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Resumo

Redes Neurais Profundas abrem varias possibilidades para resolver problemas dificeis.
O avanco no uso da computacido quantica nos permitiu usar recursos quanticos que nao tém
contrapartida classica, e nos trouxe muitos algoritmos e técnicas no campo do aprendizado
de maquina quantica (AMQ). Uma das propostas do ramo do AMQ era uma rede neural
quéantica bindria (RNQB) que usa um método de amplifica¢ao baseado no conhecido algoritmo
de busca de Grover. Além de ser um método puramente quantico, utilizou-se um mecanismo
de selecao de arquitetura como uma abordagem significativa. Apesar dos aprimoramentos,
uma das principais desvantagens é o consumo de muitos recursos computacionais quanticos,
que nao disponibilizamos nos dias atuais. Portanto, apresentamos uma série de melhorias na
proposta, desde carregar os dados usando uma sobreposicao em vez de uma codificacdo de base
original, até a utilizagdo de menos Qubits e menos profundidade do circuito quantico proposto.
Além disso, também mudamos o processo de treinamento, substituindo a custosa pesquisa
de Grover por otimizacao de gradiente descendente, fazendo com que possamos treinar nao
somente uma RNBQ mas sim um Comité de Classificadores dentro de um sistema Quantico,
assim, diminuindo o nimero de operagoes no Computador Quantico. Finalmente, mostramos

que é possivel obter um modelo geral melhor do que utilizar o algoritmo de Grover.

Palavras-chave: Computacao Quantica, Aprendizado de Mdquina, Rede Neurais Arti-

ficiais.



Abstract

Deep Neural Networks open several possibilities to solve hard problems. The advance-
ment in the use of quantum computation has allowed us to use quantum features which have
no classical counterpart. It has brought forth many algorithms and techniques in the field of
quantum machine learning (QML). One of the proposals was a binary quantum neural network
(QBNN) which used an amplification method based on the well-known Grover’s algorithm search.
Besides the fact of being a purely quantum method, it used an architecture selection mechanism
as a meaningful approach. Despite its enhancements, one of the main disadvantages is the
consumption of a lot of quantum computational resources. Therefore, We present a series of
improvements from loading the data using a superposition instead of an original base encoding.
Further, we also change the training process, replacing the costly Grover’s search with gradient
descent optimization. It reduces the quantum computational loss, shrinking the number of
operations and qubits. Moreover, we applied the concept of ensemble classification, instead of
using a single specific quantum binary weight. Finally we show that it is possible to achieve a
general model better using the Grover algorithm. Keywords: Quantum Computing, Machine

Learning, Artificial Neural Networks.
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1 Introducao

O desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais (RNAs) requer experimentagao custosa
e que gasta muito tempo computacional para ajustar a arquitetura de redes neurais para um
conjunto de dados especifico (1). Com o intuito de melhorar o aprendizado de maquina, a busca
de arquiteturas em RNAs tenta otimizar sua arquitetura algoritmicamente (2). Nos tltimos 20
anos (3) a comunidade cientifica vem fazendo uso de meta-heuristicas para selecionar o resultado
de arquiteturas de RNAs. Mais recentemente, varias estratégias foram propostas para otimizar

modelos de Aprendizagem Profunda (DL, do inglés Deep Learning) (4).

A topologia das RNAs ¢é definida pela maneira que os neurdnios se conectam e se
comunicam (2)). Os grafos que representam RNAs tradicionais sdo geralmente representados em
camadas e nao tém conexoes que se comunicam com camadas anteriores. Alguns problemas sao
possiveis de ser solucionados com estratégias de DL que possuem conexoes nao diretas entre as
camadas. Assim, como existe a possibilidade de aprender partes do problema separadamente,
ao coligar essas partes solucionadas, é possivel resolver o problema como um todo. Porém,
consumindo muitos recursos computacionais e por vezes levando muito tempo para chegar a
uma solugao aceitavel. Como exemplos desses problemas podemos citar o reconhecimento de
imagens (5, 6] [7]), a deteccdo de doengas causadas por insetos vetores (8, 9, [10), a resolugao de

trafegos em redes (11}, 12} [13)) entre outros.

Ainda nao existe um algoritmo com custo satisfatorio que consiga aprimorar o aprendi-
zado e meta-aprendizado de RNAs de alta complexidade. Outro problema que encontramos nas
estratégias de busca sao as sementes de aleatoriedade utilizadas na busca de hiperparametros,
que geram um impacto direto na busca dessas arquiteturas (14)). Visto que o treinamento de
uma RNA tradicional ja é uma tarefa dificil, treinar um Comité de Classificadores se torna um
problema mais complexo e mais custoso dado que a quantidade de otimizadores aprimorados é

maior por ser um conjunto capaz de aprender partes especificas de um problema (15)).

A Computagao Quéntica (16, [17) é um campo de pesquisa crescente (I8)), e Algoritmos
Quanticos (AQ) podem resolver certos problemas de forma mais eficiente do que algoritmos
classicos bem conhecidos. Como exemplo disso temos o algoritmo de Grover que é um algoritmo

quantico de busca que encontra com alta probabilidade uma entrada exclusiva para uma funcao
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caixa preta. O algoritmo de Grover produz um valor de saida especifico, usando apenas avalia¢oes
na ordem de O(v/N), onde N ¢é o tamanho do dominio da funcao (19). O problema andlogo a
esse na computagao classica nao pode ser resolvido com custo menor que O(NN), pois, no pior

dos casos, o padrao procurado pode estar na ultima posi¢ao pesquisada (20).

1.1 Problema de Pesquisa

Neste trabalho, foi proposta uma estratégia para realizar uma busca de arquitetura
em um comité de classificadores utilizando redes neurais classicas em um dispositivo quantico
baseando o ajuste dos pesos das redes através da técnica gradiente descendente, sem dependéncia
da inicializacao aleatéria dos pesos ou de avaliagao prévia da arquitetura. O algoritmo usa
circuitos quanticos variacionais (21)) para pesquisar um conjunto de redes neurais cldssicas com
diferentes arquiteturas. A estratégia hibrida utilizada no circuito quantico variacional reduz a
profundidade do circuito quéntico e aumenta a possibilidade de implementacao em dispositivos
quanticos ruidosos de escala intermediaria (NISQs, Noisy intermediate-scale quantum) no

futuro (I8)).

Foi verificado que também é possivel realizar a sele¢ao da arquitetura com dados de
entrada em superposicao. Os experimentos mostram a vantagem de tempo do método proposto
sobre o uso de uma busca quantica. Os computadores quanticos ainda nao sao uma realidade e
a simulagdo de circuitos quanticos tem um custo exponencial (22)). Tendo esse problema em
vista, os experimentos foram realizados com dois problemas de baixa complexidade devido ao

esforco exigido para a codificagdo de um bit em um qubit.

1.2 Justificativa

O paralelismo quantico é inerente aos dispositivos quanticos e nos permite calcular a
saida de uma funcao para diferentes valores em superposicao com uma tnica chamada da funcao.
Em (23)), o paralelismo quéntico é teoricamente usado para avaliar arquiteturas de RNAs sendo
utilizado com pesos em uma superposicao quantica. O algoritmo de aprendizagem nao linear
proposto em (24]) é usado em (23)) e é uma limitagdo desses trabalhos porque nao sabemos se

operadores quanticos nao lineares sao fisicamente possiveis.

Um experimento usando o algoritmo de busca de Grover (25) mostra que é possivel
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usar a superposicao para selecionar redes neurais em um computador quantico. Por outro lado,
o algoritmo de Grover (19) nos permite realizar uma pesquisa em um conjunto de dados nao
estruturados com uma aceleragao quadratica (19). Porém, a busca quantica ainda possui um
custo exponencial relacionado ao nimero de qubits do espaco de busca. O procedimento de
aprendizagem proposto por [Fawaz et al|nao escala eficientemente com o niimero de pardmetros
livres. Uma segunda limitagao no uso de uma pesquisa quantica é a profundidade do circuito
quantico necessario. A busca quéntica realizada por [Fawaz et al.| requer um circuito com alta
profundidade e nao é adequada para computadores quanticos ruidosos de escala intermediaria
(NISQ). E sabemos que a busca de arquitetura para RNAs ainda é um problema sem uma

heuristica eficiente em um dispositivo classico ou quantico.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um algoritmo de treinamento para um
comité de redes neurais classicas executado em um computador quantico que tenha o mesmo

custo que o treinamento de um circuito variacional quantico.

Para atingir esse objetivo, objetivos especificos foram definidos, e sao:

e Replicar experimento e resultados obtidos em |Fawaz et al.;
e Aprimorar o algoritmo desenvolvido por Fawaz et al.;

e Modificar o treinamento baseado em Fawaz et al. utilizando o gradiente descendente ao

invés do algoritmo de Grover;

e Possibilitar a utilizagao de redes neurais quanticas em superposicao com o intuito de

simular um comité de redes neurais classicas;

1.4 Organizacdo dos capitulos

Esta dissertacao estd organizada da seguinte maneira, o Capitulo [2| apresenta uma
breve visao geral dos conceitos necessarios para entender este trabalho. O Capitulo 3| demonstra
a criacao de um rede neural em um circuito quantico passando pelas particularidades que
essa rede apresenta e mostrando as possibilidades e melhorias que foram incluidas no trabalho

de [Fawaz et al.. O Capitulo 4| expde as modificagbes necessarias para a criacao de um comité de
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redes neurais quanticas, sendo essa a maior contribuicao desse trabalho. O Capitulo [5] disserta
sobre os resultados alcangados com o método proposto no Capitulo [d] e faz uma comparagao
com o método apresentado por [Fawaz et al Por fim, o Capitulo [6] relata os problemas que

foram resolvidos neste trabalho e finaliza apresentando possiveis trabalhos futuros.



2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao definidos os conceitos necessarios para compreensao deste trabalho.

2.1 Qubits e Superposicao

Bits quanticos ou qubits sao representados como a|0) + b|1), onde a e b sdo nimeros

complexos, além disso, |0) e |1) s@o vetores:

1
0y =1 |,1) = (2.1)
0

Temos a e b como amplitudes de probabilidade associadas ao qubit. Quando as
amplitudes nao sao nulas dizemos que o qubit estd em superposicdo, isso significa que ambos
os estados |0) e |1) sao representados simultaneamente. A superposicao de n qubits também é

possivel (26, 27).

2.2 Quibit encoding

Neste trabalho foi utilizado o conceito de codificacdo na base para carregar os dados,
entao cada exemplo de entrada serd representado pelo vetor x;, podendo ser mapeado para um

estado quéntico |x;), onde x; = (by,...,by) com b € {0,1} e j é o indice de exemplo.

Um conjunto de exemplos de dados M = @, . .., 2y pode ser codificado em [log,(M)]+

N qubits como

1 Y ,
1) = m; |z;) ® [7) - (2.2)

Cada subespaco tem amplitude de probabilidade igual a; = 1/MVj, entdo podemos

reescrever Eq. (2.2) de uma maneira mais conveniente como

Y1) = ;\/a_ﬂwﬂ ® 7). (2.3)



2. Fundamentacao Tedrica 21

2.3 Medicoes de Qubits

Tendo dois bits, na abordagem classica, somos capazes de criar quatro estados,
00,01,10,11. Da mesma forma, dois qubits tém quatro estados possiveis, |00), |01), [10),
|11). Esses dois qubits também podem existir como uma combinagao de todos os estados, que

chamamos de superposicao. Para definir este estado, temos a seguinte equacao:
|.T> = 0400‘00> + a01]01> + 0410|10> + a11|11>. (24)

Nesse caso, o resultado da medi¢ao para o estado |z) pode ser 00,01,10 ou 11 com

probabilidade de |a|?.

2.4 Portas Logicas

Em um sistema quantico sem influéncia de ruidos, portas quanticas sao representadas
por matrizes unitarias. Uma matriz U é unitéria, se e somente se, U - UT = [ onde UT é a
combinacao da operacao de transposicao e conjugacao da matriz U. Algumas operagdes requerem

apenas um qubit (operagio de qubit inico) como o NOT (Pauli-X) e Hadamard (H) (26).

A porta X transforma o qubit de |0) para |1) e vice-versa. Outro exemplo do mesmo
tipo de operacao é a porta H, que pode transformar um qubit em uma superposicao de estados
diferentes. Esta operagao transforma o estado |0) em % e o estado |1) em %. Também
¢ importante notar que uma operagao Hadamard pode ser aplicada a mais de um estado ao

mesmo tempo e a operagao ¢ representado por H®™.

Hadamard =

S-Sl
SIS

Devemos também citar operagoes que recebem o nome de operagao parametrizada e

como exemplo temos Uy () (28| 29, 16]).

Dentre as operagoes parametrizadas, é necessario citar a operacao R, (#) que é uma

operagao que rotaciona o qubit em um angulo 6 qualquer.
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6 .0
Ly 0 .. 8 cos; —sing
R,(0) = e 2 :cos§f—zs1n§Y: 2 2
Sing Cosg

Além destes exemplos, outros tipos de operacao requerem dois ou mais qubits como a
operacao controlada. Um exemplo de operacao controlada temos o CNOT que tendo o estado

|zy) o segundo estado |y) (destino) é alterado se o primeiro qubit |z) (controle) for |1) (26]).

1000
0100

CNOT =
000 1
00 1 0]

2.5 Algoritmo de Grover

Para explicar o algoritmo de Grover, considere o problema de buscar um conjunto de
indices especificos em um array de banco de dados nao ordenado. Uma solucao natural ¢ iterar
em cada indice até encontrar o item procurado (L16]). Consequentemente, o custo envolvido em
tal operagao é O(N), onde N é o ntimero de indices no array. Este problema de busca inspirou
a criacao do algoritmo de Grover (16). Ele nos permite encontrar um conjunto de solugoes M
em nosso banco de dados com custo na ordem de O(\/W ) (16). A ideia por tras da busca de

Grover é usar os recursos da Computagao Quantica (L16]) para otimizar o custo dessa busca.

2.5.1 Oraculo

Para entender o algoritmo de Grover, considere um oraculo quantico capaz de reconhecer
um padrao que buscamos e marca-lo para que possamos identificia-lo posteriormente. Ao contrario
de saber a resposta antes de inicializar a busca, ele s6 pode identificar a solu¢do quando passa
por ela. Constantemente as operacgoes de oraculo sao definidas usando a funcao classica dada

pela equagao [2.5] onde f recebe uma entrada n de bits e retorna uma saida m de bits.
f:{0,1}" — {0, 1}™ (2.5)

A operagao quantica para realizar essa tarefa usa um qubit auxiliar. Este qubit auxiliar

serd utilizado pelo oraculo para marcar a solu¢ao que procuramos no banco de dados. O oraculo
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invertera o estado quantico auxiliar marcando a solugao. O estado inicial auxiliar é dado por

<0>\}2|1>) Logo temos:

j2)|a) 2 |z)]a) @ | f()) (2.6)

|$>M 9, (_1)f(m)|x><

V2

Como discutimos antes, a fungdo f(x) gera 1, se encontrarmos a solugao e 0 caso

contréario. Portanto, quando a combinagao da busca é encontrada, o estado |z) mudara e marcara

a combinacao que pretende-se encontrar. Sendo assim conseguimos verificar se o registro se

encontra ou nao em nossa base de dados.

2.5.2 Procedimento de Grover

Suponha que estejamos procurando m indices especificos em um banco de dados de n

indices no total. Os indices sdo conjuntos binarios de uma quantidade x de bits. O algoritmo de

Grover é uma sequéncia de operagoes que nos permite encontrar o indice de dados que esté sendo

buscado dentro de uma base de dados qualquer. Logo, para exemplificar, considere também que

a nossa base de dados estd compreendida da seguinte maneira:

Indice | Data
|000...0) | datag
|000...1) | data,
|111...1) | data,

Tabela 1 — Esta tabela descreve o array de dados no qual realizaremos a busca dos indices m.

Por fim, seguimos os seguintes passos.

e Etapa 1: O primeiro passo é criar uma superposicao dos estados iniciais. Considerando

N = 2" obteremos todos os indices possiveis de nosso banco de dados de array. Essa

operacao é possivel usando uma porta Hadamard para n qubits (ver subsegao , onde

n é o numero de qubits (16). Além disso, inicializamos o qubits auxiliar no estado 1) e,

portanto, aplicamos um Hadamard (veja a Figura .
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Figura 1 — Preparagao dos estados para a amplificagao do Grover.

e Etapa 2: Em seguida, aplicamos a fun¢ao oraculo que inverterd o sinal do indice dos

dados que estao sendo buscados (veja a Subsegao [2.5.1).

e Etapa 3: Por fim, o passo seguinte consiste em realizar uma inversao sobre a média. Veja
a Figura |2 para entender o procedimento de inversao sobre a média. Finalmente, temos

uma operacao Hadamard no final do nosso procedimento (L6]).

Inversao sobre a Média

|ip) —# i :: i ; + T
in-1) 4 X - XH
o — 1ol et flr
o) L K U =

_____

Inversido de Fase

Figura 2 — Aplicagao da Inversao de fase e da Inversao sobre a média para resultar na
amplificacao dos qubits da busca. p representa os indices dos qubits, onde

p=1{0,1,2...,n—2}. O é definido como uma operagao que demarca o padrao que
esta sendo buscado na amplificacdo. Uy é definido como uma operacao
multicontrolada.

e Etapa 4: Repetir a inversao de fase e a inversao sobre a média N vezes, onde 0 Njgeq €

dado pela Eq. 2.8
T | N 1
N: — |/ = 2.
ideal L4 M 2J ( 8)

2.6  Gradiente Descendente

O objetivo de treinar uma Rede Neural Artificial (RNA) é adaptar seus pesos para
produzir a resposta correta. Uma das muitas técnicas existentes consiste no uso de gradiente
descendente (30). O objetivo principal é minimizar a funcao de perda, que nos diz a que
distancia estamos de nosso objetivo final. Essa proposta deu origem a muitos algoritmos que

prometem fornecer uma otimizagao para a fun¢ao de perda de qualquer RNA (30). Um deles
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é a estimativa de momento adaptativo (Adam). E um otimizador de gradiente descendente
estocastico eficiente (31]) que requer menos uso de memoéria. Além disso, ele sé precisa de um
gradiente de primeira ordem e também é adequado para dados de gradiente esparsos. Tem sido
eficiente em ajudar as redes neurais binarias a resolver problemas (30). Outro otimizador que
trouxe melhorias para a otimiza¢ao de dados esparsos foi o otimizador Adagrad (32). O Adam e
o Adagrad superam os modelos que nao utilizam técnicas adaptativas e também se mostraram
lteis para resolver o problema de encontrar valores de rotagoes para servir de entrada para o

circuito variacional.

2.7 Circuitos quanticos variacionais

Um circuito quantico é uma funcao onde um conjunto de operagoes quanticas ira
gerar uma saida esperada (33)). Em um caso particular, ele também pode ser alimentado com
parametros de variaveis continuas (33, [34]). Essa varidveis determinarao como seus operadores
agirao no estado quantico de entrada. Consequentemente, conforme mudamos os valores
dos parametros, a saida esperada também varia. Os circuitos quanticos que possuem tais
caracteristicas sao conhecidos como circuitos quanticos variacionais que mapeiam f : R™ —
R™ (34). Além disso, 0 é um conjunto de parametros e Béo operador observavel que gera o

rendimento do valor esperado pelos circuitos ap6s sua operagao. Finalmente, U(6) é o conjunto

de operadores alimentados com seu parametro.
f(6) == (B) = (0|U"(6)BU(6)]0) (2.9)

E possivel encontrar pesquisas (35, 36) que tém trabalhado na aplicagao dessa aborda-
gem no desenvolvimento de redes neurais quanticas. O circuito quantico variacional considera os
parametros como os pesos e entao os otimiza para produzir a saida esperada (36). Este trabalho
descreve como essa otimizagao é realizada com mais detalhes no Capitulo 4] enquanto descreve

como o Comité de Redes Neurais Binarias funciona.
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Uma Rede Neural Bindria (RNB) é equivalente a um RNA, mas usa nimeros binérios
em vez de niimeros reais como pesos, entradas e saidas. Esse modelo pode ser usado para treinar
Redes Neurais Profundas com recursos computacionais limitados (37). Também pode ser usado
para classificacdo com menos recursos do que RNAs (38)). Nesta segao é descrita uma Rede
Neural Bindria Quantica (RNBQ) (25)), como realizar o aprendizado e como fazer a busca dos

hiper-parametros que devem ser definidos na arquitetura dessa rede.

3.1 Neuronio Quantico

Pesos, Entradas e Saidas em uma RNBQ sao codificados em registradores quanticos
|w), |7) e |o) respectivamente. A Figura [3| apresenta um neurdnio quantico proposto por Fawaz
et al| onde U, representa a funcao de ativagao Maioria que foi utilzada para gerar a saida da

RBNQ (39).

i) U P o UT(I) —

Figura 3 — Representagao de um neurdnio quantico U,e,. Onde, Uy, carrega os dados cldssicos
das entradas, sendo p uma entrada do conjunto de dados e x o indice desse conjunto.
U, é a multiplicagdo dos pesos pelas entradas, que pode ser descrito como a com-
binacao de portas loégicas X e uma operacao controlada com o qubit de controle
no estado |0) e o qubit objetivo inicializado também no estado |0). Em seguida
aplicamos novamente X no qubit de controle para reverter a modificacao. U, é uma
operacao que utiliza as entradas como qubits de controle e a saida como qubit alvo
para mudar o estado do qubit de saida caso a funcao Maioria seja ativada. Em
seguida, U;(x) reverte a operagao de carregamento para que os qubits possam ser
utilizados na préxima execucao.

A funcgao Maioria pode ser descrita como uma combinacao de operacoes de controle
que transformam o qubit objetivo em |1) quando a maioria dos qubits de controle sdao |1) ou

nao muda o estado quando a maioria dos qubits de controle sao |0) (veja a Figura. [5).
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Uy

¢t T T T T T T T TS T T Y

1 1

!w>—:XTX+

1 1

1 1

i) ——————

_______________ 1

Figura 4 — Representacao de U, para um unico qubit.
Uy

N @409 )
_____ q a ____ |Z>O E :
. ' h . 1
_____ U, g — — )y — :
. ' p . 1 . |
i)y — E i), — E 1) : )
. ! . ! . 1
i)y — — i)y — — i)y — ;

1 ! 1
0) — OB |0) OO+ o) OO0 O—O—0—0—0

Figura 5 — Representagao de U, aplicado em (a) dois, (b) trés, e (c) quatro qubits de entrada.

3.2 Meta-learning

Para selecionar a arquitetura da rede neural o meta aprendizado foi incluido como
a adigdo de M registradores |m) em cada neurdnio (veja a Figura. [f]). Os registradores |m)
podem assumir uma superposisao de 2M estados possiveis. Cada estado indica uma arquitetura
diferente assumida por cada neurdnio (com cada caso particular de pesos) no qual serd ativado

quando os qubits de controle do meta aprendizado estiverem no estado |1) (40).

Desta forma, se M = 2 e os registradores do meta aprendizado estiverem no estado |00)
sera ativado o primeiro estado da arquitetura do circuito criado, assim como se o circuito estiver
no estado |01), |10), ou |11) sera ativado o segundo, terceiro ou quarto estado da arquitetura

respectivamente.

A técnica utilizada torna possivel ter todas as arquiteturas em superposicao (veja
Figura@. O conjunto de 2™ neurdnios de meta aprendizado representados por Uy, - - - , Uneu2 My
podem ser codificados em M + N qubits como:

1 2M 1

> |Unewn) Im) (3.1)

m=0

) =

VoM

onde N é o numero de arquitetura possiveis dos neurdnios.
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\m{él

——

Figura 6 — Superposi¢ao dos quatro possiveis estados do neurdnio que contém 2 qubits de entrada.
Uneur s Uneuss Uneus € Uneu, se diferenciam entre si pelo operador de mutiplicagao U,,.

3.3 Circuito que representa uma RNBQ

Usando a definicdo da representagdo de um neurénio quantico binario descrito na

Secao [3.1], é possivel construir um circuito que descreve uma Rede Neural Binaria Quantica

(RNBQ).

Equivalente a uma Rede Neural Bindria (RNB), uma RNBQ pode ter virias camadas,
com um numero finito de neurénios por camada e cada saida de cada neurdnio é propagada
adiante para a proxima camada (I5). Além disso, uma RNBQ terda quantas saidas forem
necessarias para resolver o problema proposto. O caso demonstrado nessa secdo tem apenas
uma saida, que pode ser 0 ou 1. Além disso, a estrutura criada é maleavel e pode ser modificada

para conectar ou desconectar cada ligagao entre os neurdnios e a proxima camada.

Para explicar o processo da RNBQ), é necessario introduzir os trés operadores descritos

abaixo.

Ny
Up =TI Uneutrny (1)1, 10) 10),,)

n=1
L-1 N

Uh - H H Uneu(l,n) <|w>l,n (®ﬁl:_11 O>l—1,m) |0>l,n)

=2 n=1

Us = Uneu(r,1 (|w>L,1 (@ﬁi’f 0>L—1,m) ’0>L,1)

onde L é o nimero de camadas, N; ¢ o nimero de neur6nios em cada camada. O par de
registradores de indices (I, n) sdo respectivamente a camadas e o neur6nio associado ao registrador.
Usando esses operadores, a porta Uy, representa um passo feed-forward (I5]) do processo da
RNBQ definida na Eq. [3.2]

Unet = U U, UULU (3.2)

Uy representa a camada de entrada da rede, Uj representa as camadas entre a de entrada e a de



3. Redes Neurais Binarias Quanticas 29

saida, e U, a ultima camada com um tnico neuronio. Uy e Uj, sao invertidos para que possamos

reutilizar os qubits.

A Figura[7f]apresenta uma RNBQ com 3 neurdnios divididos em 2 camadas. O operador
Upet define como um passo do feed-forward é feito. A Figura [0 representa uma época da RNBQ
onde Uy é o passo feed-forward para todo o conjunto de dados utilizando meta aprendizado.
Para gerar o circuito com meta aprendizado foi necessério inserir os qubits do meta-aprendizado
em superposicao utilizando uma porta H junto com os qubits de pesos, sendo assim foi preciso
modificar o operador U, para aceitar os novos qubits na operacao de multiplicagao. Dessa

forma, o circuito estd preparado para treinar todas as possiveis arquiteturas desta RNB.

Uneu(l,l) ] — leL

neu(1,1)

Ul

p(x)

Uneu(l.Q) I | Uieu(l,?)

— ] Uneu(ll) — ] | —

Figura 7 — Representagao de como a rede gera uma saida. Neste caso, U, representa o passo
feed-forward para uma entrada especifica.

R L -

, 7 L E

|Z> ﬁ%: Up(l) | Unet 1 U;(l) | UP(K) | Unet 1 U;(K) — E
o) —+ : !

Figura 8 — Representacao de um passo de feed-forward U; para todas as amostras K, ou seja,
uma época da Rede Quantica.

3.3.1 Treinamento da RNBQ

Apds uma época da RNBQ), a precisao total da rede pode ser calculada com base

no valor de saida. Um operador U, é definido como um oraculo para marcar os qubits de
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__________________________ N

|w) —= _i E
H|: :

m) ——_H :
E Unet Unet E

@) ———— Up) [ — Ul | = —Ust) [ — Ul =
‘O> e E E

Figura 9 — Representacao de uma etapa feed-forward U; com meta-aprendizagem para todas as
amostras K, ou seja, uma época da Rede Quantica.

saida com uma porta X onde seus valores esperados sao 0, em seguida fazemos uma operacao
multicontrolada para verificar se alcancamos 100% de respostas corretas. Além disso, aplicamos
novamente uma porta X para reverter a modificagdo onde os valores de saida deveriam ser 0,
concluindo a inversao de fase desta amplificagdo. Por fim, fazemos uma inversao sobre a média

definida por U, para buscar a melhor combinacao.

Como dito antes, o processo de avaliagdo usa o algoritmo de amplificacao de Grover
que amplifica a melhor combinacao de qubits para os pesos e qubits que representam o meta-
aprendizagem da RNBQ. Este processo aumenta a probabilidade de boas combinacoes de pesos
e ligacoes de meta-aprendizagem permanecerem, enquanto diminui a probabilidade de amplitude
de combinacoes que nao retornam as saidas corretamente. A Figura [10] mostra o circuito criado

para treinar um QBNN.

———————————————————————

|w) : —1
| L U |
) | Us Ui n
i) ——— e
o) —H H H F
: Uo :
a) | ;

Inversao de fase (Oracle)

Figura 10 — Representacao das etapas para treinar e meta-treinar a RNBQ, usando abordagem
de amplificacao. A Inversao de Fase e Inversao Sobre a Média devem ser aplicadas
até atingirmos a precisdo que nos propomos alcangar. O registro |a) armazena a
precisao total da RNBQ.
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3.3.2 Rede Neural Binaria Quantica

Para auxiliar no entendimento dessa proposta de melhoria, é necessario recriar o
exemplo de Fawaz et al.. Os problemas propostos por |[Fawaz et al. consistem nas fungoes
Sinal(by * bs + bg) e Sinal(b; + by + b3), dada uma entrada binéaria de comprimento 3 (by, by, b3)
com b € {1,—1}. Ambas as fungoes retornam 1 se o resultado for igual ou maior que 0 e -1 caso
contrario. Os valores de entrada classicos 1 e -1 sdo mapeados para os estados quanticos |0) e

|1), respectivamente.

A RNBQ proposta por Fawaz et al.| contém trés camadas de neuronios quénticos.

Portanto, usamos a seguinte quantidade de qubits para construir a RNBQ:

1. Seis qubits para entradas, trés para cada neurénio da primeira camada ( Fawaz et al. nao

reutiliza os qubits de entrada);
2. Oito qubits para pesos, sendo 6 para a primeira camada e dois para a segunda;
3. Dois qubits para armazenar as saidas da camada oculta;
4. Oito qubits para salvar a saida de cada passo de feed-foward da RNBQ);

5. Um qubit para armazenar a precisao total da rede.

Isso resulta em vinte e cinco qubits para o treinamento da RNBQ. Para um treinamento
da RNBQ com meta-aprendizagem, devemos incluir seis qubits extras para os registradores
de meta-aprendizagem controlar os pesos entre as camadas de entrada e a camada oculta,

resumindo trinta e um qubits. A representacdo da arquitetura de meta-aprendizagem esta na

Figura [I11b]

A primeira camada carrega os dados de entrada usando trés qubits. A fungao U, ¢
representada na Figura [3] A segunda camada contém dois neurdnios quanticos, cada um com
sua funcao de ativacdo Maioria. A funcao de ativagdao na Figura [5| armazena a saida em um
qubit especifico para cada neur6nio quantico (veja a Figura [7)) para ter uma visdo completa
desta etapa. Entao, a terceira camada tem um neuronio quantico que produz a saida do processo

de feed-forward da rede.

Para verificar os resultados, invertemos o registrador quantico de saida usando uma

porta NOT aplicada onde o resultado esperado é 0. Assim, obtendo um array com oito qubits
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Camada de Camada Camada Camada de Camada Camada
entrada escondida de saida entrada escondida de saida

Fungéo de ativagao (Majority) Fungéo de ativagao (Majority)
(a) (b)

Figura 11 — (a) Esta figura representa a arquitetura da Rede Neural Binaria Quéntica que sera
discutida ao longo deste artigo sem meta-aprendizagem. (b) Esta figura representa
a arquitetura da Rede Neural Binaria Quantica que sera discutida ao longo deste
artigo com meta-aprendizagem. Os controles de meta-aprendizagem estarao atuando
nas linhas tracejadas, representando a possibilidade de ativar ou nao a conexao.

marcados como |1) para 100% de preciséoﬂ. Este processo termina revertendo os qubits de

saida usando outras portas NOTs. O operador U, representa este processo completo (veja a

Figura .

Por fim, no procedimento de amplificagdo, ja com os qubits de pesos e meta-
aprendizagem em sobreposicao, aplicamos a inversao sobre a média U, descrita na Figura [10]
Esta amplificagdo aumenta a probabilidade de uma arquitetura adequada ao problema, habili-
tando e desabilitando a conexao entre os neurdnios quanticos conforme necessario. Dessa forma,
amplificamos a amplitude de probabilidade dos estados associados ao conjunto de parametros

que dao um resultado com maior acuracia para a saida do RNBQ.

A RNBQ proposta por Fawaz et al.| pode ser modificada para usar menos recursos
de Computagao Quéantica (qubits e profundidade do circuito). O principal problema desta
proposta é que precisamos saber com antecedéncia a precisao maxima que o conjunto de dados
pode alcancar. Além disso, assumimos que podemos resolver o problema com uma RNBQ.
Na Sec¢ao mostramos como reduzir os recursos computacionais quanticos necessarios. No
Capitulo [4] apresentamos uma abordagem que elimina a necessidade de conhecer a precisao

maxima de antemao.

1 Podemos realizar esta tarefa usando uma operacio multi-controlada, veja (29).
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3.4 Aprimoramento da RNBQ

Para minimizar os recursos computacionais quanticos usados pela proposta de Fawaz et
al., foi possivel remover algumas etapas. Em primeiro lugar, o método de carregamento de dados
foi alterado. Ao invés de carregar a entrada e os pesos separadamente, a entrada foi carregada
diretamente nos qubits do registrador de pesos (veja a Figura . Consequentemente, a fungao
Maioria foi aplicada usando os pesos qubits como os de controle. Observe que o grupo chamado
U.,.e.. foi modificado e agora consiste apenas no operador U,. Dessa forma, foi necessario apenas
aplicar a funcao de ativacao para obter a saida para uma entrada. A partir daqui, o operador

U, ¢é idéntico ao operador U,,,, mas entendendo que U,., tem apenas uma operacao.

lw) =~ H U Ug(x) —

|0)

______

Figura 12 — Representacao da forma reduzida do Neurénio. Observe a auséncia de U, e U} .
Os dados de entrada sao carregados no mesmo registrador dos pesos, realizando a
multiplicagao.

Além disso, a maneira como é carregada a saida na préxima camada foi adaptada.
Em vez de armazenar os valores de saida em um registrador dedicado, eles sao carregados
diretamente no registrador de pesos do ultimo neurénio usando uma operacao multi-controlada,
diminuindo o uso de qubits (veja a Figura . Consequentemente, é necessario reverter as

modificagdes dos pesos antes do procedimento de amplificacdo, preservando apenas a saida final

do passo feed-forward (Eq. (3.3))).

-1 N
1:[ 1;[ neu(l,n) (|w In (® il |w>l+1,m))

Uo = Uneu(r,1) (’w>L,1 ’0>L,1)

Unet - Ul;onUh (33)

Foi possivel diminuir mais um qubit (o qubit de precisao) e medir todos os qubits de
saida para acompanhar como a precisao evolui em cada etapa de amplificacao. Usar um qubit
para verificar a precisao total do RNBQ é melhor para reduzir o erro de medigdo, mas nao seria

possivel acompanhar a evolucao da precisao sem medir os qubits de saida da rede.
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Figura 14 — Representacao de uma época da RNBQ Reduzida. Aqui, Uy realiza o feed-forward
para todas as entradas da rede e depois desfaz a época da RNBQ.

O circuito apresentado na Figura [14] é uma versao melhorada do circuito apresentado
na Figura[9) ambos produzem o mesmo resultado para uma entrada especifica. A Figura

mostra o exemplo ilustrado na Figura [10, porém com as melhorias.

Inversao sobre a média

_______

5

______

Inversao de fase (Oracle)

Figura 15 — Representacao das etapas para treinar e meta-treinar a RNBQ reduzida, usando
a mesma abordagem de amplificagdo. A "Inversao de Fase' e a "Inversao Sobre
a Média" devem ser aplicadas até atingirmos uma precisao aceitavel. Neste caso,
podemos ver a precisao evoluindo ao medir todas as saidas.

Como prova de conceito, foram utilizados os mesmos dois problemas descritos no
paper (25)) implementando o cédigo usando Qiskit (29). Apds rodar o circuito com e sem
meta-aprendizagem, os mesmos resultados foram encontrados em (25). Os problemas propostos

um e dois atingem a precisao maxima apos seis e cinco amplificagoes, respectivamente. Percebeu-
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se que cada vez que medicoes sao realizadas e nao ¢ possivel atingir a precisao esperada, ¢

necessario executar todo o algoritmo de treinamento a partir da primeira iteracao com mais uma

etapa de amplificacao de Grover para obter o proximo resultado devido ao problema inerente ao

procedimento da RNBQ (25). O problema de nao saber a precisao maxima da RNBQ ainda nao

foi resolvido com essas melhorias. No Capitulo [d] mostramos como resolvemos este problema.

Veja os resultados da RNBQ reduzida e treinada usando a técnica de meta-aprendizagem para

o primeiro problema na Figura [16] e para o segundo problema na Figura [17]

Primeiro problema proposto com meta aprendizado

1.00 A

0.95 A

0.90 A

0.85 1

0.80 A

Acurdcia

0.75 A

0.70 -

0.65 A

0.60 A

—— Acurécia usando Grover

Figura 16 —

1 2 3 45 6 7 8 91011121314 151617 18 19 20
Epocas

Acuréacia utilizando o método de amplificagdo baseado no Grover para o primeiro
problema proposto.

O problema inerente de nao saber a precisdo maxima que pode ser alcancada pela

RNBQ ainda nao foi resolvido neste Capitulo com essas melhorias. No Capitulo 4| mostramos

como este problema serd resolvido.
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Segundo problema proposto com meta aprendizado

1.0 { —— Acuracia usando Grover

0.9 1

0.8 A

Acuracia

0.7

0.6 1

0.5 A

1 2 3 45 6 7 8 91011121314 15161718 19 20
Epocas

Figura 17 — Acuracia utilizando o método de amplificagao baseado no Grover para o segundo
problema proposto.



4 Comité de Redes Neurais Binarias Quanticas

Um Comité de Classificadores (I5) pode produzir melhores resultados do que técnicas
de inteligéncia artificial que utilizam somente um modelo de classificagao (41], 42, [43)). Quando
combinamos classificadores, estes podem aprender diferentes areas do conjunto de dados, permi-
tindo que eles alcancem um desempenho mais satisfatorio em relacao a técnicas tradicionais (43)).
Neste Capitulo, trazemos a mesma ideia para a Computacao Quantica. Consideramos algumas
modificagoes da rede binaria quantica descrita em (25)), introduzindo duas novas abordagens. Ao
invés de fixar um tnico conjunto binario de pesos a uma RNBQ), atribuimos uma superposicao
nao uniforme de strings binarias por meio de rotagoes de qubit parametrizadas, resultando,
apos o treinamento, em uma variedade de arquiteturas RNBQs vidveis. Essa abordagem nos
permite criar um Comité de Redes Neurais Binarias Quénticas (CRNBQ) em computadores
quanticos usando uma estrutura de neurénios semelhante & RNBQ descrita no Capitulo [3| com
as melhorias da Secdo [3.4. A principal diferenga em relacgdo ao trabalho criado por [Fawaz et al.
¢ que em cada iteragdo criamos um conjunto diferente de RNBQs, executamos todas as RNBQs
de uma vez, medimos o qubit de saida para comparar com o resultado esperado e atualizamos

os parametros de rotacao por meio de técnicas conhecidas de otimizacao de parametros.

O principal problema encontrado no artigo de [Fawaz et al.|é a necessidade de conhecer
antecipadamente a precisao maxima que a RNBQ pode atingir dado um conjunto de dados. Este
problema foi resolvido usando o método CRNBQ), pois a acuracia do processo de treinamento
pode ser verificada em cada etapa do algoritmo de aprendizado, sendo assim é possivel verificar

se o valor de acurédcia desejado foi alcancado.

4.1 Neuronio Quantico no CRNBQ

O método desenvolvido nesta se¢do é uma extensao do proposto na Secao [3.4] Ao
invés de usar portas Hadamard para criar uma superposicao uniforme em qubits de pesos e de
meta-aprendizagem, portas R, sao aplicadas para criar uma superposigao controlada, produzindo
o conjunto de Redes Neurais Bindrias (veja as Figuras e . Com esta modificagdo no
procedimento da criacdo dos neurdnios, podemos criar um CRNBQ escolhendo o valor de ] para

gerar uma superposicao configuravel de neuroénios.
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lw) —— Ry(0) qUp) P UT(z) —

______

Figura 18 — Representacdo do neurénio do CRNBQ. Nesta figura, R, (f) representa as rotacoes
feitas para criar a superposicao controlada de neurdnios.

w) —— — Up) P9 U;(x) —

Figura 19 — Representagao do neurénio com meta-aprendizado do CRNBQ. Nesta figura, R, (6)
representa as rotagoes feitas para criar a superposicao controlada de neurdnios.

4.1.1 Carregando as entradas da CRNBQ em superposicao

Uma outra abordagem criada, foi a possibilidade de carregar as entradas em superposi-

cao, veja as Figuras [20] e 21}

_______________________

Figura 20 — Representagao de neurénio quantico criado para uso no CRNBQ com entradas em
superposicao. As operagoes sao as mesmas descritas na Figura .

Se as entradas estiverem em sobreposi¢ao, nao é possivel usar a melhoria proposta na
Secao [3.4] Carregar dados cldssicos em uma sobreposi¢ao quantica ndo uniforme é uma tarefa
complexa que requer recursos exponenciais, e pode dominar o custo computacional da aplicacao
quantica (44, 45], [46]). Por isso, neste trabalho é utilizada uma superposi¢ao uniformemente
distribuida de todos os estados da base, sendo facilmente preparada através de operagoes de
Hadamard. Na pratica, é preciso criar uma superposicao representando os padroes de entrada

usando algoritmos de preparacao de estados quanticos em (40}, 47, 48)).
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Figura 21 — Representacao de neuronio quantico com meta-aprendizado criado para uso no
CRNBQ com entradas em superposicao. As operacoes sao as mesmas descritas na

Figura [3]

As entradas sdo representadas de forma bindria, mapeando os estados |0) e |1) para as
entradas 1 e —1, respectivamente. Carregamos cada entrada emaranhada com seu respectivo

rotulo de saida usando uma operacao CNOT controlada pela entrada.

Ui

Figura 22 — Representacao da inicializagdo de entrada. Observe que nesta figura, o operador U;
carrega uma superposicao de entradas emaranhadas com a saida.

Seguindo a ideia da Segao , portas R,(#) sao usadas para criar uma superposigao
parametrizada de neurdnios. A superposicao de neurdnios nos permite avaliar todas as respostas
possiveis para uma combinacao de pesos binarios de uma sé vez. Para fazer a multiplicacao,
ja que estamos usando as entradas como controles e os pesos como alvo, precisamos usar uma
porta NOT para realizar a multiplicagdo como proposta por Fawaz et al.. Veja as Figuras [20] e

para uma representacao de um circuito para um neuronio com superposicao.

Estas Figuras [I§] e [21] representam apenas um neurdnio, mas fica claro que
combinado com outros neurdnios criamos uma camada do CRNBQ. Além disso, reforcamos que
a saida de uma camada pode ser direcionada para outros neurdnios que representam a proxima
camada e fazemos isso para criar uma conexao entre essas duas camadas, até que tenhamos

criado nosso circuito que representa o passo feed-forward de uma CRNBQ, como descrito como

funcdo Uy nas Figuras 8 [9} [13] e [14}
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4.2 Feed-forward do CRNBQ

Nesta secao, descrevemos como criar um CRNBQ. Inicialmente foi criada uma su-
perposicao por meio de rotagoes R, (f) aplicadas aos qubits que representam dados de peso e
meta-aprendizagem. Uma matriz bindria é carregada no registro de entrada usando codificacgao
bésica e um conjunto de rotagoes R, cria uma superposi¢ao nao uniforme de pesos bindrios
controlados por uma matriz de parametros de valor real. Finalmente, uma funcao de ativagao,
que ¢ definida como a fun¢ao Maioria (25) (Figuras|5|e , gera a salda para a proxima camada.

Para uma visao geral do processo quéntico, veja Figura 23] e Figura [24]

Retroalimentagao com informagoes classicas

Q Camadade Camada Camada
Q Entradas escondida de saida Validagao
. Q da saida;
Angulos -
Q \ Calculo do
Q custo;
Q Otimizagao
Q dos
> Q : angulos;
Entradas/ O |
L Q ) Funcao de

ativacao (Maioria)
Figura 23 — Arquitetura do sistema sem Superposicao das entradas.

A superposi¢ao de peso e meta-controladores é criada através de portas R, (6) aplicadas
em seus respectivos qubits e controlada pelos pardmetros de angulo. Para atualizar esses
pardmetros, empregamos uma estratégia estocastica de gradiente descendente (SGD) hibrida.
As Figuras [23] e [24] ilustram uma iteracao de treinamento para uma entrada e uma iteracao de
treinamento para muitas entradas em sobreposicao. Usando todo o conjunto de dados, o método
sem superposicao otimiza os pesos 2" vezes para strings binarias de comprimento n. No entanto,

a estratégia de superposi¢ao otimiza os pesos apenas uma vez porque os dados sao carregados
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Retroalimentagao com informagoes classicas
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Figura 24 — Arquitetura do sistema com Superposicao das entradas.

de uma s6 vez. Dessa forma, para comparar os dois métodos, devemos executar a abordagem de
superposicao 2" vezes. Executamos experimentos que sdo apresentados no Capitulo [5| usando
essas duas abordagens e comparamos o desempenho com o método que utiliza uma modificacao

da amplificacdo de Grover.

4.3 Treinamento Hibrido do CRNBQ

Esta etapa considera que o qubit de saida armazena o resultado de precisao da
classificacao do CRNBQ. No final do feed-forward, o valor esperado da medicao do qubit de
saida na base Z é comparado com o réotulo esperado usando uma fungao de perda para calcular
o erro, seguido por uma rotina de otimizacao para atualizar os angulos das rotagoes I,. Nosso
objetivo é encontrar um conjunto de angulos para criar um conjunto capaz de classificar o
conjunto de dados corretamente. Realizamos esta atualizacdo usando uma abordagem hibrida
combinando a técnica numérica de rede neural classica SGD (15) com a regra de mudanga de

parametro para avaliar gradientes conforme descrito na Subsecao O processo é repetido até
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que um critério de parada seja alcancado.

Informacéo Operacgao Atualizacao
classica quéantica dos angulos

Figura 25 — Descrigao do fluxo do treinamento Hibrido do CRNBQ.

Os parametros treinaveis 0 sdo angulos de rotagao aplicados nos qubits de pesos e de
meta-aprendizagem através dos operadores R, (¢). Almeja-se alcangar um conjunto de rotagoes
capaz de gerar um resultado para nosso CRNBQ que alcance o mesmo valor ou um valor superior
de acuracia alcangado usando a amplificacdo de Grover. O ajuste desses pardmetros permite a

alteracao da saida final e minimiza uma func¢ao de perda.

A funcao de perda é definida da seguinte forma: 0 representara a menor perda que
podemos obter e niimeros maiores que 0 representarao mais erros. No método sem sobreposicao,
podemos fazer a comparacao diretamente com as saidas definidas. Para o método usando
superposi¢ao, calculamos o custo utilizando uma funcao bem conhecida chamada Negative Log
Likelihood Loss (NLLLoss) descrita em (49) que obtém a probabilidade da saida estar no estado

|1) em vez de um vetor de rétulos, pois estamos carregando os dados em superposicao.

O objetivo é otimizar a NLLIloss para diminuir o erro entre os angulos esperados e
os angulos utilizados. Iremos atualiza-los utilizando a técnica gradiente descendente, com os
otimizadores Adam (31)) e Adagrad (50). Dessa forma, reduzimos a quantidade de recursos
quanticos necessarios, visto que todo o processo de atualizacao dos pesos esta sendo feito

classicamente.

Sabendo que o principal problema encontrado em (25)) é que temos que saber o niimero
de operacao para amplificar o melhor conjunto de parametros, trazemos a solucao utilizando
o CRNBQ aqui proposto. Com o CRNBQ nao precisamos saber quantas iteragoes temos que
executar para obter um resultado satisfatorio, seja um limite de operagoes ou entao uma acuracia
definida, pois podemos ver o erro associado ao angulo ao fazer o processo de treinamento usando

uma abordagem cléssica. Finalmente, é possivel descrever esse método como uma técnica hibrida
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capaz de treinar e meta-treinar um conjunto de RNBs em computadores quanticos.



5 Experimentos

Tendo em consideracao todas as declaragoes colocadas antes para treinar e meta-treinar
o método proposto neste artigo, usamos os mesmos problemas propostos por Fawaz et al.. Eles
consistem em dois problemas que dadas entradas (z1, T2, x3) temos as fungoes definidas abaixo

respectivamente do primeiro problema e do segundo problema:
y(x1, T2, x3) = sinal(xg * 1 + ) (5.1)
y(x1, x9, x3) = sinal(z + xo + x3) (5.2)

Ambas as equacoes tém a funcao sinal definida como:

1, if x > 0.
sinal(z) = (5.3)

—1, caso contrario.

O cbdigo para os experimentos é implementado usando o framework Pytorch e Qis-
kit (51)). O framework Skorch (52) é usado para uma pesquisa aleatéria no intervalo de pardmetros
necessarios para construir a parte classica do algoritmo. Esta busca segue a distribuicao de
parametros apresentada na Tabela [2, Esses parametros foram escolhidos empiricamente para

minimizar a fun¢do de perda e aumentar a precisao.

Distribuicao de parametros
Taxa de Aprendizado | Distribui¢do Uniforme entre [0, 0.5]
Epocas Distribuigao Uniforme entre [1, 150]
Otimizadores [ Adam, Adagrad |

Tabela 2 — Distribuicao de parametro

Primeiro, os dados e pesos sao inicializados fazendo uma rotagao de 7 nos pesos como
substitui¢ao das portas H e X como proposto por [Fawaz et al.| (ver Capitulo . Em seguida,
carregamos os parametros ¢ no circuito quantico usando o operador R,(6). Optamos por iniciar
todos os oito pesos com uma rotagao de § para treinar com igualdade os dois modelos junto
com a abordagem da amplificagdo baseada no algoritmo de Grover. Observe que a perda obtida

de cada problema nao representa diretamente cada acuracia.
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Para a analise dos resultados descrevemos aqui como custo o erro associado a resolucao
dos problemas propostos. Para os experimentos com entradas em superposicao, todas as entradas
sao inicializadas em superposi¢ao usando as operagoes de Hadamard em seguida o feed-forward
é executado para todas as entradas. Dessa forma, para comparar os resultados dessa abordagem,
¢ necessario executar a atualizacao dos angulos 2" vezes para um array de entrada com n

elementos.

Custo para treinar o comité de BNNs

—— Primeiro problema proposto sem superposicao
0.5 ——- Segundo problema proposto sem superposicao

0.4 4

0.3

Custo

0.2 1

0.1 4

0.0 R s

0 5 10 15 20 25
lteragbes de treinamento: Epocas

Figura 26 — Otimizagao da funcao de custo sem meta-aprendizagem.

As Figuras [26] 27] 28 e 29 representam a fungdo de custo do primeiro problema e do
segundo problema (Egs. e com e sem meta-aprendizagem. O algoritmo de aprendizado
pode otimizar a funcdo de custo para ambos os casos e é capaz de realizar uma busca diferencidvel
de Arquitetura de Redes Neurais usando gradiente descendente. Ao contrario do algoritmo
proposto por Fawaz et al., o CRNBQ permite obter informacoes intermediarias durante o
processo de treinamento, sendo assim, nao é mais necessario saber antecipadamente a precisao
maxima que o algoritmo consegue alcancar dado o conjunto de dados e tornando possivel
estabelecer o critério de parada, visto que podemos obter informagoes intermediarias do processo

de treinamento.

As Figuras 30} BT}, B2] e [33] apresentam a precisao dos problemas definidos pelas egs. [5.1

e usando a abordagem proposta (com e sem meta-aprendizagem) e o algoritmo de Grover
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Custo para treinar o comité de BNNs

— Primeirc problema proposto sem superposicao
057 § —==- Segundo problema proposto sem superposicao
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Figura 27 — Otimizagao da funcao de custo com meta-aprendizagem.
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Figura 28 — Otimizac¢ao da funcao de custo sem meta-aprendizagem.

(com os resultados do experimento realizado por Fawaz et al.). Cada ponto representa uma

simulagao de 50 execucoes dos algoritmos.
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Custo para treinar o comité de BNNs
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Figura 29 — Otimizagao da funcao de custo com meta-aprendizagem.

Comparacao da Acuréacia para o primeiro problema proposto
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Figura 30 — Primeiro problema sem meta-aprendizagem e sem superposicao.

A taxa de convergéncia da amplificagdo de amplitude (algoritmo de Grover) sem meta-
aprendizagem é competitiva para o algoritmo de aprendizagem CRNBQ), devido ao baixo niimero

de qubits. No experimento de meta-aprendizagem, o método proposto tem uma convergéncia
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Comparacao da Acurécia para o primeiro problema proposto
com meta apredizagem
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Figura 31 — Primeiro problema com meta-aprendizagem e sem superposicao.

Comparacao da Acurcia para o segundo problema proposto
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Epocas

Figura 32 — Segundo problema sem meta-aprendizagem e com superposicao.

mais rapida, pois a busca quantica tem um custo exponencial em rela¢ao ao niimero de qubits no
espaco de busca. Nao estd claro quando devemos usar dados de treinamento em superposicao e em

dispositivos quanticos reais, pois o uso de superposicao pode aumentar o ruido em experimentos.
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Comparacao da Acuréacia para o segundo problema propost
com meta aprendizagem
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Figura 33 — Segundo problema com meta-aprendizagem e com superposicao.

Apods fazer uma Busca Aleatéria sobre o conjunto de parametros descritos na Tabela
foi possivel verificar que os parametros descritos na Tabela |3| para executar o CRNBQ trazem um
resultado de acuréacia que se equipara aos resultados obtidos por Fawaz et al.| e em alguns casos
sao, inclusive, melhores. Executamos os experimentos salvando os resultados de precisao de
cada problema para poder comparar com a abordagem de Grover. Cada ponto representa uma
simulacao de 50 execugoes separadas do algoritmo e a probabilidade associada a cada resultado
de qubit de precisao. Além disso, o conjunto de combinagao de parametros foi adequado para os

problemas com diferentes abordagens, tornando-nos capazes de convergir para 100% de precisao,

veja as Figuras [30, BI] B2 e

Taxa de Aprendizado | 0.3888
Epocas 11
Otimizador Adagrad

Tabela 3 — Distribuicao de parametros selecionados usada para pesquisar a matriz de pesos e
rotacoes de meta-aprendizagem para o primeiro e segundo problema proposto sem
superposicao nas entradas.
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Taxa de Aprendizado | 0.2917
Epocas 27
Otimizador Adagrad

Tabela 4 — Distribuicao de parametros selecionados usada para pesquisar a matriz de pesos
e rotacoes de meta-aprendizagem para o segundo problema proposto utilizando
superposicao nos parametros de entrada da rede.



6 Consideracoes Finais

Aumentar a capacidade de aprendizado de uma RNA é uma tarefa dificil quando
temos uma grande quantidade de dados e grandes redes neurais para treinar (I). A selecdo
da arquitetura é outro problema que muitos trabalhos procuram resolver na tultima década.
Foi possivel mostrar como treinar um Comité de classificadores com um niimero exponencial
de Redes Neurais em dispositivos quanticos com o custo computacional de treinar uma tnica
Rede Neural. O algoritmo de aprendizado proposto realiza uma busca de arquitetura através
de um meta-treinamento e é capaz de encontrar um comité de classificadores composto por
redes neurais com diferentes arquiteturas que seja capaz de classificar corretamente o conjunto
de dados aqui proposto. O método criado é baseado em circuitos quanticos variacionais e na

codificacao de redes neurais classicas em dispositivos quanticos.

6.1 Conclusao do Trabalho

Neste trabalho, mostramos como treinar e meta treinar um conjunto de RNB apro-
veitando dispositivos quanticos. A proposta de modificaggo RNBQ consome menos qubits
conforme a abordagem de Grover. Também apresentamos um novo método de treinamento que
propoe treinar um conjunto de pesos quanticos. Isso nao limita o QBNN a ter um peso binario
especifico, mas, em vez disso, permite que ele aproveite a superposi¢do quantica sobre os pesos
criando um conjunto de RNB. Portanto, aumentamos o poder preditivo de nosso RNB usando
uma técnica classica, mas dentro de dispositivos quanticos. Além disso, carregamos as entradas

em sobreposi¢ao conforme proposto anteriormente em (28, 53).

6.2 Trabalhos Futuros

Com parte dos resultados obtidos nesse trabalho foi possivel realizar uma publicacao (54)
e a producao de um novo artigo esta em andamento para que seja possivel realizar uma nova

publicagao visando disseminar os demais resultados obtidos nessa pesquisa.

Tendo em vista os avancos alcangados neste trabalho, um novo método de otimizacao

pode surgir, uma vez que a profundidade do circuito é menor do que a abordagem de amplificagao
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de Grover. Além disso, decidimos otimizar o circuito usando um otimizador convencional e bem

conhecido (Adam e Adagrad) que mostrou que é possivel encontrar os pesos mais adequados.

Além disso, podemos abordar a questao sobre o uso de QBNN em dispositivos quanticos
reais e sob influéncia de ruido. Também podemos treinar a QBNN usando outro otimizador
como o Otimizador Natural Quantum por meio de um relatério de caso de uso. Carregar um
conjunto de dados maior e mais dificil é uma das questoes que também poderia ser abordada em
outros trabalhos. Por fim, também pudemos testar outros métodos de otimizacao para verificar
se a selecao dos pesos e da arquitetura é mais adequada com métodos heuristicos. Encontrar
maneiras de carregar entradas diferentes das binarias deve ser um grande avango para este

trabalho.

Com este trabalho pudemos ver o aprimoramento criado para selecionar pesos e
arquitetura do RNB utilizando comité de classificadores em dispositivos quanticos. Também
sabemos que isso abre as portas para muitas possibilidades para outras técnicas hibridas. E
alguns trabalhos futuros serao abordados e guiados pela abordagem hibrida apresentada neste

trabalho.
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