para permitir que os qubits sejam medidos e assim computar

na funcao erro.
Foram realizados os testes abaixo:

Porta OR: A porta OR consiste na seguinte tabela verdade:
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Tabela 2 — tabela verdade OR

Entrada | Saida
00 [0
011
10| 1
11 |1

Os dados iniciais sdo: o vetor de entrada |X) = |00),|01),|10),|11) , vetor de
saidas desejadas Yd = [0,1,1, 1], e para cada possivel combinagao inicial de pesos, ou
seja: [p1 = 0° ¢ = 0°] mostrado na Figura 34,[¢; = 180° ¢ = 0°] mostrado na Figura 35,
[¢1 = 0° ¢ = 180°] mostrado na Figura 36, [¢; = 180° ¢ = 180°] mostrado na Figura 37,

foram obtidos os seguintes resultados:

Figura 33 — Circuito do Perceptron Quantico
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Figura 34 — Algoritmo QPerceptron para a porta OR com entrada [¢; = 0° ¢y = 0°]

Initialize Tetal = 6, Teta2 = 8

Epoch = @

¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,8
¥ outuput = 8, Y desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, Y desiered = 1, Inputs = 1,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = 188, Delta W2 = 13@

Sum Dzlta W = 368 , Complete Delta W =728, erro_total = 2

Epoch = 1

¥ outuput = 1, Y desiered = @, Inputs = 8,8
¥ outuput = 8, Y desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, Y desiered = 1, Inputs = 1,8
¥ outuput = 8, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = 368, Delta W2 = 36@

Sum Delta W = 728 , Complete Delta W =728, erro_total = 4

Epoch = 2

¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1l = @, Delta W2 = @
Sum Dzlta W = & , Complete Delta W =728, erro_total = &

Sucess!

Answer: Tetal = 188 , Teta2 = 188, Active = 1, Bias

]
+»]
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Figura 35 — Algoritmo QPerceptron para a porta OR com entrada [¢p; = 180° ¢9 = 0°]

Initialize Tetal = 18@, Teta2 = 6

Epoch = @

¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, Y desiered = 1, Inputs = 1,8
¥ outuput = 8, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = 368, Delta W2 = 13@

Sum Dzlta W = 548 , Complete Delta W =728, erro_total = 2

Epoch = 1

¥ outuput = 1, Y desiered = @, Inputs = 8,8
¥ outuput = 8, Y desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, Y desiered = 1, Inputs = 1,8
¥ outuput = 8, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = 368, Delta W2 = 36@

Sum Delta W = 728 , Complete Delta W =728, erro_total = 4

Epoch = 2

¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1l = @, Delta W2 = @
Sum Dzlta W = & , Complete Delta W =728, erro_total = &

Sucess!

Answer: Tetal = 188 , Teta2 = 188, Active = 1, Bias

]
+»]
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Figura 36 — Algoritmo QPerceptron para a porta OR com entrada [¢p; = 0° ¢o = 180°]

Initialize Tetal = 6, Teta2 =

Epoch = @

Y outuput
Y outuput
Y outuput
Y outuput
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1
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Y outuput
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Y desiered
Y desiered
Y desiered
Y desiered

Delta W2

Y desiered
Y desiered
Y desiered
Y desiered

Delta W1 = @, Delta W2 = @

Sum Delta W = @ , Complete Delta W =728, erro_total

Sucess!

Answer: Te

tal

188 , Teta2

36@

36@

188

Inputs
Inputs
Inputs
Inputs

Inputs
Inputs
Inputs
Inputs

Inputs
Inputs
Inputs
Inputs

188, Active

548 , Complete Delta W =728, erro_total = 2

728 , Complete Delta W =728, erro_total = 4



Capitulo 3. Desenvolvimento, resultados e discussoes 53

Figura 37 — Algoritmo QPerceptron para a porta OR com entrada [¢; = 180° ¢ = 180°]

Initialize Tetal = 188, Teta2 = 120

Epoch = @

Y outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,8
¥ outuput = @, Y desiered = 1, Inputs = 8,1
Y outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,8
¥ outuput = @, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = 368, Delta W2 = 368

Sum Delta W = 728 , Complete Delta W =728, erro_total = 4

Epoch = 1

¥ outuput = @, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 8,1
Y outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = @, Delta W2 = @
Sum Delta W = @ , Complete Delta W =728, errc_total = @

Sucess!

Answer: Tetal = 188 , Teta2 = 188, Active = 1, Bias

1]
s3]

A saida do simulador do computador quantico é mostrada na Figura 38, onde se vé
que para o vetor de entradas (eixo x) |X) = |00),]01),[10),|11) a probabilidade (eixo y)
do resultado de medigao do qubit de saida ser igual a 1 é 0.00 para apenas a entrada |00).0
valor 0.333 indica que a probabilidade para as entradas |01),[10),]11) sdo igualmente
iguais para resultar na saida 1. Se o circuito for treinado para executar a porta OR, toda

vez que as entradas forem [01),]10),|11) a saida sempre sera 1.

Também é possivel observar que, por exemplo, quando a entrada for |[11) os qubits
de saida do circuito para o Bias, |11),|12), strach nao necessariamente devem permanecer
iguais, pois foram aplicadas portas quanticas que acabaram por resultar em mudanca no
seu estado quantico. A Figura 39 mostra os qubits plotados na esfera de Bloch e informa
que a saida do Bias (qubit 0) permanece 0, os qubits |1);),]1)2) que entraram no estado de
|11) e safram em um estado negado |00) (qubit 1 e 2), o strach (qubit 4) entrou como |0)

e saiu como |0), e a saida |y) saiu conforme o esperado |1).
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Figura 38 — Solucao do Algoritmo QPerceptron para a porta OR no simulador da Qskit,
onde para as entradas |01), [10), |11).
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Figura 39 — Estados quanticos dos qubits de saida do Algoritmo QPerceptron para a porta
OR com as entradas |01).
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Porta AND: a porta AND consiste na seguinte tabela verdade:

Tabela 3 — tabela verdade AND

Entrada | Saida
0010
0110
100
111

Os dados iniciais sdo: vetor de entrada |X) = |00),|01),[10),]11) , vetor de saidas
desejadas Yd = [0,0,0, 1], e, para cada possivel combinagao inicial de pesos, ou seja:
[p1 = 0° ¢ = 0°] como mostra a Figura 40; [¢; = 180° ¢ = 0°] como mostra a Figura
41; [p1 = 0° ¢y = 180°] como mostra a Figura 42 e [p; = 180° ¢ = 180°] como mostra a

Figura 43, foram obtidos os seguintes resultados:

Figura 40 — Algoritmo QPerceptron para a porta AND com entrada [¢p; = 0° ¢o = 0°]

Initialize Tetal = 6, Teta2 = 8

Epoch = @

¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,8
¥ outuput = 8, Y desiered = &, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 1,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1l = @, Delta W2 = @
Sum Dzlta W = & , Complete Delta W =728, erro_total = &

Sucess!

Answer: Tetal = 8 , Teta2 = @, Active = 8, Bias = 8
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Figura 41 — Algoritmo QPerceptron para a porta AND com entrada [¢; = 180° ¢ = 0°]

Initialize Tetal = 188, Teta2 = @

Epoch = @

¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,8
Y outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 1,8
Y outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta Wl = 188, Delta W2 = 368

Sum Delta W = 548 , Complete Delta W =728, erro_total = 2

Epoch = 1

¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,8
Y outuput = @, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 1,8
Y outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = @, Delta W2 = @

Sum Dalta W = 8 , Complete Delta W =728, erro_total

1]
s3]

Sucess!

Answer: Tetal = 368 , Teta? = 6, Active = 8, Bias = @

Figura 42 — Algoritmo QPerceptron para a porta AND com entrada [¢; = 0° ¢ = 180°]

Initialize Tetal = 8, Teta2 = 138

Epoch = @

¥ outuput = 8, Y desiered = &, Inputs = 8,8
¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,1
¥ outuput = 1, Y desiered = &, Inputs = 1,8
¥ outuput = @, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = 368, Delta W2 = 18@

Sum Delta W = 548 , Complete Delta W =728, erro_total = 2

Epoch = 1

¥ outuput = 8, Y desiered = &, Inputs = 8,8
¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,1
¥ outuput = 8, Y desiered = &, Inputs = 1,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = @, Delta W2 = @
Sum Delta W = @ , Complete Delta W =728, erro_total = 8

Sucess!

Answer: Tetal = @ , Teta2 = 366, Active = @, Bias = @
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Figura 43 — Algoritmo QPerceptron para a porta AND com entrada [¢; = 180° ¢ = 180°]

Initialize Tetal = 18@, Tetaz = 18@

Epoch = @

¥ outuput = 1, Y desiered = &, Inputs = 8,8
¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,1
¥ outuput = 8, Y desiered = &, Inputs = 1,8
¥ outuput = @, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = 188, Delta W2 = 188

Sum Delta W = 368 , Complete Delta W =728, erro_total = 2

Epoch = 1

¥ outuput = 8, Y desiered = &, Inputs = 8,8
¥ outuput = @, Y desiered = @, Inputs = 8,1
¥ outuput = 8, Y desiered = &, Inputs = 1,8
¥ outuput = 1, Y desiered = 1, Inputs = 1,1

Delta W1 = @, Delta W2 = @
Sum Delta W = @ , Complete Delta W =728, erro_total = 8

Sucess!

Answer: Tetal = 368 , Teta2 = 268, Active = B, Bias

]
o

A saida do simulador do computador quantico é mostrada na Figura 44, onde pode
ser visto que para o vetor de entradas (eixo x) |X) = [00),|01),|10),|11) a probabilidade
(eixo y) do resultado de medi¢ao do qubit de saida igual a 1 é igual a 0.00 para as entradas
|00) ,]01),]10). O valor 1.00 indica que a probabilidade para a entrada |11) é tnica para
que a saida resulte em 1. Se o circuito for treinado para executar a porta AND, sempre

que as entradas forem [00),|01),]10) a saida sempre serd 0.

Também ¢é possivel observar que, por exemplo, quando a entrada for |[11) os qubits
de saida do circuito para o Bias, [11),|¢), strach ndo, necessariamente, devem permanecer
iguais, pois foram aplicadas portas quanticas que acabaram por resultar em mudancga no
seu estado quéantico. A Figura 45 mostra os qubits plotados na esfera de Bloch, e informa
que a saida do Bias (qubit 0) permanece 0, os qubits |11),|1)2) que entraram no estado de
|11) sairam em um estado |10) (qubit 1 e 2), o strach (qubit 4) entrou como |0) e saiu

como |0), e a saida |y) saiu conforme o esperado |1).
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Figura 44 — Solucao do Algoritmo QPerceptron para a porta AND, onde para a entrada
|11), a probabilidade de se obter o resultado para a saida ser igual a 1 é 100%
apenas para essa entrada.

1000
100

=
-
L

Probabilities
=
(%]
o

0.25

0.00

Figura 45 — Estados quanticos dos qubits de saida do Algoritmo QPerceptron para a porta
OR com a entrada |11).

Porta XOR: a porta XOR consiste na seguinte tabela verdade:

Tabela 4 — tabela verdade XOR

Entrada | Saida
00 [0
011
101
1110

Os dados iniciais sdo: o vetor de entrada |X) = |00),|01),|10),|11), o vetor de
saidas desejadas Yd = [0, 1, 1, 0], e para cada possivel combinagao inicial de pesos, ou seja:
(1 = 0° ¢ = 0°] como mostra a Figura 46; [¢; = 180° ¢ = 0°] como mostra a Figura
47; [p1 = 0° ¢ = 180°] como mostra a Figura 48 e [¢p; = 180° ¢9 = 180°] como mostra a

Figura 49, foram obtidos os seguintes resultados:
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Figura 46 — Algoritmo QPerceptron para a porta

Initialize Tetal = @, Tetaz = @

Epoch = @

cutuput
outuput
cutuput
outuput

Y
¥
Y
¥

¥ desiered
¥ deziered
¥ desiered
¥ deziered

2, Inputs =

1, Inputs
1, Inputs

2, Inputs =

Delta Wl = 362, Delts W2 = 368

Sum Delta W = 728 , Complete Delta W =

Epoch = 1

cutuput
outuput
cutuput
outuput

Y
¥
Y
¥

Delta Wl = @, Delta W2 = @

Sum Delta W =

Epoch = 2

cutuput
outuput
cutuput
outuput

Y
¥
Y
¥

¥ desiered
¥ deziered
¥ desiered
¥ deziered

¥ desiered
¥ deziered
¥ desiered
¥ deziered

» Inputs

» Inputs

2
1, Inputs =
1
a

» Inputs =

2, Inputs =

1, Inputs
1, Inputs

2, Inputs =

Delta Wl = 362, Delts W2 = 368

Sum Delta W = 728 , Complete Delta W =

Epoch = 3

cutuput
outuput
cutuput
outuput

Y
¥
Y
¥

¥ desiered
¥ deziered
¥ desiered
¥ deziered

Delta Wl = @, Delta W2 = @

» Inputs

» Inputs

2
1, Inputs =
1
a

» Inputs =

720, erro_total = 3

@ , Complete Delta W =720, erro_total = 1

720, erro_total = 4

Sum Delta W = @ , Complete Delta W =720, erro_total = @

Sucess!

Answer: Tetal = @ , Teta? = @, Active = @, Bias = 1

XOR com entrada [¢; = 0° ¢ = 0°]
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Figura 47 — Algoritmo QPerceptron para a porta XOR com entrada [¢; = 180° ¢o = 0°]

Initialize Tetal = 138, Teta2 = @

Epoch = @

Y outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 8,2
Y outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
Y outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
Y outuput = 8, ¥ desiered = 8, Inputs = 1,1

Delta W1 = 188, Delta W2 = @

sum Delta W = 132 , complete Deltas W =728, erro_total =1

Epoch = 1

Y outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 8,2
Y outuput = 8, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
Y outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
Y outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 1,1

Delta Wl = 368, Delta W2 = 362

sum Delta W = 728 , complete Deltas W =728, erro_total = 3

Epoch = 2

¥ outuput = 1, ¥ desiered = @, Inputs = 8,2
Y outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
Y outuput = 8, ¥ desiered = 8, Inputs = 1,1

Delta W1 = @, Delta W2 = @

sum Delta W = 8 , Complete Delta W =728, errc_total = 1

Epoch = 3

¥ outuput = 1, ¥ desiered = @, Inputs = 8,2
Y outuput = 8, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
Y outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
Y outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 1,1

Delta Wl = 368, Delta W2 = 362

sum Delta W = 72@ , Complete Delta w =728, erro_total = 2

Epoch = 4

Y outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 8,2
Y outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
Y outuput = 8, ¥ desiered = 8, Inputs = 1,1

Delta W1 = @, Delta W2 = @
sum Delta W = 8 , Complete Delta W =728, errc_total = @

Sucess!

Answer: Tetal = 382 , Teta2 = 2, Active = 2, Blas = 1



Capitulo 3. Desenvolvimento, resultados e discussoes 61

Figura 48 — Algoritmo QPerceptron para a porta XOR com entrada [¢; = 0° ¢ = 180°]

Initialize Tetal = @&, Tetaz = 188

Epoch = @

¥ outuput = @, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2
¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
¥ outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = @, Delta W2 = 180

sum Delta W = 182 , Complete Delta W =728, erro_totzl = 1

Epoch = 1

¥ outuput = @, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2
¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
¥ outuput = 1, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = 368, Delta W2 = 368

sum Delta W = 722 , Complete Delta W =728, erro_totzl = 3

Epoch = 2

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2
¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
¥ outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = @, Delta W2 = @

sum Delta W = @ , Complete Delta W =728, erro_total = 1

Epoch = 3

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2
¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
¥ outuput = 1, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = 368, Delta W2 = 368

sum Delta W = 722 , Complete Delta W =728, erro_total = &

Epoch = 4

¥ outuput = @, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2
¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1
¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2
¥ outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = @, Delta W2 = @
sum Delta W = 8 , Complete Delta W =728, erro_total = @

Sucess!

answer: Tetal = @ , Teta2 = 368, Active = @, Bias = 1
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Figura 49 — Algoritmo QPerceptron para a porta XOR com entrada [¢; = 180° ¢ = 180°]

Initialize Tetal = 12@, Tets2z = 12@

Epoch = @

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2

¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1

¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2

¥ outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = 188, Delta W2 = 182

sum Delta W = 362 , Complete Delta W =728, erro_totzl = 3
Epoch = 1

¥ outuput = @, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2

¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1

¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2

¥ outuput = 1, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = 368, Delta W2 = 3&52

sum Delta W = 722 , Complete Delta W =728, erro_totzl = 3
Epoch = 2

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2

¥ outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = @, Delta W2 = @

sum Delta W = @ , Complete Delta W =728, erro_total = 1
Epoch = 3

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2

¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1

¥ outuput = @, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2

¥ outuput = 1, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = 368, Delta W2 = 3&52

sum Delta W = 722 , Complete Delta W =728, erro_total = &
Epoch = 4

¥ outuput = @, ¥ desiered = 8, Inputs = 8,2

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 8,1

¥ outuput = 1, ¥ desiered = 1, Inputs = 1,2

¥ outuput = @, ¥ desiered = @, Inputs = 1,1

Delta Wl = @, Delta W2 = @

sum Delta W = 8 , Complete Delta W =728, erro_total = @

Sucess!

answer: Tetal = 368 , Teta2 = 368, Active = 8, Eias

n
[

A saida do simulador do computador quantico é mostrada na Figura 50, onde se
vé que para o vetor de entradas (eixo x) |X) =|00),]01),]10),|11) a probabilidade (eixo
y) do resultado de medigao do qubit de saida igual a 1 é igual a 0.00 para as entradas
|00) , [11). O valor 1.00 indica que a probabilidade para as entradas |10),|01) sdo iguais
para que a saida resulte em 1. Se o circuito for treinado para executar a porta XOR, toda

vez que as entradas forem |00) , |11) a saida sempre serd 0.

Também é possivel constatar que, por exemplo, quando a entrada for |11) os

qubits de saida do circuito para o Bias, [¢)1) e [¢2), strach ndo, necessariamente, devem



Capitulo 3. Desenvolvimento, resultados e discussoes 63

permanecer iguais, pois foram aplicadas portas quanticas neste que acabaram por resultar
em mudanga no seu estado quantico. A Figura 51 mostra os qubits plotados na esfera de
Bloch, e informa que a saida do Bias (qubit 0) permanece 1, os qubits |¢) e [i2) que
entraram no estado de |11) sairam em um estado |10) (qubit 1 e 2), o strach (qubit 4) que

entrou como |0) e saiu como |0), e a salda |y) saiu conforme o esperado |0).

Figura 50 — Solugao do Algoritmo QPerceptron para a porta XOR,onde para a entrada
|10) ,]01), a probabilidade de se obter o resultado para a saida igual a 1 é 50%
apenas para essa entrada.
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Figura 51 — Estados quanticos dos qubits de saida do Algoritmo QPerceptron para a porta
XOR com as entradas |10).

Discussao: como pode ser visto, o Perceptron quantico foi implementado, diferen-
temente do que propuseram ltaisky (ALTAISKY, 2001), Fei (FEI; BAOYU, 2003), Kak
(KAK, 1995) e Sagheer e Zidan (SAGHEER; ZIDAN, 2013), dentro de um circuito e testado
em simulador quantico do Qiskit, sendo capaz de solucionar os problemas linearmente
separaveis e nao separaveis e, com poucas interagoes, conseguir encontrar os valores dos

pesos quanticos ideais alcancando resultados satisfatorios.

O cbédigo e o material de suporte para melhor compreensao de como foi pro-
gramado e simulado o algoritmo do QPerceptron esta disponivel no github do autor:

https://github.com/samuelamico/QuantumPrograms.

3.2.2 Experimento 2:

Com o sucesso do experimento 1, demonstrou-se que a teoria e a simulacao do

algoritmo do Perceptron quantico conseguiram alcancar os resultados esperados. Todavia,
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para validar o mesmo, é necessario aplicar a um computador quantico real, e para isso
a IBM-Q Experience (CROSS, 2018) disponibiliza 4 tipos de processadores quanticos
com diferentes arquiteturas, quantidades de qubits e erros gerados com a utilizacao de

operacoes quanticas diferentes. °
Figura 52 — Arquiteturas do IBM-Q

{d} enline

ibmg_16_melbourne (14 qubits)

EENENEREENEN
Queue: 12 jobs

{d} enline

ibmg_ourense (5 qubits)

[ L1]]
Queue: 4 jobs

{d} enline
ibma_vigo (5 qubits)

[ L]
Queue: 2 jobs

{d} enline
ibmg_5_yorktown - ibmgx2 (5 qubits)

[ L1}
Queue: 3 jobs

) online

ibmg_gasm_simulator (Up to 32 qubits)

Queue: 0 jobs

O IBM-Q Experience é uma plataforma online que fornece aos usuarios em geral o
acesso a um conjunto de protétipos de processadores quanticos desenvolvidos pela IBM. O
IBM-Q é um exemplo de computacao quantica, embasado na nuvem, em que os usudrios
interagem com um processador quantico através do modelo de computagao quantica,
aplicando portas quanticas nos qubits e usando uma GUI chamada compositor quéantico,
que pode ser desenvolvido utilizando o c6digo na linguagem Assembly quantico ou através
do Qiskit (ABRAHAM et al., 2019). Os processadores quanticos da IBM sdo compostos
de qubits supercondutores de transmon, localizados em um refrigerador de dilui¢ao na
sede da IBM Research em Thomas J. Watson Research Center, EUA. (SANTOS, 2017)
(CROSS, 2018)

No periodo de desenvolvimento deste trabalho, a IBM-(QQ Experience disponibilizou
as seguintes arquiteturas de processadores quanticos descritas na Figura 52. O circuito,
para ser realizado pelo processadores da IBM-Q, teve uma ligeira diferenga em relacao ao

projetado na teoria, pois a porta Toffoli de 3 entradas nao esté disponivel no catalogo,

5 O ruido quantico ndo é o foco deste trabalho, porém este tipo de ruido é um dos fatores que causam

resultados inesperados nos experimentos quanticos reais.
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sendo preciso usar um qubit de strach e combinar 3 portas CNOT para realizar uma
Toffoli de 3 entradas. Apesar da mudanga no circuito, ndo houve alteracao na forma como
o circuito e o algoritmo funcionam, isso é, apenas outra maneira de reescrever o circuito. A

Figura 53 expde o circuito do algoritmo de QPerceptron dentro dos processadores quanticos
da IBM-Q.

Figura 53 — Circuito do QPerceptron dentro do IBM-Q
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Para processar o algoritmo do QPerceptron nos processadores quanticos da IBM-
Q foi necessario converter o cdédigo do experimento 1, desenvolvido em Python para a
linguagem Assembly quantico. A desvantagem de manusear os processadores quanticos da
IBM ¢ a longa demora de processamento, pois como se trata de um projeto aberto para o
publico e como existem apenas 4 processadores, ha grande demanda para sua utilizagao,
ou seja, sempre que € enviado o cdédigo para a IBM-Q é necessario aguardar um longo
periodo na fila de espera. Por esta razao, nao foi possivel testar todas as combinagoes que
foram executadas no experimento 1. Os testes abaixo foram feitos para cada arquitetura

de processador quantico disponivel:

1) IBM-Melbourne o processador Melbourne contém 14 qubits de acesso e possui
a arquitetura detalhada na Figura 54. Quando selecionado para rodar o programa dentro
do IBM-Melbourne, é preciso escolher o niimero de trials, quanto maior o nimero de trials
maior a acuracia do experimento, entretanto a IBM-Q disponibiliza apenas no maximo
8192 trials, o que, teoricamente, nao é suficiente para obter uma boa acurdcia em um
experimento quantico. Para o experimento, foram utilizados 5 qubits, que correspondem
aos qubits 0,1,2,3,4. Conforme visto na Figura 54, o uso da porta CNOT gera um erro que
varia entre 3.786e72 e 1.308¢72.

Para testar o circuito do QPerceptron, foi realizado o treinamento para AND com
a entrada |11). O resultado da Figura 55 indica que em 8192 trials, 56.0796% destes
apresentaram um resultado para saida igual a 0, enquanto para 43.921% do total de trials

resultou saida igual a 1.
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Figura 54 — Arquitetura IBM-Melbourne
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Figura 55 — Resultado para a porta AND, utilizando o processador IBM-Melbourne com
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A resposta para esta mesma entrada aplicada em uma simulacao de um computador

quantico teorico feito pela IBM corresponde a Figura 56. No simulador, obteve-se que em

8192 trials, em 100% destes o resultado para a saida era igual a 1.
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Figura 56 — Resultado para a porta AND simulado em um processador quantico tedrico
com entrada |11).
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2) IBM-Vigo o processador Vigo contém 5 qubits de acesso, possui a arquitetura
como mostra a Figura 57 e foi testado com 8192 trials, da mesma forma que o IBM-
Melbourne. Para o experimento, foram utilizados 5 qubits, que correspondem aos qubits
0,1,2,3,4. Conforme visto na Figura 57, o uso da porta CNOT gera um erro que varia entre
7.167¢73 e 1.232¢72.

ibmq_vigo vi.0.1

O Qubits 1l Connectivity

{g:t online

EEEEEEE

Queue: 7 jobs

Providers with access: o
ibm-gfopen/main °

Single-qubit U3 error rate CNOT error rate

7.370e-4 1.16%e-3 7.167e-3 1.232e-2

Download Calibrations »l,

Qubits Online since Basis gates

5 2019-07-02 ul, u2, u3, cx, id
Figura 57 — Arquitetura IBM-VIGO

Realizado o treinamento para a porta OR e utilizado para testar o circuito do
QPerceptron a entrada |01), obtém-se o resultado mostrado na Figura 58 que indica que
em 8192 trials, 51.025% destes apresentaram um resultado para saida igual a 0, enquanto

para 48.975% do total de trials resultou saida igual a 1.
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Figura 58 — Resultado para a porta OR, utilizando o processador IBM-VIGO com entrada
|01).
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A resposta para esta mesma entrada aplicada em uma simulagao de um computador
quantico teodrico feito pela IBM encontra-se na Figura 59. Nesse simulador, obteve-se que

em 8192 trials, em 100% destes o resultado para a saida era igual a 1.

Figura 59 — Resultado para a porta OR simulado em um processador quantico teodrico
com entrada |01).
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3) IBM-OURENSE o processador OURENSE contém 5 qubits de acesso, possui
a arquitetura demonstrada na Figura 60 e foi testado com 8192 trials do mesmo jeito que
o IBM-Melbourne. Para o experimento, foram utilizados 5 qubits, que correspondem aos
qubits 0,1,2,3,4. Conforme visto na Figura 60, o uso da porta CNOT gera um erro que

varia entre 5.984e73 e 1.084¢~2.
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Figura 60 — Arquitetura IBM-OURENSE
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Foi realizado o treinamento para porta XOR e foi utilizado para testar o circuito
do QPerceptron a entrada |10). O resultado mostrado na Figura 61 indica que em 8192
trials, 51.526% destes apresentaram um resultado para saida igual a 0, enquanto para
48.475% do total de trials resultou igual a 1.

Figura 61 — Resultado para a porta XOR, utilizando o processador IBM-OURENSE com
entrada [10).
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A resposta para esta mesma entrada aplicada em uma simulacao de um computador
quantico teodrico feito pela IBM encontra-se na Figura 62. No simulador obteve-se que em

8192 trials, em 100% destes o resultado para a saida era igual a 1.
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Figura 62 — Resultado para a porta XOR simulado em um processador quantico tedrico
com entrada |10).
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4) IBM-gx2 O processador qx2 contém 5 qubits de acesso, possui a arquitetura
como mostra a Figura 60 e foi testado com 8192 trials do mesmo jeito que o IBM-Melbourne.
Para o experimento, foram utilizados 5 qubits, que correspondem aos qubits 0,1,2,3.4.
Conforme visto na Figura 63, o uso da porta CNOT gera um erro que varia entre 1.130e3
e 1.688¢72.

Figura 63 — Arquitetura IBM-qx2
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Foi realizado o treinamento para a porta OR e foi utilizado para testar o circuito

do QPerceptron a entrada |00). O resultado, demostrado na Figura 64, indica que em 8192
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trials, 51.526% destes apresentaram um resultado para saida igual a 0, enquanto para
48.475% do total de trials a saida foi igual a 1.

Figura 64 — Resultado para a porta OR, utilizando o processador IBM-qx2 com entrada
|00).
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A resposta para esta mesma entrada aplicada em uma simula¢ao de um computador
quantico teérico feito pela IBM se encontra na Figura 65. No simulador, obteve-se que em

8192 trials, em 100% destes o resultado para a saida era igual a 0.

Figura 65 — Resultado para a porta OR simulado em um processador quantico tedrico
com entrada |00).
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Discussao

Na pratica, é impossivel isolar completamente um computador quantico do seu
ambiente. Por ambiente, entende-se um subsistema sobre o qual nao se tem controle,
portanto nao se pode obter informagoes por medigao ou aplicar portas a ele (RIEFFEL;
POLAK, 2000). Como todos os qubits fisicos interagem com seu ambiente, os qubits
computacionais de um computador quantico sao adequadamente vistos como um subsistema

de um sistema maior que consiste nos qubits de computacdo e em seu ambiente.

Em alguns casos, o efeito de uma interagdo ambiental no subsistema computacional
é reversivel apenas por transformacoes no subsistema; em outros, ocorre decoerancia. Na
decoerancia, as informacoes sobre o estado do subsistema computacional sao perdidas

para o ambiente. Isso é considerado grave, porque o ambiente esta além do controle
computacional (RIEFFEL; POLAK, 2000).

E constatével, a partir dos resultados obtidos pelos diversos processadores quanticos
da IBM-Q e os resultados simulados, que estes processadores tém uma margem grande
de decoerancia, uma vez que os seus resultados nao foram tao semelhantes ao esperado.
Isso acontece devido aos processadores quanticos disponiveis para projetos abertos serem
prototipos que precisam de ajustes, melhor isolamento do ambiente e métodos de correcao

de erro, além disso, o nimero de trials ainda é muito baixo.

Para que computadores quanticos praticos se aproximem muito dos resultados
tedricos, sao necessarias técnicas para lidar com interagoes do ambiente que atrapalham

os calculos quanticos e métodos de correcao de erro e ruido.

Entretanto, no limite deste trabalho, nao se busca encontrar métodos para corrigir
os problemas descritos nos prototipos de processadores quanticos empregados, e sim
demonstrar, teoricamente, que o algoritmo do Perceptron quantico é factivel de ser
aplicado em computadores quanticos reais, com desempenho superior ao do Perceptron

classico.

3.2.3 Decoerancia nos processadores quanticos da IBM Q

Como abordado no tépico 3.2.2, a existéncia da decoerancia nos processadores
quanticos da IBM Q esta relacionada, principalmente, ao erro gerado no uso de uma
porta CNOT. Na descri¢ao de cada processador quantico da IBM Q, é informado o valor
aproximado do erro ao utilizar a porta quantica CNOT entre um qubit e outro, sendo que
o erro varia dependendo do qubit utilizado. Para demonstrar como este erro influéncia
significativamente nos resultados do circuito do QPerceptron, foram realizados testes em
que se obteve medigoes de resultados ao fim de uma aplicagdo de cada CNOT contida
no circuito. A ideia foi mostrar que, com o aumento gradativo do uso da CNOT, o erro

aumentava até chegar em uma situagao que o resultado tedrico esperado ja estava longe



Capitulo 3. Desenvolvimento, resultados e discussoes 73

do resultado pratico obtido por um processador quantico.

O resultado medido antes da aplicacao da primeira CNOT estd ilustrado na Figura
66, onde apenas os estados dos qubits 1 e 2 forma alterados para |11), e o resultado tedrico

esperado seria |00110).

Figura 66 — Medicao do estado antes da aplicagdo da primeira CNOT. Observa-se que
para 8192 trials, em aproximadamente 90% destes, o resultado seria o correto,
|00110).
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a) Teste 1: o teste 1 corresponde a primeira aplicagdo de uma CNOT no circuito
do QPerceptron. O processador utilizado para este teste foi o IBM-VIGO, onde o qubit
1 e 2 foram os qubits de controle e o qubit 3 o qubit alvo. A Figura 67 ilustra onde foi
realizada a medicao. Observa-se que para 8192 trials, em aproximadamente 65% destes,
o resultado seria o correto, |01110), ja que os qubits 1 e 2 estariam no estado |11) e o

resultado da CNOT seria inverter o estado do qubit 3, resultando em |1).
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Figura 67 — Teste de erro na primeira utilizacao da porta CNOT no circuito do QPercep-
tron.
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O teste 1 pode ser descrito como: o qubit 1 e 2 entrariam como |00) e a porta R,p;
iria negd-los e assim resultar em |11) e com isso a porta CNOT iria ativar transformando o
qubit 3 |0) em |1) , os qubits 0 e 4 ndo se alterariam, entao a resposta tedrica seria [01110).
O resultado mostra que em 8192 trials a resposta correta sairia em apenas 65.588% das

vezes.

b) Teste 2: o teste 2 corresponde a primeira aplicagdo de uma CNOT no circuito
do QPerceptron. O processador utilizado para este teste foi o IBM-VIGO, onde o qubit 3
e 4 foram os qubits de controle e o qubit 2 o qubit alvo. Percebe-se que apenas a ordem
dos qubits foi alterada em relagdo ao teste 1, porém, de acordo com o manual fornecido
pela IBM-VIGO espera-se que o erro seja diferente, pois o erro da CNOT nao é o mesmo
para os qubits. A Figura 68 ilustra onde foi realizada a medigao. Observa-se que para
8192 trials, em aproximadamente 74% destes, o resultado seria o correto, [11100), ja que
os qubits 3 e 4 estariam no estado |11) e o resultado da CNOT seria inverter o estado do

qubit 2, resultando em |1).

O teste 2 pode ser descrito como: o qubit 3 e 4 entrariam como |00) e a porta R,p;
iria nega-los e assim resultar em |11) e com isso a porta CNOT iria ativar transformando

o qubit 2 |0) em |1) , os qubits 0 e 1 ndo se alterariam, entdo a resposta tedrica seria
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Figura 68 — Teste de erro na primeira utilizacao da porta CNOT no circuito do QPercep-
tron, com uma configuragao diferente de qubits.
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01110).

O resultado mostra que em 8192 trials a resposta correta sairia em apenas 73.621%
das vezes. Percebe-se que a mudanga dos qubits de controle e alvo alteraram a probabilidade

de medicao, isto esta de acordo com que a IBM Q informa no seu manual do processador
VIGO.

c) Teste 3: o teste 3 corresponde a segunda aplicagdo de uma CNOT no circuito
do QPerceptron. O processador utilizado para este teste foi o IBM-VIGO, onde o qubit
1 e 2 foram os qubits de controle e o qubit 3 o qubit alvo para a primeira CNOT, ja na
segunda CNOT, os qubits 0 e 1 foram o de controle e 0 2 o alvo. A medi¢ao ocorreu apés
o uso das duas CNOTs. A Figura 69 ilustra onde foi realizada a medigdo. Observa-se que
para 8192 trials, em aproximadamente 54% destes, o resultado seria o correto, [01110), ja
que os qubits 0 e 1 estariam no estado |01) e o resultado da segunda CNOT nao inverteria

o estado do qubit 2, resultando em |1).
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Figura 69 — Teste de erro na segunda utilizacao da porta CNOT no circuito do QPercep-
tron.
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O teste 3 pode ser descrito como: o qubit 1 e 2 entrariam como |00) e a porta Ryp;
iria nega-los e assim resultar em |11) e com isso a porta CNOT seria ativada transformando
o qubit 3 |0) em |1) , os qubits 0 e 4 ndo se alterariam, depois os qubits 0 e 1 seriam os
qubits de controle da CNOT, estes sao |01), ou seja, a CNOT nao iria se ativar e, portanto,
o qubit 2 permaneceria inalterado. Entao a resposta tedrica seria |[01110), ou seja 0 mesmo
resultado do teste 1, porém, teoricamente a probabilidade obtida no teste 1 seria a mesma
do teste 3, infelizmente o resultado mostra que em 8192 trials a resposta correta sairia em
apenas 54.602% das vezes. Portanto, o uso progressivo da porta CNOT acarreta actimulo

de erro no resultado de medicao.

b) Teste 4: o teste 4 corresponde a segunda aplicagdo de uma porta CNOT no
circuito do QPerceptron. O processador utilizado para este teste foi o IBM-VIGO, onde o
qubit 3 e 4 foram os qubits de controle e o qubit 2 o qubit alvo, ja na segunda CNO'T,
os qubits 1 e 4 seriam o de controle e o 3 o alvo. Percebe-se que foi alterada apenas a
ordem dos qubits, sendo esta ordem igual ao do teste 2, porém com outra aplicacao de
uma CNOT.A Figura 70 ilustra onde foi realizada a medi¢ao. Observa-se que para 8192
trials, em aproximadamente 55% destes, o resultado seria o correto, |11100), j& que os
qubits 1 e 0 estariam no estado |01) e o resultado da CNOT seria de nao inverter o estado

do qubit 3, resultando em |1).
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Figura 70 — Teste de erro na segunda utilizacao da porta CNOT no circuito do QPerceptron,
com uma configuracao diferente de qubits.
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Conforme o esperado do teste 3, o uso da CNOT iria acumular o erro, porém
utilizando outro rearranjo de qubits, o resultado mostra que em 8192 trials a resposta
correta sairia em apenas 55.115% das vezes, um aumento nao tao expressivo em relacao

ao teste 3.

c) Teste 5: o teste 5 corresponde & segunda aplicagdo de uma porta CNOT no
circuito do QPerceptron. O processador utilizado para este teste foi o IBM-VIGO, onde o
qubit 1 e 2 foram os qubits de controle e o qubit 3 o qubit alvo para a primeira CNOT, ja
na segunda CNOT, os qubits 0 e 1 foram o de controle e o 2 o alvo, no terceiro uso da
CNOT os qubits 0 e 1 também seriam os de controle, mas o qubit 4 seria o alvo. Neste
teste, a medicao ird ocorrer apos o uso das trés CNOTs. A Figura 71 ilustra onde foi
realizada a medicao. Observa-se que para 8192 trials, em aproximadamente 28% destes,
o resultado seria o correto, |01110), ja que os qubits 1 e 0 estariam no estado |01) e o

resultado da CNOT seria de nao inverter o estado do qubit 4, resultando em |0).
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Figura 71 — Teste de erro na terceira utilizacao da porta CNOT no circuito do QPerceptron.
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Portanto, reforcando a ideia que o erro aumenta gradualmente, o resultado mostra

que em 8192 trials a resposta correta sairia apenas 28,955% das vezes ou seja, o erro

gerado do uso gradativo da CNOT piora o resultado tedrico esperado, o que explica o

enorme erro obtido ao final do circuito do QPerceptron.
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4 Conclusao

Ao longo deste trabalho, foram apresentados breves conceitos de computacao
quantica, mecanica quantica, aprendizagem de maquina, redes neurais e aprendizagem de
maquina quantica, para fundamentar a ideia principal que foi mostrar uma adaptacgao de

um algoritmo classico para uma nova versao baseada em defini¢bes quanticas.

Foi proposta uma readaptacao do algoritmo do Perceptron classico através da
reformulacdo da antiga funcao de ativagdo e dos pesos em uma grandeza que pode alterar
a probabilidade de medi¢ao de um qubit. Essa readaptacao foi chamada de Perceptron

quantico.

No decorrer da pesquisa, realizaram-se experimentos em um computador quantico
tedrico e em um computador quantico da IBM-Q nas arquiteturas MELBOURNE, VIGO,
OURENSE e gx2. No primeiro, foi demonstrado que o Perceptron quantico superou a
limitacao do Perceptron classico. No segundo, o circuito do Perceptron quantico conseguiu
mostrar sua funcionalidade, porém os resultados possuiram uma grande margem de
decoerancia, isso aconteceu porque os computadores da IBM sdo apenas prototipos que
precisam melhorar o seu isolamento do ambiente e os métodos de correcao de erro e de

ruido.

Os resultados obtidos no computador quantico da IBM-Q nao atenderam as expec-
tativas devido, principalmente, ao erro gerado no uso da porta CNOT. Para evidenciar
como esse erro influenciou significativamente nos resultados, foram propostos cinco testes

para ilustrar o crescimento do erro em cada etapa do circuito do Perceptron quantico.

Apesar disso, o Perceptron quantico alcancou a supremacia tedrica frente ao
Perceptron classico devido as propriedades da mecéanica quantica e foi possivel mostrar

sua aplicabilidade em um computador quantico real.

O algoritmo do Perceptron quantico, que se encaixa na nova area de aprendizagem
de maquina quantica, é apenas um de muitos algoritmos que demonstram a vantagem da
computagao quantica, o que denota que a mecanica quantica e a computagao quantica

tém fundamental papel para o melhoramento de novas tecnologias.
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