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RESUMO

A aprendizagem de maquina quantica é um campo em rapido crescimento e tem surgido como
uma alternativa a aprendizagem de maquina classica para impulsionar a busca por solucdes
eficientes para certos problemas. Além disso, o avanco da tecnologia em Computacdo Quan-
tica trouxe possibilidades para a execucdo de algoritmos em dispositivos quanticos reais. Aqui,
centramos nossa pesquisa no estudo de uma das tarefas mais comuns dentro da aprendizagem
de maquina, a classificacdo supervisionada. Nos nossos estudos, limitamos a tematica para os
classificadores quanticos baseados em distancia, visando a execucdo dos mesmos em disposi-
tivos quanticos ruidosos de escala intermediaria (Noisy Intermediate-Scale Quantum (NISQ)).
Embora algoritmos quanticos anteriores para classificacdo baseada em distancia tenham se
mostrado promissores, muitos deles ndo sdo adequados com os dispositivos NISQ e n3o con-
seguem lidar com problemas envolvendo mdltiplas classes. O Hadamard Classifier (HC) é um
modelo quantico de aprendizagem de maquina baseado em distancia para reconhecimento
de padroes. A partir dele, desenvolvemos dois classificadores quanticos baseados em distancia
para execucdo em dispositivos NISQ: o primeiro deles, Quantum One-Class Classifier (QOCC),
é um modelo de classificacdo elementar. Nosso objetivo com o QOCC é oferecer um classi-
ficador que consuma menos recursos computacionais quanticos, estando menos propenso aos
erros provenientes de ruidos, ao mesmo tempo em que possui desempenho competitivo quando
comparado a analogos classicos. Os resultados obtidos nos experimentos com o QOCC foram
promissores e confirmaram um desempenho equiparavel tanto contra classificadores classicos
quanto contra o HC, mesmo usando menos qubits (bits quénticos) e menos operacdes quanti-
cas. Em seguida, focamos nossos esforcos em utilizar o QOCC como base para um classificador
multiclasse. Nossa motivacdo para isso consistiu na caréncia desse tipo de classificador na li-
teratura da aprendizagem de maquina quantica e na impossibilidade atual de executar, em
dispositivos NISQ, algumas rotinas presentes nos classificadores multiclasse existentes. Propo-
mos o quantum Variational Distance-based Centroid Classifier (qVDCC), que faz uso da teoria
dos circuitos quanticos variacionais para, em um esquema hibrido de computaciao quantica-
classica, realizar a classificacdo de bases de dados multiclasse. Essa abordagem nos permitiu
utilizar o maquinario bem-estabelecido da aprendizagem de maquina classica para encontrar e
otimizar centroides artificiais para as bases de dados que minimizassem suas distancias para os
demais dados da respectiva classe. Simulamos o funcionamento do qVDCC em dois ambientes

distintos: primeiramente em uma simulac3o ideal (livre de erros); em seguida, em um uma



simulacdo ruidosa que mimetiza um dispositivo NISQ. Mais uma vez, nossos resultados se

mostraram promissores e competitivos em relacao aos classificadores classicos.

Palavras-chaves: Computacdo Quantica. Aprendizagem de Maquina Quantica. Classificado-

res Baseados em Distancia.



ABSTRACT

Quantum machine learning is a rapidly growing field and has emerged as an alternative to
classical machine learning to boost the search for efficient solutions to certain problems. Fur-
thermore, the advancement of technology in quantum computing has brought possibilities
for executing algorithms on real quantum devices. Here, we focus our research on studying
one of the most common tasks in machine learning, supervised classification. In our stud-
ies, we narrow the focus to distance-based quantum classifiers, aiming to execute them on
Noisy Intermediate-Scale Quantum (NISQ) devices. While previous quantum algorithms for
distance-based classification have shown promise, many are not compatible with noisy quan-
tum devices and struggle with problems involving multiple classes. The Hadamard Classifier
(HC) is a distance-based quantum machine learning model for pattern recognition. Building
upon it, we introduce two distance-based quantum classifiers tailored for execution on NISQ
devices: the first, QOCC, is a basic classification model. Our goal with QOCC is to offer a
classifier that consumes fewer quantum computational resources, making it less prone to errors
from noise, while still maintaining competitive performance compared to classical counterparts.
The results obtained in experiments with QOCC were promising and confirmed its competitive
performance against classical classifiers and HC, even using fewer qubits and quantum opera-
tions. In a second phase, we directed our efforts towards using QOCC as the foundation for a
multiclass classifier. Our motivation stemmed from the lack of such classifiers in the quantum
machine learning literature and the current inability to execute some routines from existing
multiclass classifiers on NISQ devices. We propose the qVDCC, which leverages variational
quantum circuits theory to, in a quantum-classical hybrid computing scheme, performing the
classification of multiclass databases. This approach allowed us to use the well-established
machinery of classical machine learning to find and optimize artificial centroids for classes that
minimize their distances to other data points within the same class. We ran qVDCC in two
simulation environments: first in an ideal (error-free) setting; then in a noisy simulation that
mimics a NISQ devic. Once again, our results were promising and competitive compared to

classical classifiers.

Keywords: Quantum Computing. Quantum Machine Learning. Distance-based Classifiers.
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1 INTRODUCAO

A pressdo decorrente dos limites fundamentais na computacdo classica (FEDOROV et al.,
2022), juntamente com a perspectiva de avancos exponenciais provenientes dos efeitos quanti-
cos, chamou recentemente a atencdo para os circuitos quanticos. Preocupacoes com o tamanho
dos transistores, que se aproxima dos limites intrinsecos fisicos (MOORE, 2006), além de ques-
toes como o desempenho e frequéncias de clock, tém se tornado argumentos para motivar o
crescente interesse na computacdo quantica (FEDOROV et al., 2022). Ainda, mesmo que surjam
novas tecnologias que possibilitem o avanco da computacao classica, a computacao quantica
encontra motivacao nas limitacdes fundamentais da computacdo classica em resolver eficien-
temente certos problemas. Em termos tedricos, os computadores quanticos tém o potencial de
superar seus equivalentes cléssicos ao resolver determinados problemas discretos (SHOR, 1994;
GROVER, 1997).

A computacdo quantica (FEYNMAN, 2018) é um paradigma computacional que obedece
as leis da mecanica quantica e faz uso de seus fenémenos, tais como sobreposicao de estados,
interferéncia e emaranhamento (NIELSEN; CHUANG, 2010; SHOR, 1994; GROVER, 1996; ARUTE
et al., 2019), para estabelecer um modelo computacional alternativo ao modelo classico de
computar. Assim, propriedades como o paralelismo quantico e os fendmenos ja comentados
aumentaram o interesse da pesquisa nessa area para problemas sem solucGes algoritmicas
eficientes conhecidas. Com isso, a computacdo quantica surge como uma possibilidade mais
eficiente para resolver certos problemas que sdo computacionalmente intrataveis para as ma-
quinas classicas existentes. Nesse sentido, notadamente, tem-se os algoritmos de fatoracao de
Shor e o de busca de Grover (SHOR, 1994; GROVER, 1996). Desse modo, uma vez que as pes-
quisas em computacdo quantica tém conseguido comprovar sua superioridade em relacdo ao
modelo classico de computar em alguns cenéarios, é um resultado natural o crescente interesse
em aplicar o paradigma quantico no contexto da aprendizagem de maquina.

Apesar de a computacdo quantica oferecer o potencial de resolver certos problemas de
maneira mais eficiente do que os computadores classicos, encontrar aplicacdes comercialmente
relevantes para dispositivos NISQ ainda é um desafio (MOHSENI et al., 2017; PRESKILL, 2018).
Assim, em virtude do recente progresso observado tanto na evolucdo do hardware quantico
(PRESKILL, 2018) quanto nas plataformas de desenvolvimento (LAROSE, 2019), o interesse

na Computacdo Quantica (NIELSEN; CHUANG, 2010) tem crescido na medida em que se torna
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possivel testar e comprovar suas vantagens diante da computacdo cléassica (ARUTE et al., 2019).

Posto isso, a Aprendizagem de Maquina Quantica (BIAMONTE et al., 2017; SCHULD; SI-
NAYSKIY; PETRUCCIONE, 2015; HUANG et al., 2021; WITTEK, 2014; DUNJKO; TAYLOR; BRIEGEL,
2016; SCHULD; PETRUCCIONE, 2018; DUNJKO; BRIEGEL, 2018; CILIBERTO et al., 2018) (Quan—
tum Machine Learning (QML)) é uma area da computagdo quantica em rapido crescimento,
que tem ganhado especial atencdo de pesquisadores e empresas, e explora o uso de dispositivos
quanticos para varias tarefas de aprendizado de maquina, combinando técnicas de inteligéncia
artificial com os recursos da computacao quantica. Assim, a aproximacao entre esses dois
campos de estudo busca alternativas para aperfeicoar solucdes existentes para problemas de
aprendizado de maquina e, também, objetiva propor novas abordagens para estes. As in-
terpretacdes quanticas englobam (mas n3o se limitam a) versdes para maquinas de vetores
de suporte (Support Vector Machine (SVM)) (REBENTROST; MOHSENI; LLOYD, 2014), redes
convolucionais (CONG; CHOI; LUKIN, 2019; HUR; KIM; PARK, 2022), redes neurais (EZHOV; NI-
FANOVA; VENTURA, 2000; OLIVEIRA et al., 2008; SCHULD; SINAYSKIY; PETRUCCIONE, 2014),
algoritmos de agrupamento (AIMEUR; BRASSARD; GAMBS, 2007) e algoritmos de vizinhos pré-
ximos (LI et al., 2022). Porém, uma questdo em aberto no QML é como aproveitar efetivamente
os dispositivos NISQ para obter vantagens quanticas na abordagem dos atuais problemas de
aprendizado de maquina e Inteligéncia Artificial (IA). Alguns trabalhos que apresentam mo-
delos de aprendizagem de maquina quantica no ambito da classificacdo supervisionada e que
estao mais relacionados com as propostas desenvolvidas nesta tese s3o os apresentados nas
referéncias (BLANK et al., 2020; PARK; BLANK; PETRUCCIONE, 2020; KATHURIA et al., 2020;
RUAN et al., 2017; SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017; NEUMANN, 2020).

Cabe pontuar que, apesar de modelos classicos de classificadores estarem muito bem es-
tabelecidos, fornecendo excelentes resultados em aprendizagem de maquina, ainda existe um
gargalo com relacdo a dimensdo dos dados (SALAM et al., 2021). Esse é um dos aspectos em
que a computacdo quantica pode prover solucoes competitivas ao passo que tem a capaci-
dade de lidar com dados de alta dimensionalidade de forma eficiente. Com isso, a busca por
diferentes solucGes e modelos quanticos para a tarefa de classificacdo é um caminho natural
a ser seguido por muitos pesquisadores.

Contudo, mesmo com esse cenario favoravel, ainda existem barreiras a serem transpassadas
para que a aprendizagem de maquina quantica se torne uma alternativa real e pratica para
a resolucdo de problemas dentro do paradigma quantico de computacdo. Em (SILVER; PATEL;

TIWARI, 2022), é argumentado que limitacGes ainda existentes nos dispositivos quanticos NISQ
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dizem respeito a: (1) auséncia de um dispositivo quantico com uma quantidade de qubits
suficiente para realizar tarefas praticas e do mundo real e (2) falta de toleréncia a erros. Com
isso, resta aos pesquisadores produzir modelos que sejam aplicaveis a apenas alguns qubits,
o que restringe o desenvolvimento de novas aplicacGes e algoritmos visando a exploracdo de
bases de dados reais nos dispositivos atuais. Dito isto, muitas das abordagens existentes nao
sao adequadas para serem executadas em um dispositivo pequeno e ruidoso. Assim, dois dos
obstaculos presentes atualmente no contexto da aprendizagem de maquina quantica estdo

diretamente relacionados com as abordagens concebidas para esta tese:

1. O ndmero de qubits disponiveis para realizar a computacao;

2. O aumento do erro observado ao final da computacdo, o qual esta associado a quantidade

de portas légicas usadas no circuito e a sua profundidade.

Estes entraves caracterizam parte do cendrio atual da computacao quantica, caracterizado
pelos dispositivos ruidosos de escala intermediaria (NISQ) (PRESKILL, 2018). Tal contexto
torna imprescindivel que as pesquisas ndo sé foquem em dispositivos ideais (seja em tama-
nho ou nivel de confiabilidade), mas também que esforcos sejam direcionados para fazer uso
do magquinario disponivel atualmente, visando comprovar a efetividade das vantagens quan-
ticas, sendo necessario investigar novas possibilidades de algoritmos que sejam adequados e
demonstrem uma capacidade efetiva de classificar corretamente dados de conjuntos de dados
reais.

O objetivo desta tese é propor abordagens quanticas para a tarefa de classificacdo supervi-
sionada baseada em distancia. A classificacdo quantica baseada em distancia foi proposta em
diversos trabalhos (CHALUMURI; KUNE; MANOJ, 2021; FENG et al., 2023; PIATRENKA; RUSEK,
2022; KOYA; LASKAR; DUTTA, 2023; Ll et al., 2022; GAO et al., 2022; SHAO, 2020; SILVER; PATEL;
TIWARI, 2022). Ainda, embora os métodos existentes tenham se mostrado promissores, nem
todos consideram o cendrio atual da tecnologia de dispositivos quanticos ruidosos de escala
intermediria. Por exemplo, em (PIATRENKA; RUSEK, 2022) é apresentado um algoritmo com
precisdo de 71,1% em um dispositivo NISQ. Outros trabalhos utilizam sub-rotinas que n&o
podem ser executadas nos dispositivos NISQ. Por exemplo, (FENG et al., 2023) requer uma
estimativa de amplitude, e a versdo quantica do KNN proposta por (LI et al., 2022) requer

um algoritmo de busca para encontrar a distdncia minima entre os dados. O uso de rotinas,
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como estimativa de amplitude ou algoritmos de busca, tem seu uso pratico em computadores

quanticos atuais limitado por varias razbes. Algumas delas, listadas a seguir:

» Os computadores quanticos atuais sofrem de erros quanticos significativos devido a
decoeréncia e outros efeitos. Esses erros podem corromper os resultados das medicdes e
das operacdes quanticas. A estimativa de amplitude é particularmente sensivel a ruidos,
pois requer uma série de medicOes e interferéncias sutis para construir a estimativa
correta. J4 os algoritmos de busca quantica normalmente requerem varias operacoes em

sequéncia, aumentando a probabilidade de erro com a profundidade do circuito;

» A estimativa de amplitude muitas vezes requer circuitos quanticos profundos, com varias
operacdes quanticas sequenciais. A profundidade do circuito pode aumentar o tempo de
execucdo e a probabilidade de erro em cada operacao. Nos computadores quanticos
atuais a execucdo de circuitos muito profundos pode resultar em uma degradacao signi-

ficativa da qualidade do resultado;

» Embora o algoritmo de Grover ofereca uma aceleracao quadratica na busca, a implemen-
tacao pratica desse algoritmo requer circuitos quanticos relativamente complexos. Isso
inclui a aplicacao de multiplas portas quanticas, que precisam ser executadas de maneira
precisa. A profundidade e complexidade dos circuitos podem levar a erros acumulados,

comprometendo os resultados finais;

» Embora a estimativa de amplitude tenha um potencial teérico de aceleracdao em relacdo
a algoritmos classicos, a implementac3o pratica desses algoritmos pode ser complexa. O
nimero de medicOes necessarias para obter uma estimativa precisa da amplitude pode
ser muito alto, exigindo um grande niimero de repeticoes do experimento quantico. Isso
pode levar a uma quantidade de tempo e recursos computacionais que ainda nao é viavel

com a tecnologia atual,

» Os computadores quanticos atuais tém um ndmero limitado de qubits e uma conectivi-
dade restrita entre eles. A implementacdo de algoritmos complexos, como a estimativa
de amplitude, pode exigir uma configuracdo de qubits que n3o estd disponivel. Essa
limitacdo de hardware impede a execucdo eficiente de algoritmos quanticos mais sofisti-

cados;
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= A eficiéncia dos algoritmos de busca quantica geralmente se torna mais evidente em
problemas de grande escala. No entanto, os computadores quanticos atuais tém um
numero limitado de qubits, o que restringe a capacidade de executar algoritmos em
conjuntos de dados suficientemente grandes. Para obter o beneficio total dos algoritmos

quanticos, seria necessario um hardware com mais qubits e melhor conectividade.

Como dito em (SILVER; PATEL; TIWARI, 2022), existe uma lacuna no que se refere a modelos
de aprendizagem de méaquina quantica que lidem com a tarefa de classificacio multiclasse.
Com isso, atualmente, as pesquisam focam principalmente em prover e melhorar modelos de
classificacdo binarios. A melhor interpretacio de como desenvolver classificadores quénticos
multiclasse a partir de modelos de classificacdo binaria permanece incerta. Ainda, a escolha
de um ansatz variacional (um circuito que depende de pardmetros, que serdo modificados via
otimizac&o classica) eficiente é um problema em aberto.

Em um primeiro momento, investigamos o Hadamard Classifier (HC) (SCHULD; FINGERHUTH;
PETRUCCIONE, 2017) e, a partir da sua concep¢do, apresentamos um classificador minimo apri-
morado chamado Quantum One-Class Classifier (QOCC), que visa mitigar erros de dispositivos
NISQ (PRESKILL, 2018). O QOCC, além de ser baseado no HC, se assemelha a operacdo de
uma Memdria Quéntica Probabilistica (Probabilistic Quantum Memory (PQM)) (TRUGEN-
BERGER, 2001). Para o desenvolvimento do QOCC, reduzimos o HC removendo seus registros
quanticos de classe e indice, mantendo a precisdo. Além disso, o HC requer uma etapa adicional
para realizar a classificacdo, chamada pds-selecio (ver Secdo 3.2) e precisa de uma medicdo
de 2 qubits para realizar a classificacdo, enquanto o QOCC requer apenas uma medicdo de 1
qubit. Essa modificacdo resulta em uma reducao nos erros de medicao. Tanto o HC quanto o
QOCC sao modelos quanticos de aprendizagem de maquina que usam interferéncia quantica
para classificar novos dados de entrada.

Realizamos simulagGes e experimentos no IBM Quantum Experience (QUANTUM, 2023)
para validar o QOCC. O primeiro experimento foi realizado em um ambiente de simulacdo
ideal, sem a presenca de erros. Em seguida, conduzimos experimentos em ambientes ruido-
sos (e, consequentemente, com erros), em dois processadores quanticos, especificamente o
ibmq_athens e o ibmq_santiago. Os resultados mostraram que o QOCC é equivalente ao HC
em termos de precisdao, mesmo com um nimero menor de qubits e uma Unica medicao, e tem
precisdo melhor ou equivalente em dispositivos quanticos reais. Assim, apresentamos o QOCC

como um classificador minimo que possui resultados competitivos em comparacao com o HC
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(mesmo com menos operacdes e qubits) e classificadores classicos para os conjuntos de dados
utilizados. Além disso, fornecemos uma atualizacao sobre o desempenho do HC em dispositivos
quanticos atuais e explicamos a estratégia usada para a codificacdo de amplitude, bem como
a metodologia usada para os experimentos, permitindo sua replicacdo adequada. Finalmente,
realizamos experimentos em mais conjuntos de dados para sustentar nossos resultados.

Circuitos Quanticos Variacionais (Variational Quantum Circuit (VQC)), também conhe-
cidos como circuitos quanticos paramétricos, fazem parte de uma teoria que aborda uma
proposta para a realizacdo de tarefas de aprendizado de maquina em dispositivos ruidosos em
conjunto com técnicas presentes na aprendizagem de maquina classica (MCCLEAN et al., 2016;
BENEDETTI et al., 2019; CEREZO et al., 2021). Os VQCs sdo compostos por portas logicas
quanticas paramétricas que passam por um procedimento de otimizacdo hibrido quantico-
classico (CROOKS, 2019). Isso permite que o algoritmo tire vantagem do melhor dos recursos
disponiveis, tanto do dispositivo quantico quanto do dispositivo classico. Esse processo é re-
petido até que um critério de parada seja alcancado.

Assim, ap6s a concepgdo do QOCC, nosso foco foi desenvolver o qVDCC (quantum Va-
riational Distance-based Centroid Classifier). Com essa proposta, além de demonstrar expli-
citamente como realizar a tarefa de classificacdo multiclasse utilizando datasets reais, o clas-
sificador pdde ser executado em dispositivos NISQ. Ainda, mostramos que o qVDCC possui
uma acuracia competitiva frente ao classificador classico bem estabelecido KNN. Apesar de
existirem outras propostas na literatura de classificadores quanticos multiclasse que guardam
alguma semelhanca com o qVDCC (CHALUMURI; KUNE; MANOJ, 2021; PIATRENKA; RUSEK,
2022), existe uma lacuna no que se refere a demonstrar, experimentalmente em dispositivo
quantico ruidoso ou por meio de simulacdes, que esses classificadores podem competir com
abordagens classicas de classificac3o.

Portanto, o qVDCC, tem por objetivo demonstrar efetiva e explicitamente a capacidade
quantica de lidar eficientemente com bases de dados reais, fornecendo competitividade com os
modelos de classificacdo classicos. Para o qVDCC, empregamos a teoria dos circuitos quanticos
variacionais na construcao de um modelo hibrido classico-quantico de classificacdo multiclasse
que busca encontrar o centroide de cada classe, objetivando realizar uma classificacao de
novos dados baseada na distancia para estes centroides. Ainda, em se tratando de um modelo
hibrido, o qVDCC tira vantagem das técnicas de treinamento bem-estabelecidas e eficientes da
aprendizagem de maquina classica. Uma outra vantagem do qVDCC é que ele ndo necessita de

sub-rotinas complexas para funcionar, tais como algoritmos de busca. Essa é uma caracteristica
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adicional que permite que ele seja facilmente implementado nos dispositivos NISQ.

Com isso, nesta tese, aprimoramos a viabilidade e aplicabilidade dos classificadores quanti-
cos baseados em distancia. Classificadores quanticos baseados em distancia, como o Hadamard
Classifier (HC) (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017), sdo conhecidos por sua simpli-
cidade, capacidade de alcancar compressao exponencial de dados e potencial para aceleracao
quantica exponencial quando os dados sdo eficientemente codificados em estados quanticos.
No entanto, o circuito de codificacdo quantica de dados pode impor demandas significativas
aos dispositivos quanticos atuais, e os classificadores quanticos baseados em distancia existen-
tes estdo limitados a resolucdo de problemas binérios (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE,
2017; BLANK et al.,, 2020; PARK; BLANK; PETRUCCIONE, 2020; BLANK et al., 2022). Para lidar
com essas limitacGes, integramos o QOCC, nosso modelo de aprendizado de maquina quan-
tico que requer menos recursos quanticos, com VQCs. Os VQCs identificam um centroide que
representa os padrdes de dados de treinamento, e o treinamento do classificador de uma classe
para cada classe cria naturalmente um classificador multiclasse, expandindo sua variedade de
aplicacoes. Nosso classificador proposto é avaliado por meio de simulacdes em varias bases
de dados de referéncia, incluindo um ambiente sem ruido e um modelo realista de disposi-
tivo quantico ruidoso. Os resultados dessas simulaces demonstram aprimorada viabilidade do
classificador quantico.

As principais contribuicdes especificas desta tese sio as seguintes:

= QOCC (Quantum One-Class Classifier):
— Formulacdo de um classificador de Unica classe baseado no Hadamard Classifier
(HC) para classificacdo supervisionada baseada em distancia em dispositivos NISQ;

— Validacao da proposta do classificador de (nica classe através de experimentos em

maquinas quanticas ruidosas reais e em ambientes de simulacdo livres de ruido;

— Comparacdo dos resultados do QOCC com o HC e com o KNN cléssico.
» qVDCC (quantum Variational Distance-based Centroid Classifier):

— Descricao explicita de um classificador multiclasse hibrido classico-quantico capaz

de lidar com conjuntos de dados reais com um ndmero arbitrario de classes;

— Execucao da tarefa de classificacdo através de simulacées com conjuntos de dados

reais tanto em ambiente livre de ruido quanto através de simulacdes ruidosas;
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— Modelo de classificacdo que busca encontrar um centroide artificial para cada classe

de forma a minimizar sua distancia até novos dados a serem classificados;

— Comparacao dos resultados do qVDCC com o classificador classico KNN.

1.1 MOTIVACAO E PROPOSTA

Existem diversas propostas de classificadores baseados em distancia que buscam se be-
neficiar das vantagens advindas da computacdo quéntica (CHALUMURI; KUNE; MANOJ, 2021;
FENG et al., 2023; PIATRENKA; RUSEK, 2022; KOYA; LASKAR; DUTTA, 2023; Ll et al., 2022; GAO
et al., 2022; SHAO, 2020; SILVER; PATEL; TIWARI, 2022). Porém, uma vez que n3o existem ainda
dispositivos quanticos de larga escala, com grande capacidade de armazenamento e proces-
samento, é fundamental pensar em modelos que consumam menos recursos quanticos e que
sejam adequados para os dispositivos atuais. Portanto, modelos que utilizem menos qubits
e menos operacdes quanticas sao necessarios para a realizacdo de experimentos que visem
demonstrar o poder da computacdo quantica.

A preocupacdo com relacdo ao niimero de operaces quanticas necessarias para realizar
determinada tarefa (seja ela de preparacdo de estados ou diretamente relacionada com a
classificacdo em si) faz referéncia ao ruido presente nos computadores NISQ, que se acumula
na medida em que a profundidade dos circuitos quanticos aumenta. Assim, devido ao estado
corrente da tecnologia, as maquinas quanticas a disposicdo para a execucdo de experimentos
acumulam erros que decorrem da dificuldade em manter a coeréncia quantica, o que decorre
da aplicacao das operacoes e do tempo de coeréncia que, em circuitos mais profundos, ¢ algo
que se agrava.

Inicialmente, direcionamos nossa atencdo ao desafio de propor um classificador que fosse
capaz de determinar o grau de semelhanca de uma amostra de teste em relacdo a amostras
de treinamento (ver Secdo 4.1). Essa medida de similaridade é dada pela distancia entre o
vetor de teste e vetores de treinamento pertencentes a uma unica classe, de forma que é
possivel recuperar alguma informacdo sem a imposicdo de haver um qubit de rétulo. Além
disso, nossa proposta tinha como objetivo realizar a tarefa de classificacdao de forma simples e
empregando o minimo possivel de recursos computacionais quanticos, visando diminuir erros
provenientes dos ruidos presentes nos dispositivos NISQ e, consequentemente, aumentando

a eficicia do modelo. O classificador em questdo, chamado QOCC, foi construido e teve
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seus resultados publicados na conferéncia International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN) 2021 (OLIVEIRA et al., 2021).

Além disso, considerando que a literatura se concentra principalmente em classificadores
binarios, buscamos estender nossos esforcos para o projeto de um classificador quantico base-
ado em distancia que pudesse lidar com bases de dados contendo mdltiplas classes. Decidimos
adaptar nosso classificador de tnica classe, 0 QOCC, como uma célula para a classificacdo
multiclasse (ver Secdo 4.2). Esse novo classificador, chamado qVDCC, tem como principal
caracteristica o emprego da teoria de circuitos quanticos variacionais (paramétricos) com o
uso de computacdo hibrida quantica-classica para otimizar os parametros livres presentes no
circuito responsavel pela tarefa de classificacao. Essa otimizacdao de parametros visa definir
centroides para as classes das bases de dados, realizando a classificacao baseada na distancia
a partir desses centroides. Tracamos esse caminho para prover uma maior adaptabilidade ao
classificador, permitindo que ele se mantenha simples, adequado para os dispositivos quanti-
cos atuais, e com uma acuracia competitiva em relacdo aos analogos classicos. Os resultados

obtidos foram publicados no periédico Neurocomputing (OLIVEIRA et al., 2024).

1.2 OBJETIVOS

Abaixo, listamos, o objetivo geral desta tese e seus objetivos especificos associados.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo desta tese é investigar os modelos existentes de classificadores quanticos ba-
seados em distancia e, em seguida, propor novas abordagens simplificadas que sejam mais
adequadas para execucdo nos atuais dispositivos quanticos ruidosos de escala intermediaria

(NISQ), alcangando resultados competitivos em comparagdo com os classificadores classicos.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta tese sdo os seguintes:

» Investigar se a aprendizagem de maquina quantica tem gerado modelos de classificacao

que competem com os modelos classicos existentes;
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» Propor um classificador quantico minimo de 1 classe baseado em distancia para execucao

em dispositivos NISQ;

» Propor um classificador quantico multiclasse baseado em distancia que utilize as capa-
cidades dos circuitos quanticos variacionais para encontrar centroides das classes nas

bases de dados, visando a execucdo em dispositivos NISQ);

» Demonstrar a eficiéncia e viabilidade de modelos de classificacao quantica ou hibridos

baseados em distancia em dispositivos NISQ.

1.3 ORGANIZACAO DESTA TESE

Esta tese estd organizada de maneira a fundamentar todos os conceitos que circundam a
tematica em questdo para, entdo, abordar os trabalhos diretamente relacionados e as solucdes
propostas. Dessa forma, o contelido restante desta tese estd organizado nos seguintes quatro
capitulos:

O Capitulo 2 fornece uma visdo geral de conceitos basicos relacionados com a aprendizagem
de maquina quantica (QML), definindo as caracteristicas que compdem sua base tedrica,
delineando os conceitos imprescindiveis para o entendimento do trabalho aqui apresentado e
servindo de base para o entendimento dos modelos de classificacdo apresentados, bem como
para compreender de modo mais abrangente as motivacdes apresentadas na Secdo 1.1. Mais

especificamente, serdo abordados neste capitulo:

» Fundamentos basicos da computacdo quantica;

» Descricdo da codificacdo de dados classicos nas amplitudes de registradores quanticos

(amplitude encoding);

» Caracterizacdo da computacao hibrida quantica-classica, bem como dos circuitos quan-

ticos paramétricos;

» Apresentacdo de alguns dos modelos de aprendizagem de maquina quantica presentes

na literatura.

Um levantamento e descricdo de algumas abordagens existentes para classificadores quan-

ticos baseados em distancia (binarios e multiclasse) sdo apresentados no Capitulo 3;
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No Capitulo 4 temos as contribuicoes principais desta tese, juntamente com os resultados

obtidos e uma discussdo sobre os mesmos:

= Primeiramente, na Sec3do 4.1, é exposto o classificador quantico de tnica classe QOCC;

» Em seguida, na Secdo 4.2, temos os detalhes do classificador quantico variacional mul-

ticlasse qVDCC.

Os comentarios conclusivos e consideracdes finais serdo encontrados no Capitulo 5, segui-
dos de uma discussao sobre os resultados gerais alcancados e possibilidades de continuidade
do trabalho.

Por fim, temos a listagem das referéncias bibliograficas utilizadas nesta tese.
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2 BASE TEORICA

Neste capitulo, serao apresentados, de forma abrangente, os principais conceitos e trabalhos
que compdem o avanco do estado-da-arte no que tange a aprendizagem de maquina quantica
(QML) (BIAMONTE et al., 2017; SCHULD; SINAYSKIY; PETRUCCIONE, 2015; WITTEK, 2014).
Aqui, o objetivo estd centrado em realizar uma revisao sistematica basica do que de mais
relevante circunda a QML, de forma a exibir as técnicas utilizadas e os resultados obtidos de
modo geral.

O capitulo esté organizado da seguinte maneira:

= DefinicGes elementares sobre a computacdo quantica serdo expostas na Secdo 2.1, in-

cluindo qubits e portas légicas quanticas (representacdo e a¢do);

» Uma das técnicas utilizadas para codificar dados classicos nos registradores quanticos é

apresentada na Secdo 2.2;

» Na Secdo 2.3, serdo tratados os tdpicos referentes a computacao hibrida quantica-

classica e a teoria dos circuitos quanticos paramétricos;

= Por fim, na Secdo 2.4, serdo mencionados alguns algoritmos de aprendizagem de maquina

quantica existentes na literatura.

2.1 COMPUTACAO QUANTICA

Nesta secdo, serd apresentada uma breve revisdao de conceitos essenciais para uma com-
preensdo basica da computacdo quantica. Para uma introducao completa, sugerimos o texto
da referéncia (NIELSEN; CHUANG, 2010).

Um computador quantico é uma maquina capaz de realizar célculos e operacdes com-
putacionais com base em propriedades inerentemente quanticas e é definido pelo critérios
encontrados em (DIVINCENZO, 2000). Analogamente ao bit classico, a unidade de informacdo
quantica é o bit quantico, ou qubit. Valores légicos “0", “1" ou qualquer sobreposicdo des-
tes podem ser atribuidos a um qubit. Essa superposicdo consiste em uma combinac3o linear
dos estados da base computacional caracterizada por um vetor, conforme descrito na Equa-
¢do (2.1), onde «v e (8 sdo amplitudes complexas de probabilidade associadas aos respectivos

estados e a propriedade |a|* + |5]* = 1 é vélida.
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) = af0) + A1) = | (2.1)
B

Uma das principais caracteristicas da computacdo quantica quando comparada com a
computacdo classica é justamente a superposicdo de estados citada acima. Essa superposicdo
permite que a computacao quantica obtenha um alto grau de paralelismo computacional. Para
um sistema quintico com n qubits, pode-se criar a superposicdo descrita na Equacdo (2.2),
onde os «; sdo as amplitudes complexas de probabilidade associadas aos estados |i). Assim,
n qubits podem representar 2" combinacdes de estados classicos.

2n—1

) = > aili) (2.2)

=0
As operacdes sob um estado quantico s3o realizadas por operadores unitarios. Assim, dado

um operador U : V — V, onde V denota um espaco vetorial, U é considerado unitario quando
sua inversa é igual ao seu conjugado transposto e { indica o conjugado transposto. Ou seja,
UU' = U'U = I, onde I designa o operador identidade. Desse modo, um operador atuando
em n qubits precisa estar em um espaco vetorial complexo de dimens3o 2". Isso significa que
uma Unica aplicacdo de U realiza um nimero exponencial de operacdes nos estados da base,

agindo linearmente sobre os vetores, como descrito na Equacéo (2.3).

o =v (S ) = 3 e (23

i=0 i=0
Uma particularidade observada no modelo de computacdo quantica diz respeito as medi-
coes. Medicbes quanticas usam operadores que atuam sobre o estado quantico para determinar
o resultado da computacdo que foi executada e, consequentemente, extrair alguma informa-
cdo deste estado. O resultado de uma medicdo quantica serd sempre colapsado para um
tnico estado dentre os que estavam presentes na superposicao quantica. Portanto, dado o
estado mostrado na Equagdo (2.1), podemos usar os operadores de medicdo My = |0)(0] e
M, = |1)(1] para obter a probabilidade de que o resultado da medicdo seja 0 (Ja|?) ou 1
(|8]?), respectivamente. A probabilidade de obter a saida i é p; = |;|?.
Circuitos quanticos sao uma das formas disponiveis para representar e executar a compu-

tacdo quantica. S3o os circuitos quanticos que determinam em que ordem e quais operadores

sdo aplicados a um ou mais qubits. Exemplos de operadores (ou, ainda, portas légicas) quan-
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ticos e suas agdes respectivas incluem: X (2.4), Hadamard (2.5), R, (2.6) e Controlled-not

(CNOT) (2.7).

CNOT =

01 X10) = [1)
X = )
10 X|1) =0)
gl v H|0) = 55(10) + 1))
G okl HI = 0 -
R0 = | (5) —in(3)
sz’n(g) cos(%)

10 0]  CNOTIO)0) = [0)|0) CNOT|1Y|0) = [1)[1)

00 1 CNOT|0)|1) = [0)]1) CNOT|L)|1) = |1)]0)

(2.4)

(2.5)

(2.6)

(2.7)

Além desses operadores, hd uma generalizacdo da porta légica quantica CNOT, que pode

incluir mais de um qubit desempenhando a funcdo de controle e mais de um qubit como alvo,

além de poder aplicar um operador arbitrario U aos qubits alvo. O operador de controle geral

é representado na Figura 1, onde 0, ..., 7 sdo os indices dos qubits de controle e i 41, ..., j sdo

os indices dos qubits alvo.
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Figura 1 — Representacdo no circuito quantico de um porta légica quantica controlada geral, onde g...q; sdo
os qubits de controle e ¢;11...q; sdo qubits alvo. O operador U é aplicado apenas aos qubits alvo
se todos os qubits de controle tiverem valores verdadeiros (1).

2.2 CODIFICACAO DE DADOS

Para a concepcdo de algoritmos de aprendizagem de maquina quantica, é crucial que se
pense em como incorporar os dados a serem analisados nos circuitos quanticos (CEREZO et al.,
2022). Uma vez que a quantidade de operacdes quanticas presentes em um circuito quantico
é um parametro critico para determinar a eficiéncia deste em retornar a resposta correta com
o maximo de precisdao possivel, pensar em abordagens que busquem reduzir esse nimero de
operacdes é uma tarefa primordial na computacdo quantica. Logo, estratégias eficientes de
codificacdo de dados em registradores quanticos se tornam cada vez mais desejaveis. Tratare-
mos, aqui, do método de codificacdo de estados classicos em amplitudes quénticas (SCHULD;
PETRUCCIONE, 2021; MOTTONEN et al., 2004; BERGHOLM et al., 2005). Em se tratando da
codificacdo de dados em dispositivos quanticos, tem-se, em geral, circuitos quanticos que
desempenham duas tarefas: (i) implementar operacBes quanticas genéricas e (ii) inicializar
registradores quanticos. A segunda tarefa n3o é trivial porque o espaco de estados de um
registrador de n qubits ndo é finito e contém sobreposicGes exponenciais de cadeias de bits
classicos.

Nas tecnologias de implementacao existentes em dispositivos quanticos, portas légicas que
atuam em trés ou mais qubits s3o dificeis de implementar diretamente. E essa é uma das moti-
vacoes dos classificadores apresentados neste trabalho. Assim, implementar uma computacao

quantica como uma sequéncia de portas légicas de dois qubits é de crucial importancia. Estas,
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por sua vez, podem ser decompostas em circuitos contendo portas de um qubit e uma porta de
dois qubits padrdo, geralmente a porta l6gica quantica CNOT (do inglés, Controlled-NOT).
Em (SHENDE; BULLOCK; MARKOV, 2006), é apresentada uma técnica assintoticamente 6tima
para a inicializacdo de um registrador quantico.

A codificacao de estados classicos em registradores quanticos, também chamada de pre-
paracdo de estados quanticos é uma etapa crucial no desenvolvimento de aplicacoes em QML,
uma vez que a eficiéncia em codificar dados nos qubits pode impactar da eficacia do algoritmo
como um todo. Algoritmos de QML realizam andlises em dados representados como um estado
quantico. Assim, quando os dados sao inerentemente quanticos, como os coletados via senso-
riamento quantico, técnicas de QML podem ser aplicadas diretamente (CEREZO et al., 2022).
Para dados inerentemente classicos, é necessario primeiro mapea-los para um estado quan-
tico. Embora os modelos apresentados aqui nesta tese acomodem tanto dados classicos quanto
quanticos, focamos no caso classico em nossas implementacdes, experimentos e simulacdes, de
forma que isto requer uma etapa adicional de codificacdo de dados. Dentre os diversos méto-
dos disponiveis para incorporacdo de dados em registradores quanticos (HAVLICEK et al., 2019;
LAROSE; COYLE, 2020; PEREZ-SALINAS et al., 2020; ARAUJO et al., 2021b; ARAUJO et al., 2023;
VERAS; SILVA; SILVA, 2022), utilizamos a codificacdo dos dados nas amplitudes dos estados
quanticos, que proporciona compressdo exponencial de dados e tem sido fundamental para
muitos algoritmos quénticos de aprendizado de méaquina (GIOVANNETTI; LLOYD; MACCONE,
2008; HARROW; HASSIDIM; LLOYD, 2009; REBENTROST; MOHSENI; LLOYD, 2014).

Existem duas abordagens muito utilizadas para a codificacao de dados em registradores
quanticos. A primeira é aplicada em qubits individuais (estados separados). A segunda é nas
amplitudes de um estado composto por varios qubits (estado entrelacado). Para a primeira
classe, existem dois algoritmos comuns: codificacdo nos estados da base e codificacdo nos
qubits. Para cada uma dessas classes, ha diversos algoritmos. A codificacdo nos estados da
base consiste apenas em configurar o qubit como |0) ou |1). Ou seja, deve-se aplicar uma
porta légica X nos qubits que devem ser |1) para codificar um dado binério. Ja o a codificacdo
nos qubits (também conhecido com angle encoding -codificacdo por ou nos angulos) codifica
informacao continua na amplitude do qubit (um niimero real ou complexo). Esse procedimento
é feito redimensionando os dados para um intervalo entre 0 e 7, seguido de uma rotacdo do
angulo proporcional ao valor do dado.

A segunda classe exige um procedimento mais complicado, mas oferece uma vantagem

exponencial sobre o equivalente classico. Ou seja, a quantidade de informacdo armazenada
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cresce exponencialmente com a quantidade de qubits (2", para n qubits). Outra vantagem
dessa segunda classe de algoritmos para codificacdo dos dados é que ela permite operacdes
simultaneas nos dados armazenados, por causa da superposicdo. Veremos como incorporar

dados nas amplitudes dos estados quanticos na secdo seguinte

2.2.1 Codificacao de dados classicos nas amplitudes de registradores quanticos

Para realizar a codificacao dos dados de entrada nas amplitudes do estado quantico, se-
guimos a estratégia apresentada em (SCHULD; PETRUCCIONE, 2018). Essa estratégia de codi-
ficacdo é adequada ao lidar com dados cujos valores pertencam a R ou a C.

A Figura 2 ilustra como partir do vetor desejado até o estado |0...0). Para realizar a
operacdo que transforma o estado inicial |0...0) no estado quéntico desejado que codifica os
dados do padrao de entrada, realizamos as operacdes ilustradas na Figura 2 na ordem inversa

€ com a operacao inversa.

|90) Ry( Dt

|qn—2) T Ry(B1) Ry(ﬁgn—2> —
IQn—1> 7 Ry(ﬁ%) N Ry(ﬁ%nfl)

Figura 2 — Procedimento para codificar o vetor |0...0) a partir de qualquer outro vetor real.

Ainda na Figura 2, cada  é um angulo de rotacdo a ser realizado pela respectiva porta
l6gica quantica R, e é calculado de acordo com a Equacdo (2.8), onde s = {1,...,n}, néo
nimero de qubits que armazenam 2" atributos, j = {1,...,2"'} e i — 1 é o indice do qubit

no qual a porta de rotacdo esta sendo aplicada.

\/ZQS 1 |Oé (2j—-1)25~ 12
\/Z |04] 12S+l|

A codificacdo de amplitude carrega dados de valores complexos nas amplitudes de pro-

(2.8)

B; =2 - arcsen

babilidade de um estado quantico. Isso é alcancado mapeando um vetor normalizado em um

estado quantico. A codificacdo de amplitude pode ser implementada em um circuito quan-
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tico por meio de operadores de rotacdo multi-controladas, com os angulos de rotacdo sendo
determinados pelo vetor de dados alvo através da Equac3o (2.8), como mostrado na Figura 2.

A versao controlada dessa mesma porta légica R, € mostrada na Equagao 2.9.

10 0 0
0 1 0 0
CR,(0) = (2.9)
0 0 cos (g) —sen (g)
0 0

0 0

sen (§> cos (5)
Um exemplo de como a codificacao de amplitude funciona é mostrado na Figura 3,
que ilustra o procedimento sendo realizado para carregar um vetor de entrada contendo 4

atributos (amostra 20 da base de dados Iris) nas amplitudes do estado quéntico, ou seja,

) = —0.286|00) -+ 0.723(01) — 0.464|10) — 0.425|11).

lq0) — Ry(1-36)

|q1) Ry(7.77) = Ry (3.89) —

Figura 3 — Exemplo de como carregar um padrdo nas amplitudes de um estado quéantico.

E importante observar que as portas légicas quanticas de rotacio multi-controladas (SHENDE;
BULLOCK; MARKOV, 2006)) representadas na Figuras 2 n3o sdo nativamente suportadas pelos
dispositivos quanticos ruidosos comerciais atualmente disponiveis, criando uma imposicao no
seu uso. Portanto, para implementar a codificacao de amplitude, o circuito quantico precisa ser
decomposto em uma sequéncia de portas loégicas quanticas elementares de um ou dois qubits,
como a porta légica CNOT, por exemplo. Nas simulacdes e experimentos mostrados nesta tese,
utilizamos essa abordagem para executar uma versdao da porta de rotacao multi-controlada.

Essa decomposicao pode ser vista na Figura 4.
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Figura 4 — Multiplexador quantico para uma porta R, multi-controlada. Os CNOTs dentro das linhas trace-
jadas podem ser cancelados.
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Ja a Figura 5 mostra um exemplo utilizando essa abordagem de decomposicdo, onde
incorpora-se quatro atributos de um padrao de dados em dois qubits, usando trés angulos de
rotacdo independentes.

Na computacdo quantica, a incorporacao de dados classicos nas amplitudes dos estados
quanticos é um passo fundamental para a implementacdo de algoritmos eficientes. Cabe pon-
tuar que a fase (ou sinal) dessas amplitudes desempenha um papel crucial na interferéncia
quantica, principalmente quando do uso de dados quéanticos (complexos). Cada amplitude
pode ser expressa na forma polar, onde a magnitude representa a probabilidade de encontrar
o sistema em um determinado estado, enquanto a fase influencia a relacdo entre os diferen-
tes estados quanticos. Portanto, ao calcular os angulos de rotacdo necessarios para codificar
dados, é vital considerar como essas fases afetam a interferéncia quantica.

Quando se fala em rotacdo de estados quanticos, o uso de operadores quanticos, como os
de rotacdo R.(0) e R.(¢), permite manipular os estados de forma a alterar suas amplitudes
e fases. O angulo de rotacdo escolhido deve levar em conta a fase das amplitudes originais.
A fase relativa entre os estados quanticos pode causar interferéncia construtiva ou destrutiva
durante o processamento, o que pode amplificar ou reduzir a probabilidade de medir um
resultado desejado. Se a fase n3o for corretamente considerada, pode ocorrer um cancelamento
das probabilidades, levando a resultados imprecisos ou até erréneos na medicdo final. Além
disso, a manipulacdo adequada das fases permite explorar a totalidade do espaco de estados
quanticos, aproveitando o fenémeno da superposicdo. Essa capacidade de manipular a fase é
uma das caracteristicas distintivas da computacao quantica e é essencial para o desempenho
de algoritmos como o de Grover e o de Shor, onde a fase desempenha um papel central na

eficiencia da busca e na fatoracdo de nimeros.

10) 1 &y(60)

|0>—Ry(9142r€2) a5 Ry(91;92)

Figura 5 — Multiplexador quantico para uma porta R, multi-controlada para incorporar dados classicos de
valores reais com quatro atributos em um estado quéantico de dois qubits.
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2.3 COMPUTACAO HIBRIDA E CIRCUITOS QUANTICOS PARAMETRICOS

Nos dltimos anos, a aprendizagem de maquina quantica testemunhou o crescimento de
abordagens que visam empregar recursos computacionais de dispositivos quanticos para resol-
ver determinadas tarefas de aprendizado de maquina (WITTEK, 2014; SCHULD; PETRUCCIONE,
2018; DUNJKO; BRIEGEL, 2018; CILIBERTO et al., 2018; DUNJKO; TAYLOR; BRIEGEL, 2016). No
entanto, uma questao em aberto neste contexto é como usar os atuais dispositivos quanticos
ruidosos para demonstrar de maneira pratica as vantagens dos métodos quanticos na resolu-
cdo de certos problemas quando comparados com as propostas classicas existentes. Uma das
principais tarefas em aprendizado de maquina é o reconhecimento de padrdes, onde hd um
algoritmo que deve ser capaz de prever o rétulo de uma nova entrada usando algum método
que o relacione a um determinado conjunto de treinamento (BISHOP, 2006).

Tarefas de aprendizagem de maquina podem ser solucionadas de maneira mais eficiente
em computadores quanticos devido a sua alta capacidade de paralelismo (TYCHOLA; KALAM-
POKAS; PAPAKOSTAS, 2023), permitindo que, por exemplo, o conjunto de treinamento seja
inteiramente posto em sobreposicao. Essa caracteristica diminui a quantidade de unidades de
informac3o necessarias para se realizar a computacdo.

E importante saber que a implementacdo de uma abordagem dentro da aprendizagem de

maquina quantica tem, principalmente, as seguintes etapas:

1. Codificacdo e mapeamento dos dados (geralmente cléssicos, mas podendo ser puramente
quanticos) nos registradores quanticos (diretamente nos qubits ou nas amplitudes dos

estados);

2. O algoritmo quéntico em si, através da execucdo dos circuitos quéanticos (ou seja, uma

transformac3do unitéria);
3. Medicdes, analise e tratamento dos resultados obtidos;

4. No caso da computacao hibrida, tem-se, ainda, uma etapa adicional de otimizacdo de
pardmetros (tipicamente realizada através do maquinario da aprendizagem de maquina

classica).

A geracdo atual de tecnologias quanticas de computacdao demanda algoritmos quanticos

que requerem um ndmero limitado de qubits e portas légicas quanticas, além de serem robustos
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contra erros. Portanto, devido aos atuais entraves dos dispositivos quanticos com relacdo
ao numero de qubits e a profundidade do circuito quantico que podem ser executados de
forma confiavel, é necessario criar estratégias para reduzir o tamanho de um circuito quantico
(quantidade de operacGes e de qubits). Neste cenario, muitos algoritmos quanticos apresentam
requisitos de recursos inviaveis quando comparados com o hardware que esta disponivel hoje e,
com isso, tem ganhado forca pesquisas que abordam a aprendizagem de maquina quantica a
partir de uma concepcdo de computacao hibrida, a qual beneficia-se das capacidades quanticas
na mesma medida em que emprega técnicas classicas bem estabelecidas para otimizacao de
parametros. Além disso, a sobrecarga de alguns algoritmos assintoticamente 6timos é tal que
mesmo os primeiros computadores quanticos competitivos com supercomputadores classicos
podem n3o ser capazes de executd-los (MCCLEAN et al., 2016).

Assim, surgiu a teoria dos circuitos quanticos variacional (MCCLEAN et al., 2016; BENEDETTI
et al., 2019; CEREZO et al., 2021; PERUZZO et al., 2014), uma estratégia flexivel e adaptavel
para tirar proveito do hardware NISQ atual em aplicacGes do mundo real que consiste em
circuitos quanticos com parametros livres que podem ser ajustados por meio de algoritmos de
otimizac&o classicos (por exemplo, através de algoritmos baseados em gradientes). Circuitos
quanticos variacionais foram primeiramente apresentados em (MCCLEAN et al., 2016) como
componentes para a construcdo de algoritmos cuja execucdo fosse um hibrido, ora sendo
executados no computador quantico, ora no classico. VQCs surgiram com a filosofia de que
mesmo recursos quanticos minimos poderiam ser Uteis quando usados em conjunto com rotinas
classicas. Também em (MCCLEAN et al., 2016), a teoria geral desse tipo algoritmo é estendida
e sao sugeridas melhorias algoritmicas para implementacdes praticas.

Uma maneira comum de utilizar um VQC é construir uma funcdo de custo de um problema
de otimizacdo (mensurada pelas medicdes observadas no estado final do circuito) apropriada
para um problema de otimizacao, como os encontrados na aprendizado de maquina classica,
com base na medicdo de um circuito quantico de baixa profundidade. Com isso, o treinamento
dos parametros das portas légicas quanticas de rotacdo pode reduzir os erros presentes dos
dispositivos NISQ. Portanto, o uso de VQCs é considerado uma abordagem adequada para
o hardware quantico atual. A atualizacdo dos parametros das portas quanticas em um VQC
é realizada, tipicamente, por um computador classico. Acredita-se que essa abordagem evite
as limitacoes atuais dos dispositivos quanticos ruidosos, pois a baixa profundidade minimiza
os efeitos do ruido e o treinamento dos parametros das portas légicas pode compensar erros

sistematicos. Dessa forma, VQCs tém o potencial de serem aplicados de forma eficiente a
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aplicacoes do mundo real em dispositivos quanticos e os circuitos quanticos parametrizados
aplicados a certas tarefas de aprendizado de maquina (BENEDETTI et al., 2019) se configuram
como uma alternativa tangivel para validar as vantagens do aprendizado de maquina quantico
em comparacdo com algoritmos analogos classicos.

Em um esquema hibrido de computac3o quantica-classica (BENEDETTI et al., 2019), existe
o esforco em extrair o maximo de desempenho presente nas duas arquiteturas. De forma geral,
temos a presenca de um circuito quantico variacional (ou paramétrico) que possui portas
l6gicas quanticas de rotacao com parametros livres. Em seguida, esse conjunto de parametros
determina a saida do circuito a ser medida. E nesse momento que o maquinrio classico da
aprendizagem de maquina exerce seu papel: uma vez definida uma funcdo de custo, é realizada
a otimizacao dos parametros, ajustando-os. Esse processo transforma a informacao quantica
em informac3o classica. Dessa forma, mesmo sem empregar técnicas de correcdo de erro ou
mitigacdo de ruido, é possivel observar um desempenho competitivo dos algoritmos quanticos
em comparacdo com seus analogos classicos.

A otimizacdo aqui citada consiste em um procedimento quantico-classico hibrido onde a
porcao quantica é responsavel pela preparacdao do estado quantico, pelo “modelo quantico”
(circuito quéantico variacional) e pelas medicdes. J& a parte classica se encarrega de realizar o
pré-processamento dos dados e receber a saida das medidas quanticas aplicando os resultados
obtidos em algum algoritmo para ajuste dos parametros 6, calculando uma funcdo de custo e
realizando a otimizacdo dos parametros. Os parametros atualizados sdo, ent3o, usados para
alimentar o circuito quantico novamente. Esse processo continua, em geral, até que algum
critério de parada seja atendido. Os algoritmos quanticos variacionais s3o promissores pois
habilitam que os circuitos sejam executados em dispositivos NISQ. Na Figura 6, podemos
ver um esquema geral para implementacdo de um algoritmo de aprendizagem de maquina
quantica que faz uso de circuitos quanticos paramétricos. E possivel observar que esta é uma
abordagem iterativa que se alterna entre os paradigmas quantico e classico de computacao.

A saida de um circuito quantico variacional como, por exemplo, o valor esperado de um
observavel, pode ser escrita como uma func¢do quantica f(0) parametrizada por 6 = 6,,05....
Em muitos casos, a derivada parcial de f(f) pode ser expressa como uma combinacdo linear
de outras funcdes quanticas. E importante notar que essas outras funcdes quanticas, em
geral, usam o mesmo circuito, diferindo somente por uma mudanca (shift) do argumento. Isso
significa que as derivadas parciais de um circuito variacional podem ser computadas usando a

mesma arquitetura do circuito variacional.
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Maneiras de como obter as derivadas parciais ao avaliar instancias com mudancas de
parametros de um circuito variacional sdo chamadas de regras parameter-shift, e foram pri-
meiramente introduzidas em aprendizagem de maquina quantica em (MITARAI et al., 2018) e
(SCHULD et al., 2019). Fazendo uma analogia aproximada com fun¢des computaveis classica-
mente, isto é similar a como a derivada da funcdo f(x) = sen(z) é idéntica a Equacdo 2.10.
Portanto, o mesmo algoritmo subjacente pode ser reutilizado para computar tanto sen(z)
quanto sua derivada (ao avaliar em x & 7). Essa intuicdo é valida para muitas funces quan-
ticas de interesse: 0 mesmo circuito pode ser usado para computar ambos, a funcdo quantica
e o gradiente da funcdo quantica.

1 s 1 T

f(z) = ism(x + 5) - §sm(x - 5) (2.10)

Paralelamente ao surgimento dos circuitos quanticos variacionais, as técnicas de otimi-
zacdo de parametros baseadas em gradientes também foram aperfeicoadas para se adequar
aos algoritmos paramétricos. Gracas a esse avanco, os métodos de mudanca de parametros
para computar gradientes, mais especificamente a “regra analitica de mudanca de parametros”
(traducdo livre do inglés para analytic parameter-shift rule) (MITARAI et al., 2018; SCHULD et
al., 2019), tornaram praticaveis e mais eficientes os experimentos envolvendo o treinamento
de circuitos quanticos paramétricos no contexto da aprendizagem de maquina. Nesse algo-
ritmo, os circuitos quanticos sdo construidos a partir de sequéncias de operadores (portas
l6gicas) quéanticos unitarios, conforme mostrado na Equacdo 2.11, onde = é o conjunto de
pardmetros n3o-livres (também chamado de dados de entrada, com pardmetros n3o-livres) e
0 = (01,05, ...,0N) é o conjunto de pardmetros ajustaveis. Neste trabalho, o gradiente anali-
tico do valor esperado em relacdo a um parametro alvo é calculado justamente pelo algoritmo

quantico usando a regra parameter-shift.

U(m; 9) = UN(QN)UNfl(QNfl), ceey Ul((gl)Uo(l’) (211)

Assim, dado um circuito quéntico variacional U(f) e um observavel 3 o valor esperado
mostrado na Equacdo 2.12 tem sua derivada com relacdo aos parametros 6 = (61,65, ...,0;)
dada pela Equacdo 2.13, que é calculada com valores de pardametros deslocados ao computar
os gradientes do valor esperado do mesmo circuito quantico. Assim, os valores classicos de 6

e = sdo convertidos em informac&do quantica através do estado quantico U(z;6)0).
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(B)(0) = (0|U(6)'BU(6)|0) (2.12)
V. (B)(0) = ; {<é> (9 + ;%) (B (9 - ge)] (2.13)

Ao final do circuito quantico, é necessario medir o valor esperado de um observavel (que
depende do problema) para obter a saida prevista. Uma etapa de pds-processamento é realizada
para calcular a funcdo de custo que serd usada para atualizar os parametros 6 do circuito
quantico. O algoritmo da regra parameter-shift utiliza o mesmo circuito quantico para obter
a previsdo atual e seu gradiente. Portanto, sdo necessarias duas execucoes por parametro para
estimar corretamente a saida esperada do circuito.

Com o maquinario da aprendizagem de maquina classica fornecida por bibliotecas de pro-
gramacdo diferencidvel, como TensorFlow (ABADI et al., 2015), PyTorch (PASZKE et al., 2017)
e Pennylane (BERGHOLM et al., 2018), podemos treinar circuitos quinticos usando um compu-
tador quantico para calcular o valor esperado da saida e um computador classico para realizar
atualizacbes de pardmetros usando técnicas como o gradiente descendente (FARHI; NEVEN,
2018). Embora qualquer algoritmo classico de otimizacdo possa ser utilizado, optamos, nesta
tese, por técnicas de gradiente descendente devido ao uso da regra parameter-shift, que fornece

uma estimativa do gradiente.

2.4 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM QUANTICA

Existem varios modelos que empregam o conceito de aprendizado de maquina no con-
texto da computacao quantica. No que diz respeito aos modelos de aprendizagem quantica,
podemos realizar uma divisdo entre dois grandes grupos: (1) modelos puramente quanticos e
(2) modelos hibridos quantico-classicos. Além disso, estes grupos englobam algoritmos pensa-
dos exclusivamente para o paradigma quantico e algoritmos que sao analogos quanticos para
os classicos ja existentes. Nesta secdo, apresentaremos uma sintese de algumas das diversas
abordagens de QML existentes na literatura.

Em (BLANK et al., 2020), é apresentado um classificador quéantico binario baseado em
métodos de kernel. Os autores demonstram que a computacdo quantica pode melhorar tarefas
de classificacdo baseadas em distancia na aprendizagem de maquina com base em métodos

de kernel. Essa conclusdo é obtida pela eficiéncia com que a computacdo quantica pode lidar
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com espacos de caracteristicas grandes. Em (PARK; BLANK; PETRUCCIONE, 2020), o qubit
de rétulo é removido, reduzindo o classificador original proposto por (SCHULD; FINGERHUTH;
PETRUCCIONE, 2017). Eles propdem um classificador quintico baseado em distancia que utiliza
o teste de SWAP para obter uma métrica de similaridade entre as amostras de treinamento e
teste.

Em (RUAN et al., 2017), é proposta uma versdo quantica do conhecido algoritmo KNN. Os
autores utilizaram a distancia de Hamming como medida de similaridade entre as amostras
de teste e treinamento. Para realizar a classificacdo, as caracteristicas do conjunto de dados
sao armazenadas em qubits quanticos. Para comprovar a eficacia do modelo, foram realizados
experimentos utilizando a base de dados MNIST.

O classificador proposto em (KATHURIA et al., 2020), do mesmo modo que (RUAN et
al., 2017), também utiliza a distdncia de Hamming como métrica de similaridade. Assim
como em (BLANK et al., 2020), o teste de SWAP também foi usado para obter a medida
de similaridade. Os experimentos foram realizados nos dispositivos quanticos reais ibmgx2 e
ibmq_16_melbourne da IBM Quantum Experience. Apesar de demonstrar a aplicabilidade e
eficiencia do classificador em alguns exemplos, os resultados mostram que a execucdo ainda
nao é totalmente viavel nos dispositivos quanticos atuais.

Finalmente, durante o periodo de escrita desta tese, observamos o trabalho relacionado
apresentado em (NEUMANN, 2020). Apesar de ser uma abordagem relacionada na qual os
autores buscam construir um classificador minimo, em (NEUMANN, 2020) ainda esta presente
a medida condicional mostrada no classificador em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE,
2017).

Willsch implementa em (WILLSCH et al., 2020) um modelo quéntico para o bem conhe-
cido algoritmo classico de maquinas de vetores de suporte (SVM). Tal implementacdo passa
pelo mapeamento do problema em um formato de problema de otimizacdo binaria quadra-
tico (Quadratic Unconstrained Binary Optimization (QUBO)) e foi pensada para execucdo em
dispositivos de arrefecimento quantico. Outra vers3o do algoritmo SVM pode ser vista em (RE-
BENTROST; MOHSENI; LLOYD, 2014) e consiste em tirar proveito de técnicas de exponencia¢do
de matrizes ndo esparsas para classificacdo de big data. Além disso, ainda em (REBENTROST;
MOHSENI; LLOYD, 2014), o tempo de execucdo alcancado para esta versdo quantica do algo-
ritmo SVM é da ordem O(log(NM)), para N caracteristicas e M instancias de treinamento.
Porém, neste caso, é exigido que os dados sejam quanticos, ao invés de classicos.

Em se tratando de redes neurais quanticas (Quantum Neural Network (QNN)), (SILVA; LU-
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DERMIR; OLIVEIRA, 2016) introduziu um modelo quéntico para o perceptron cujo aprendizado
é realizado através de sobreposicao de caracteristicas. Uma alternativa quantica para o algo-
ritmo classico de regressdo linear foi proposto por (SCHULD; SINAYSKIY; PETRUCCIONE, 2016).
Os autores construiram o modelo com base no método de otimizacdo dos minimos quadrados

e obtiveram um tempo de execucdo logaritmico com relacao ao tamanho da entrada.
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3 CLASSIFICADORES QUANTICOS BASEADOS EM DISTANCIA

Como visto no Capitulo 2.4, varias abordagens empregam o conceito de aprendizado de
maquina quantica para realizar tarefas de aprendizagem de maquina. Neste capitulo, apresen-
taremos alguns dos trabalhos mais relacionados a nossa proposta. Ou seja, exibiremos modelos
de aprendizagem focados na classificacdo, binaria ou multiclasse, baseada em métricas de dis-
tancia como parametro.

Este Capitulo estad organizado da seguinte maneira:

» De forma mais especifica, na Secdo 3.1, serdo expostos classificadores quanticos baseados

em distancia;

» Na Secdo 3.2 veremos o funcionamento do classificador Hadamard.

3.1 CLASSIFICACAO QUANTICA BASEADA EM DISTANCIA

O classificador proposto em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017), chamado aqui
de classificador Hadamard foi usado como base para as nossas propostas. Sua definicdo, carac-
teristicas e resultados obtidos serdo detalhados na Secdo 3.2. Além da proposta apresentada
em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017), outros trabalhos ja propuseram seus préprios
classificadores quanticos baseados em distancia (BLANK et al., 2020; PARK; BLANK; PETRUCCI-
ONE, 2020; KATHURIA et al., 2020; RUAN et al., 2017; NEUMANN, 2020; HAVLICEK et al., 2019;
SCHULD:; SINAYSKIY; PETRUCCIONE, 2016).

Em (CHALUMURI; KUNE; MANOJ, 2021) é proposto um classificador quantico variacional
chamado QMCC (Quantum Multi-Class Classifier). Os resultados obtidos foram demonstrados
através de simulacGes em um ambiente que mimetiza o computador quantico, porém livre de
ruido. As bases de dados utilizadas foram o Iris, Banknote Authentication e Wireless Indoor
Localization. A acuricia para a base Iris foi de 92.10%, para o Banknote foi de 89.50% e para
o Wireless Indoor Localization foi de 91.73%. Apesar dos resultados obtidos, o classificador
proposto foi projetado para lidar com datasets de apenas 3 classes. Os autores argumentam
ser possivel estender o modelo para classificar um nimero arbitrario de classes, mas isso nao
foi mostrado explicitamente.

O algoritmo QKNN (Quantum K-Nearest Neighbor), proposto em (FENG et al., 2023), foi

construido para lidar com o problema de desempenho do KNN classico quando da presenca
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de big data. O QKNN substitui a distancia Euclidiana por uma nova medida de similaridade
baseada no sistema de coordenada Polar, chamada de distancia Polar. Foram feitos experimen-
tos com as bases de dados Iris, Wine, Liver e Overflow Vulnerability. Os autores compararam
os resultados obtidos entre o uso da distancia Euclidiana e a distancia Polar no KNN e no
QKNN. Os resultados médios do QKNN com a distancia Polar foram: Iris (95.82%), Wine
(95.86%), Overflow (89.19%) e Liver (63.42%). Para determinar a saida do classificador, os
autores usaram a técnica de amplificacdo de amplitude, que n3o é viavel no hardware quantico
atual.

Em (PIATRENKA; RUSEK, 2022), é proposto um classificador quéntico variacional multi-
classe a ser aplicado na base de dados /Iris. Os autores realizaram experimentos e simulacdes
para verificar a acuracia obtida e atestar a qualidade do modelo apresentado. Na construcdo do
modelo, foi empregado o uso do circuito RealAmplitudes, disponivel no Qiskit, como ansatz
no modelo quantico para a tarefa de classificacdo. Para analisar os resultados, os autores utili-
zaram 3 tipos de circuitos quanticos também presentes no Qiskit para realizar o data encoding:
(ZFeatureMap, ZZFeatureMap e PauliFeatureMap). Além disso, foram usados os seguintes
otimizadores: SPSA (SPALL, 1992), COBYLA (Constrained Optimization by Linear Approxi-
mation) (POWELL, 1994) e SLSQP (Sequential Least SQuares Programming) (KRAFT, 1988).
Todas as combinacdes testadas obtiveram uma acuracia maior que 90% em um ambiente de
simulacao sem ruido. Os experimentos no computador quantico ocorreram somente na fase
de testes. Os resultados na maquina quantica real alcancaram, no maximo, uma acuracia de
71.1%. N3o foram realizadas comparacdes com modelos cléssicos.

O QKNN (KOYA; LASKAR; DUTTA, 2023) é uma versdo quantica modificada do algoritmo
classico KNN para deteccdo de simbolo em um sistema de comunicacdo no contexto da tec-
nologia veicular. Os autores usaram o SWAP-test para calcular a distancia (também chamada
de fidelidade quéntica) entre os dados de treinamento e de teste. Foram feitas simulacdes para
demonstrar a eficiéncia do modelo apresentado. O algoritmo proposto faz uso de uma técnica
de atualizacdo de memdria baseada em estratégia, que os autores argumentam ser melhor que
outras técnicas, uma vez que elimina a busca quantica. Além disso, foi realizada uma analise
com relacdo a complexidade de consulta, de tempo e de sub-rotinas quanticas, comparando
o QKNN proposto com os resultados obtidos em (BASHEER; GOYAL et al., 2020), (DANG et al.,
2018) e (LI et al., 2022), tendo exibido vantagens perante estes.

Os trabalhos de (LI et al., 2022) e (GAO et al., 2022) propuseram versdes quanticas do algo-

ritmo classico KNN baseadas, respectivamente, nas distancias de Hamming e de Mahalanobis.
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Na interpretacdo quantica do KNN proposta por (LI et al., 2022), o modelo esta centrado em
um algoritmo de busca para encontrar a distdncia minima entre os dados. Os autores focaram
em demonstrar a eficacia do algoritmo ao analisar que a complexidade de tempo mostrou uma
aceleracao quadratica com relacdo ao andlogo classico. Contudo, essa aceleracdo sé é alcan-
cada quando os padroes de entrada estdo em um espaco de caracteristicas de baixa dimensao.
Tanto para o calculo da distancia de Hamming quanto para a busca pelo minimo de uma
sequéncia desordenada, os sub-algoritmos proposto pelos autores necessitam fazer uso de um
oraculo, de um algoritmo de busca quéntico e de uma QRAM (Quantum Random Access Me-
mory) (GIOVANNETTI; LLOYD; MACCONE, 2008). De forma similar, (GAO et al., 2022) aborda
a construcdo de um classificador quantico baseado no KNN, porém usando como métrica
a distancia Mahalanobis. A proposta dos autores consiste em unir o KNN classico também
com um algoritmo quantico de busca para realizar a tarefa de classificacdo. O diferencial do
classificador proposto em (GAO et al., 2022) é o uso de distancia Mahalanobis, que considera
as correlacdes entre atributos individuais nos dados de entrada. Os resultados da anaélise de
complexidade mostraram uma aceleracao quadratica em termos de complexidade de tempo
em comparacdo com o KNN classico. N3o foram realizados simulacdes ou experimentos com
bases de dados reais em ambos os trabalhos.

Shao (SHAO, 2020) propds um modelo quantico de rede Radial Basis Function (RBF) cuja
velocidade de treinamento é acelerada em quase um fator quadratico com relacdo ao analogo
classico. Os resultados alcancados foram demonstrados com experimentos realizados através
de um modelo de rede RBF classico generalizado. O autor propds dois modelos de redes
RBF: (1) uma rede RBF classica generalizada que é considerada equivalente a uma rede RBF
quantica e (2) uma rede RBF quéntica para tarefas de classificacdo binaria que usa técnicas
algébricas lineares quanticas para acelerar o treinamento. O treinamento da rede quantica
RBF foi realizado utilizando um esquema hibrido quantico-classico. Devido a auséncia de um
computador quantico em larga escala, o desempenho da rede quantica RBF foi medido resol-
vendo problemas de classificacao binaria usando a rede RBF classica generalizada. Embora o
RBF quéntico apresentado em (SHAO, 2020) tenha demonstrado alta eficacia em tarefas de
classificacdo, existem algumas questdes que precisam ser abordadas em relacdo aos computa-
dores quanticos atuais (ou seja, dispositivos NISQ). Em primeiro lugar, para calcular a saida
quantica de RBF, foi utilizada a técnica de estimativa de amplitude. Em segundo lugar, para
implementar os dados de entrada no computador quantico, (SHAO, 2020) aplicou as técnicas

algébricas lineares quanticas de codificacao de blocos e estados coerentes. Portanto, embora
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tais técnicas permitam acelerar o procedimento de treinamento, a rede RBF quantica proposta
ainda nao é adequada para os dispositivos quanticos atuais.

Em (SILVER; PATEL; TIWARI, 2022) é apresentado um framework para classificacdo mul-
ticlasse de imagens chamado Quilt, no qual foi construido um ensemble de classificadores
quanticos. Os autores demonstraram seu desempenho na base de dados MNIST, tendo al-
cancado 85% de acurécia, além de rodar o framework para as bases Fashion-MNIST e Cifar.
O objetivo dos autores foi permitir classificacdo multiclasse ao mesmo tempo que mantém
os classificadores simples provendo, ainda, um aumento na acuracia. O Quilt possui um me-
canismo de correcdo de erro para classificadores binérios, o que aumenta a probabilidade de
predicdo correta do ensemble de classificadores. O processo de classificacao do Quilt requer
varios estagios para determinar a saida. Para lidar com bases de dados de alta dimensionali-
dade, o modelo proposto usa o algoritmo PCA (Principal Component Analysis). Os resultados
foram obtidos através de simulacées com e sem ruido, além de experimentos em uma maquina
quantica real.

Um trabalho que enfoca a teoria e o desenvolvimento de classificadores quanticos binarios
baseados em métodos de kernel é apresentado em (BLANK et al., 2020). Os autores mostram
que a computacdo quantica pode melhorar as tarefas de classificacdo em aprendizado de
maquina que s3o baseadas no conceito do método kernel. Esta conclusao é obtida observando a
eficiéncia com a qual a computacao quantica pode lidar com grandes espacos de caracteristicas.
Também empregando métodos de kernel, (PARK; BLANK; PETRUCCIONE, 2020) propde um
classificador quantico baseado em distancia que faz uso do teste SWAP para obter uma métrica
de similaridade entre as amostras de treinamento e teste. Além disso, os autores mostraram
como usar o classificador proposto em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017) para
realizar a tarefa de classificacdo sem a necessidade de um qubit de classe.

Uma versdo quantica para o conhecido algoritmo KNN é apresentada em (RUAN et al.,
2017), que usa a distancia de Hamming como uma medida de similaridade entre as amostras
de teste e treinamento. Para realizar a classificac3o, os atributos do conjunto de dados sao
armazenados em bits quanticos. O classificador proposto em (KATHURIA et al., 2020) também
usa a distancia de Hamming e o teste SWAP para classificar novas entradas. No entanto, o
classificador binério proposto em (KATHURIA et al., 2020) tem um propdsito mais especifico,
visando identificar uma doenca a partir de um atributo genémico funcional. Apesar de demons-
trar a aplicabilidade e eficiéncia do classificador em alguns exemplos, os resultados mostram

que a execucdo ainda nao é totalmente viadvel nos dispositivos quanticos atuais.
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Em (HAVLICEK et al., 2019), dois métodos sdo propostos para serem implementados em
processadores supercondutores: primeiro, classificadores quanticos variacionais sao usados para
realizar uma classificacdo analoga ao SVM classico; o segundo método consiste em um esti-
mador de kernel quantico a ser otimizado para entdo implementar um SVM classico. O kernel
é estimado através da amplitude de transicdo para estabelecer vetores de suporte e classificar
novos dados.

Uma alternativa quantica para o algoritmo classico de regressao linear foi proposto por
(SCHULD; SINAYSKIY; PETRUCCIONE, 2016). Os autores construiram o modelo com base no
método de otimizacdo dos minimos quadrados e obtiveram um tempo de execucao logaritmico
com relacdao ao tamanho da entrada.

Apesar de algumas das propostas apresentadas aqui nesta secao serem promissoras, elas
n3o preenchem todas as lacunas elencadas para esta tese. E possivel observar que parte desses
modelos de aprendizagem existentes deixa a desejar no que se refere a viabilidade de execucdo
nos dispositivos NISQ, por necessitarem de rotinas adicionais que n3o sdo adequadas para
serem executadas nos dispositivos quanticos atuais. Ainda, uma outra parcela foca unicamente
na tarefa de classificacdo binaria, sem dar uma descricdo explicita de como adaptar os modelos
para a tarefa de classificacdo multiclasse. Por fim, existe uma caréncia de comparacoes dos

resultados obtidos com os modelos quanticos em relacdo a modelos classicos.

3.2 CLASSIFICADOR HADAMARD

O classificador Hadamard (HC) foi introduzido em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE,
2017) como um classificador bindrio minimalista que pode ser construido usando um circuito
quantico. A estratégia usada no HC é utilizar a codificacdo de amplitude para codificar as
caracteristicas dos padrdes de entrada e realizar interferéncia quantica para determinar a clas-
sificacdo de um novo vetor de entrada avaliando a distancia deste para os dados de treinamento
(dois padrdes conhecidos, um de cada classe). O HC é um modelo de aprendizado de maquina
quantico que pode ser implementado em dispositivos NISQ. Para validar o HC, os autores rea-
lizaram experimentos de classificacdo supervisionada usando o conjunto de dados Iris (FISHER,
1936) (disponivel no Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011)).

O processo de classificacdo do HC comeca com o estado quantico descrito na Equa-
¢do (3.1), onde o registrador de indice |m) enumera os dados de treinamento, |1)xm ) representa

o m—ésimo padrdo de treinamento, [¢)z) corresponde a entrada de teste, e [y™) € {|0),|1)}
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é o qubit de rétulo.

D) \/— Z m) (10)[¥5) + [1)[thsem)) [y™) (3.1)

Observe que a codificacdo de amplitude (GIOVANNETTI; LLOYD; MACCONE, 2008; ARAUJO
et al., 2021b; Veras et al., 2020; ARAUJO et al., 2021a) descrita na Secdo 2.2.1 permite que
um vetor classico de dimensdo N seja mapeado em [log,(/N)| qubits. Apds a codificacdo
do estado, a porta légica quantica Hadamard é aplicada ao segundo registrador do estado

quantico |D), resultando no estado transformado mostrado na Equagdo 3.2.

D) = \/—Z\m (10) ([95) + [¢xm)) + 1) ([95) = [¥m))) [y™) (3.2)

A principal limitacdo do HC é uma medic3o condicional (ver passo F' da Figura 7), chamada
de pds-selecdo, que depende da probabilidade de medir |0) no qubit auxiliar. Uma medicdo é
realizada no qubit de classe apenas apds o sucesso da pds-selecdo. Resultados experimentais
mostraram uma precisdo de 100% para as classes 1 e 2 da base de dados /ris. No entanto,
devido a dependéncia da pds-selecdo, sdo necessarias mais repeticoes para obter uma estimativa
realista do resultado. Além disso, com a presenca dessa pds-selecao, é necessario realizar uma
medicao de 2 qubits, o que pode aumentar a probabilidade de erros nos dispositivos quanticos

atuais sujeitos a ruido.

A B C D F
ap =0 —{ X | HH A== a
mo=0 —{H| [X] m
ig =0 R, R, R, D AR c
co =0 i
E

Figura 7 — Exemplo do classificador Hadamard. No passo A, os qubits auxiliar (ag) e de indice (mg) sdo postos
em uma sobreposicdo uniforme. No passo B o vetor de teste é carregado e nos passos C e D os
vetores de treinamento s3o incorporados as amplitudes do estado quantico emaranhados com o
qubit de indice (ip). No inicio do passo E, os qubits de indice (ig) e de classe (cg) sdo trocados de
posicdo devido ao mapeamento fisico dos qubits no hardware que foi usado para os experimentos
do HC. No passo F, ha a interferéncia sendo realizada entre o vetor de teste e os de treinamento
através do operador Hadamard, seguida da medic3o (condicional) de 2 qubits (auxiliar ag e de
classe ¢g).
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A probabilidade de sucesso dessa pos-selecdo, p..., € dada pela Equacao 3.3, onde x
representa os dados de teste e X" representa o m-ésimo dado de treinamento. O passo final
do algoritmo HC envolve a medicdo do dltimo registrador da Equac3o 3.2 (ou seja, o qubit
de rétulo), o que resulta na atribuicdo de um rétulo ao padréo de teste. Portanto, como ja
dito, o HC requer uma operacdo de medicdo de dois qubits para classificacdo, como observado

em (BLANK et al., 2020; PARK; BLANK; PETRUCCIONE, 2020).

Pace = 4]1\4%: %+ x| (3.3)

Como a probabilidade de sucesso da pés-selecdo é a probabilidade de medir [0) no qubit
auxiliar, para alcancar esse resultado é necessario realizar o traco parcial para um dado estado.
Quando lidamos com sistemas compostos (por exemplo |¢)) = «|00) + 3]01) +~[10) +d|11)),
como dois qubits, a probabilidade de medir um resultado em um qubit depende do estado do
sistema como um todo. Para medir o primeiro qubit e determinar a probabilidade de obter
o resultado |0) utilizamos P(0) = (10| Py|1)) com o operador projetor correspondente a esse
resultado, que é Py = |0)(0|®1, onde I é o operador identidade que age sobre o segundo qubit.
Essa abordagem nos permite focar apenas na parte do estado quantico que esta relacionada
ao primeiro qubit.

Para calcular essa probabilidade, transformamos o estado quantico em uma matriz densi-
dade p, que encapsula todas as informacdes sobre o sistema. A partir dessa matriz densidade,
aplicamos a operacdo de traco parcial sobre o segundo qubit. O traco parcial nos permite
"ignorar"o segundo qubit, resultando em uma matriz densidade reduzida que descreve apenas
o primeiro qubit. Essa matriz densidade reduzida contém informacdes sobre as amplitudes
associadas aos estados do primeiro qubit e é fundamental para determinar a probabilidade de
resultados em medicoes.

Finalmente, a probabilidade de medir |0) no primeiro qubit é obtida somando as amplitudes
correspondentes na matriz densidade reduzida. Especificamente, essa probabilidade é dada
pela soma dos quadrados das amplitudes associadas aos estados |00) e |01). Assim, a regra de
medicao, aliada ao conceito de traco parcial, fornece uma ferramenta poderosa para analisar

e interpretar medicdes em sistemas quanticos complexos.
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4 CLASSIFICACAO QUANTICA E HIBRIDA BASEADA EM DISTANCIA

Neste capitulo, serdo apresentadas as principais contribuicoes desta tese. A estrutura do

capitulo esta organizada da seguinte maneira:

= Na Secdo 4.1 sera apresentado o Quantum One-Class Classifier (QOCC), um modelo
de classificacdo quantico de lnica classe que utiliza recursos computacionais quanticos
minimos, visando reduzir a probabilidade de erros interferirem na acuracia do classifica-

dor;
— A Secdo 4.1.1 contém detalhes dos experimentos realizados e dos resultados obti-
dos;
— Uma discussao sobre os resultados alcancados é feita na Secao 4.1.2;
— Ao final da secdo, tem-se o link com os dados e software utilizados no desenvolvi-

mento do QOCC.

» O classificador quantico variacional multiclasse quantum Variational Distance-based Cen-
troid Classifier (QVDCC) sera exposto na Secdo 4.2;
— A Sec3do 4.2.1 trata da abordagem paramétrica do circuito quantico do qVDCC;
— A modelagem multiclasse do classificador é retratada na Secdo 4.2.2;

— Na Secdo 4.2.3 é apresentada a motivacdo por trds da escolha de utilizar uma
porta légica quantica parametrizada ao final do circuito, substituindo a porta légica

quantica Hadamard, presente no QOCC;

— A descricdo das simulacdes realizadas e a exposicao dos resultados obtidos estdao

presentes na Secdo 4.2.4;

— Ao final da secdo, tem-se o link com os dados e software utilizados no desenvolvi-

mento do qVDCC.

41 QOCC- QUANTUM ONE-CLASS CLASSIFIER

A pés-selecdo do classificador Hadamard (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017) (ver
Secdo 3.2) é bem-sucedida com a probabilidade descrita na Equacdo 4.1. Essa probabilidade

depende da distribuicao dos dados e pode tender a zero. Além disso, essa etapa de pds-selecao
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determina quais dados serdo, de fato, classificados dentre as classes existentes na base de

dados.

Pace = 4]1\4;|5<+xm|2 (4.1)

A Figura 8 apresenta um conjunto de dados artificial onde a probabilidade de pds-selecdo

é aproximadamente 0,02 para o padrdo x( e 0,98 para o padrao x;. A probabilidade de pos-
selecdo é uma funcao da distancia Euclidiana do novo padrao a ser classificado em relacdo aos
padrdes do conjunto de dados armazenados no classificador e retorna 0 com uma probabilidade
maior se o novo padrdo estiver préximo aos padres no conjunto de dados. E importante
ressaltar que o problema de pés-selecdo encontrado em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE,
2017) ja foi abordado em (BLANK et al., 2020), onde foi mostrado que o resultado da medi¢do
de apenas um (nico qubit é necessario para determinar a classe. Assim, a modificacdo feita aqui
nos permite abstrair a questdo da distribuicao de dados, que poderia levar a uma probabilidade

muito baixa de pds-selecao.
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Figura 8 — Um exemplo artificial em que a probabilidade de pds-selecdo tende a zero para um determinado
novo padrdo de entrada x( da classe 0. As estrelas sdo amostras do conjunto de dados e tém norma
unitaria. O quadrado preto xo (x1) é uma amostra da classe 0 (1) a ser classificada. A pés-selecio
é realizada com base na distdncia entre a amostra a ser classificada e todas as outras amostras
no conjunto de dados. Neste exemplo, a amostra xg n3do seria classificada porque a abordagem
em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017) requer a saida 0 na pés-selecdo para prosseguir
com a classificacdo. A saida 0 na pés-selecdo sé é alcancada se os dados a serem classificados
estiverem proximos aos outros dados no conjunto de dados.
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Assim, para construir o classificador QOCC, redefinimos o classificador Hadamard para usar
o resultado da pds-selecdo como a saida do circuito quantico que determina a classificacao.
Com isso, removemos o qubit de classe, reduzimos o nimero de repeticGes necessarias para
estimar a saida do classificador e diminuimos o nimero de operacdes necessarias para realizar
a classificacao.

O QOCC é um classificador binario e a tarefa de classificacdo supervisionada é realizada
na presenca dos dados de apenas 1 das classes possiveis, indicando se o novo padrdo a ser
classificado pertence ou n3o a esta (nica classe. Portanto, o QOCC é baseado no HC e amplia
sua aplicabilidade para permitir a classificacdo de um novo padrao de entrada a partir de
um classificador quantico de (nica classe indicando a probabilidade de que o padrao esteja
associado ao conjunto de padrdes carregados (treinamento) no classificador. Essa caracteristica
nos permite executar o classificador com menos repeticdes para obter o resultado e realizar
apenas uma medicdo de 1 qubit, em vez da medicdo de 2 qubits presente no HC. Conforme
apontado em (KIM; PARK; RHEE, 2020), a taxa de erro presente nos dispositivos quanticos atuais
pode ocultar o potencial da computacdo quantica. Portanto, a reducdo de uma medicdo de 2
qubits para uma medicao de 1 qubit também representa uma tentativa de mitigar os erros dos
atuais dispositivos NISQ sem necessariamente fazer uso de um procedimento especifico para
iSSO.

Em nosso modelo, utilizamos a mesma estratégia de pré-processamento de dados utili-
zada em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017). No entanto, a classificacdo de um
novo padrao de entrada funciona de maneira semelhante a uma meméria quantica probabilis-
tica (TRUGENBERGER, 2001). Essa conexdo com memdrias quanticas probabilisticas decorre da
semelhanca na forma como a saida é definida: um novo padrdo de entrada é comparado com as
amostras ja presentes no classificador, e a saida é dada por uma distribuicdo de probabilidade.
Assim, quanto mais distante (diferente) o novo padrdo e as amostras armazenadas estiverem
entre si, maior a probabilidade de observarmos |1) ao medir o qubit auxiliar. Por outro lado, se
a similaridade entre eles for alta, teremos na saida uma maior probabilidade de observar |0) na
medicdo do qubit auxiliar. Portanto, um novo padrdo de entrada é classificado de acordo com
um grau de semelhanca desse novo padrao em relacdo aos padrdes ja armazenados no clas-
sificador. Esse grau de semelhanca é a probabilidade de medir 0 na saida onde anteriormente
era feita a pds-selecao. Portanto, ao carregar amostras de treinamento de uma unica classe, o
classificador proposto mostra-se mais flexivel ao simplificar a classificacdo/associacdo de um

novo padrao de entrada em qualquer classe.
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A Figura 9 mostra o circuito do QOCC recebendo entradas com duas caracteristicas. Na
etapa E, a saida calculada depois de sucessivas medicdes representa o grau de semelhanca do
novo padrao de entrada com relacdo aos padroes da classe ¢ representada pelo classificador.
Portanto, um grau de semelhanca maior que 0,5 significa que o novo padrdo de entrada foi
classificado como classe c. Ainda na Figura 9, as portas quanticas de rotacdo R, nos passos
B, C' e D carregam os padrdes de entrada classicos nas amplitudes do estado quantico. No
entanto, este nao é um procedimento direto e requer uma estratégia auxiliar para realizar tal

incorporacdo, como foi explicado na Secdo 2.2.

A B C D E
a0) = 10) {H}—o—X}—+——¢— —
@) = [0) ] x| !
@) = [0) Jifzy_@_ —{R,B)}— _R@j'—

Figura 9 — Circuito quéntico implementando o classificador quantico de tnica classe QOCC. No passo A o
qubit auxiliar (Jgo)) e o qubit de indice (|¢1)) sdo postos em uma sobreposicio uniforme através do
operador Hadamard. O resultado de sucessivas execucdes deste circuito representa uma espécie de
grau de semelhanca do novo padrdo de entrada (passo B) em relac3o aos padrdes ja armazenados
no classificador (passos C e D). As portas légicas quanticas R, sdo responsaveis por carregar dados
(neste exemplo, padrdes com 2 atributos) de cada vetor por meio de seus angulos associados «,
B e ~v. Dentro das linhas tracejadas estd o sub circuito para a preparacido do estado. No final da
computacdo (passo E), a porta I6gica Hadamard no qubit auxiliar interfere com as cépias do novo
padr3o de entrada com os padrdes carregados e, em seguida, o qubit auxiliar é medido.

O procedimento para realizar o QOCC com 2 amostras armazenadas é mostrado no Algo-
ritmo 1.

Por fim, ao realizar os experimentos, notamos que, com apenas 1 padrdo de treinamento
armazenado no classificador, foi possivel obter uma precisao equivalente ao caso em que sao
utilizados 2 padrdes de treinamento. Essa equivaléncia de desempenho entre o uso de 1 ou 2
amostras armazenadas justifica-se pois essa (inica amostra pode estar préxima da representacao
do centroide da classe. Dessa forma, o QOCC ficou ainda mais minimalista, eliminando o qubit
de indice |q;) presente na Figura 9. Da mesma forma, em relacdo ao Algoritmo 1, para realizar
a classificacdo com 1 amostra armazenada, n3o é necessario ter o qubit de indice. Assim,
o QOCC, como um classificador minimo, pode ser visto na Figura 10. Os resultados desses
experimentos podem ser vistos na Secdo 4.1.1.

A Equacido (4.2) descreve o estado ap6s cada etapa do circuito mostrado na Figura 10.



52

Algoritmo 1: Quantum One-class Classifier (QOCC)

Input: teste, treinamento

Inicializar registradores quanticos auziliar = |a), indice = |m), dados = |i)

Realizar Hl|a) e H|m)

Fazer C-R,(teste)|a)|i) para carregar o padrdo a ser classificado

Aplicar X|auziliar) para emaranhar o padrdo de teste com o estado |0) do qubit

auxiliar

5 Fazer CC-R,(treinamentol0])|a)|m)|i) para carregar o primeiro padrdo de
treinamento

6 Aplicar X|m) para emaranhar o primeiro padrdo de treinamento com o estado |0) do
qubit de indice e o estado |1) do qubit auxiliar

7 Fazer CC-R, (treinamento[l])|a)|m)|i) para carregar o segundo padrdo de
treinamento

8 Aplicar H|a) para interferir o padrdo de teste com os padrdes de treinamento

9 Medir |a) para obter a probabilidade da saida ser |0) Retorne o grau de semelhanca
de acordo com o resultado da medicao

A W N =

10); —H Ry()

Figura 10 — Circuito quantico minimo implementando o classificador quantico de uma classe com uma amostra
de treinamento e dois atributos. O passo A coloca o qubit ancilla (indice @) em superposicdo
uniforme. Do passo B ao passo D, s3o carregados os padrdes de teste e treinamento. O passo E
realiza a interferéncia entre o vetor de entrada e o vetor armazenado através da porta Hadamard,
e o qubit ancilla (indice a) é medido.

A('Q}’”) 0) = = (00} + 1)

B } (100) + 1) ® Ry (a) [0))

c;7<|1o>+|o>®R( @) |0Y) (4.2)
D :7<|1>®R J(8)[0) + [0) ® R, (a) |0))

B3 [0)® (Ry(a) + By(5)) [0) + 1) © (By(a) — Ry(3)]0)

4.1.1 Experimentos e resultados

Nesta secao, mostraremos as simulacOes realizadas usando um simulador quantico pre-

sente no Qiskit e experimentos utilizando dispositivos quanticos NISQ reais. Assim como
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em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017), utilizamos o conjunto de dados Iris (FISHER,
1936) em nossos experimentos e simulacdes. Além disso, realizamos experimentos (simulacdes)
com as bases de dados Haberman's Survival (HABERMAN, 1976) e Skin Segmentation (BHATT

et al., 2009). As caracteristicas dos conjuntos de dados podem ser vistas na Tabela 1.

Tabela 1 — Caracteristicas das bases de dados

Base de dados Classes | Atributos | Instancias
Iris 3 4 150
Haberman's Survival 2 3 306
Skin Segmentation 2 3 245057

Devido aos dados desbalanceados nos conjuntos de dados Haberman'’s (HABERMAN, 1976)
e Skin (BHATT et al., 2009), utilizamos o procedimento de re-amostragem SMOTE (CHAWLA et
al., 2002) para aumentar o niimero de amostras da classe minoritaria. Para os experimentos e
simulacdes com a base de dados Iris, utilizamos as duas primeiras classes da mesma. Para usar
o menor numero possivel de qubits, alcancando o classificador quantico minimo, escolhemos 2
atributos dos conjuntos de dados. No conjunto de dados de Haberman's, excluimos o atributo
que armazena o ano da operacdo do paciente. Os atributos escolhidos no conjunto de dados
Iris sdo largura da sépala e comprimento da pétala. Os atributos do conjunto de dados Skin
sdo as cores RGB do pixel, onde escolhemos arbitrariamente as cores R (vermelho) e B (azul).
Para estimar o desempenho com um nimero igual de amostras em todos os conjuntos de
dados, separamos o conjunto de dados de Haberman's e Skin em 4 lotes (batches) com o
mesmo nuimero de instancias do conjunto de dados Iris, considerando as duas primeiras classes
(100 amostras).

Para poder usar a codificacdo de amplitude para incorporar os padrdes nos registradores
no circuito quantico a amostra deve ser normalizada. Portanto, padronizamos os atributos
dos dados para ter média zero e variancia unitaria, e normalizamos os padrdes. Assim como
no HC, a escolha adequada de vetores de treinamento influencia fortemente a probabilidade
de sucesso na classificacdo. Idealmente, deveriamos carregar todo o conjunto de treinamento
mas, devido as limitacOes e erros do hardware quantico disponivel, decidimos, inicialmente,
manter a proposta original do HC e carregar apenas 2 vetores de treinamento com 2 atributos
para o classificador - essa escolha visa manter o classificador o mais simples possivel, também
configurando-o como uma prova de conceito. Aqui, chamamos de etapa de treinamento o

procedimento que escolhe o par de amostras que alcanca melhor precisao em um conjunto
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de treinamento. Esta etapa é realizada exclusivamente no simulador quantico presente no
Qiskit (QISKIT, 2023) em um conjunto de treinamento que corresponde a 70% do conjunto
de dados total. Para nao ter que executar todas as combinacdes presentes no conjunto de
treinamento, decidimos pegar (dentre esses 70%) 30 pares (ou amostras, no caso da abordagem
com um dnico padrdo armazenado) para realizar a etapa de treinamento. Os 30% restantes sdo
usados como conjunto de validacdo. Para aplicar uma comparacdo estatistica justa, usamos
as mesmas particdes (folds) de amostras no HC e no QOCC.

Na etapa de validacdo, realizamos as inferéncias no conjunto de validacao usando o par
fixo de padroes escolhido na etapa de treinamento. Essa escolha tem uma abordagem diferente
dependendo do classificador quantico: se o experimento for no QOCC, esse par tem a mesma
classe; se for no HC, o par é composto por classes distintas. Além da simulacdo usando o
simulador presente no Qiskit, a classificacdo o QOCC e o HC s3o executados nos dispositivos
quanticos IBM (QUANTUM, 2023) (ibmq_athens e ibmq_santiago), seguindo o padréo de 1024
execucoes para cada experimento. Devido ao ruido presente nos computadores quanticos reais
atuais, obtemos a precisao média ao longo de 5 execucdes dos circuitos de validacao resultantes
do Algoritmo 1, com o par de treinamento e uma amostra do conjunto de validacdo como
entrada. O procedimento completo do experimento estd presente no Algoritmo 2.

Para validar nossa abordagem, replicamos o HC, atualizando os resultados originais, e
comparamos com o QOCC (Tabela 2 e Tabela 3, respectivamente). Para fins de comparacio,
realizamos as mesmas tarefas de classificacao usando classificadores classicos conhecidos. Os
resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 4. Como ja mencionado, o QOCC carrega apenas
os padrdes de entrada de uma Unica classe. Portanto, em nossos resultados, onde é mostrado
QOCC 4, k representa a classe do vetor de entrada. A precisdo leva em consideracdo tanto a
classificacdo correta das amostras da classe k£ quanto as amostras da outra classe, que devem
ser identificadas pelo classificador com um baixo grau de associacao.

Como mencionado, além de remover o qubit de classe, também foi possivel obter resultados
significativos com precisdo competitiva ao executar o QOCC com apenas 1 padrao armaze-
nado. Com isso, removemos o qubit de indice e aprimoramos o QOCC de forma a ser um
modelo minimo de classificacao baseado em distancia. Os resultados para esses experimentos
(simulagdes) podem ser vistos na Tabela 5. Em relacdo aos Algoritmos 1 e 2, ao usar apenas
1 padrao armazenado, ao invés de carregar pares de amostras, carregamos apenas 1 amostra

de treinamento.
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Algoritmo 2: Experimentos para a classificacdo com o QOCC

© o N OO A W N

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Entrada: Conjunto de treinamento 7 e conjunto de validacdo V contendo padrdes
de uma classe
Definir variavel de acuracia a,,cihor = 0
Definir o indice das melhores amostras k,,cihor
Definir vetor de inferéncias 17,5 me"
for (x*,x**1) € T x T onde k € N do
Calcular os angulos Pgyges dos pares de treinamento para as portas R,
X=7T— {x’“,xk“}
for z € X do
Calcular os angulos para o padrao de teste x,,4 para as portas R,
Yy :‘ QOCCsimulagéo(xéngulOSv 7Déngulos)
Lignemente « (z,y)
end
Qatual = acuracia(X, [f;jf”“me”w)
if Gatual = Ameinor then
Amelhor < Qatual
kmelhor — k
end
end
Calcular os angulos
for zr €V do
Calcular os angulos para o padrao de teste Zsnguios Para as portas R,
Yy = QOCCdispositivo_real(xdngulo& P%Zlgﬂ;)
Iy« (2,y)
end
Retorne aq = acurécia(V, I}%4)

melhor

ingulos 40S pares de treinamento com a melhor acuracia

Tabela 2 — Resultados do classificador Hadamard em simulaces e experimentos nos dispositivos quanticos

reais ibmq_athens and ibmq_santiago (marcado com um ).

Base de dados | Simul./real HC

Iris simul. 97.78%

Iris real 92,44% / 92%*
Haberman's simul. 64.72%
Haberman's real 62.50% / 62.72%*

Skin simul. 95.56%

Skin real 87.56% / 87.56%"

4.1.2 Discussao

A precisdo apresentada em (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017) é alcancada ape-

nas se a pos-selecdo for bem-sucedida (ou seja, quando o qubit auxiliar esta no estado |0)).
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dispositivos quanticos reais ibmq_athens and ibmq_santiago (marcado com um ).

Base de dados | Simul./real QOCC C; QOCC C,

Iris simul. 098.89% 100%

Iris real 98.89% / 91.11%* | 98.67% / 97.33%*
Haberman's simul. 65% 64.17%
Haberman's real 64.61% / 63.28%* | 63.11% / 63.50%"

Skin simul. 94.17% 95.56%

Skin real 89.17% / 83.44%* | 90.44% / 88.44%*

Tabela 4 — Acuracia dos classificadores classicos SVM, DT, KNN e SGD.

Base de dados | SVM DT KNN SGD

Iris 100% 100% 100% 100%
Haberman's 65% | 65.83% | 73.33% | 58.33%
Skin 95.56% | 95.83% | 95.56% | 86.11%

Tabela 3 — Resultados da execucdo do QOCC para 2 classes e 2 padrdes armazenados em simulacdo e nos

Tabela 5 — Resultados da execucdo do QOCC para 2 classes e 1 padrdo armazenado em simulacdo e nos

dispositivos quanticos reais ibmq_athens and ibmq_santiago (marcado com um ).

Base de dados | Simul./real QOCC C; QOCC C,

Iris simul. 98.89% 98.89%

Iris real 97.78% / 98.89%* | 98.89% / 98.89%*
Haberman's simul. 62.78% 64.17%
Haberman's real 63.33% / 61.94%"* | 64.44% / 61.11%"

Skin simul. 95.56% 96.67%

Skin real 95% / 95.83%* 96.11% / 96.39%*

Nos experimentos realizados, a pds-selecdo teve uma probabilidade de sucesso maior que 50%
em apenas 47,66% das execucbes no computador quantico real. Isso mostra que o HC requer
mais execucoes para fornecer uma resposta mais precisa.

No modelo apresentado por (SCHULD; FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017), n3o foi mos-
trado como proceder na presenca de mais atributos para o vetor de entrada. Isso ocorre porque
o exemplo utilizado no HC foi preparado para lidar com um tnico qubit de dados armazenando
as amplitudes correspondentes as caracteristicas das amostras, ndo deixando explicita a gene-
ralizacdo das operacdes envolvendo o qubit que armazena a classe. Para o nosso classificador,
aplicamos diretamente o procedimento mostrado em (SCHULD; PETRUCCIONE, 2018) (ver Se-
cdo 2.2).

Em relacdo a impossibilidade de classificar vetores da classe 2, apontada em (SCHULD;
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FINGERHUTH; PETRUCCIONE, 2017), esse obstaculo foi baseado na rapida decoeréncia do qubit
de classe ao armazenar o estado |1) nos dispositivos utilizados nos experimentos com o HC.
Em nossos experimentos, nao foi observado esse impedimento na classificacdo de padroes
da classe 2. Isso reflete os novos dispositivos quanticos disponibilizados pela IBM Quantum
Experience, que s3ao modelos aprimorados e com menos erros, em comparacao com aqueles
utilizados nos experimentos apresentados originalmente.

Como nosso objetivo foi construir um classificador minimo baseado em distancia, realiza-
mos nossos experimentos (simulagdes) finais com apenas 1 amostra armazenada. Os resultados
desses experimentos foram expostos na Tabela 5 e mostraram que a precisdo permaneceu con-
sistente com os experimentos que continham 2 amostras armazenadas (Tabela 3). Também
podemos observar que, para o conjunto de dados Skin, o QOCC com 1 amostra armazenada
teve um desempenho melhor do que o com 2 amostras armazenadas. A vantagem do QOCC
sobre o HC neste ponto pode n3o parecer significativa, uma vez que estamos lidando com
apenas 1 classe por vez. No entanto, essa reducdo torna-se mais perceptivel em uma abor-
dagem multiclasse com varios classificadores QOCC sendo executados em paralelo. Assim, a
execu¢do de um classificador multiclasse baseado no QOCC (ver Secdo 4.2) em dispositivos
NISQ se tornaria mais viavel em relacdo ao niimero de qubits necessarios. Outra possibilidade
para flexibilizar o QOCC e tornéd-lo ainda mais adequado para os dispositivos quanticos rui-
dosos atuais é parametrizar o circuito quantico para avaliar seu desempenho na classificac3o,
inserindo portas quanticas de rotacao paramétricas com base na teoria de circuitos variacionais
apresentada em (MCCLEAN et al., 2016).

Assim como no HC, os exemplos com o QOCC foram feitos apenas com a parte real dos
estados quanticos. Porém, ambos os modelos sdo adequados para lidar com dados complexos.
Uma abordagem para a classificacao quantica que também leva em consideracdo a parte
imaginaria dos estados quanticos é aquela que utiliza o teste SWAP, como em (BLANK et al.,
2020).

Finalmente, é necessario observar que em conjuntos de dados com apenas duas classes, o
QOCC funciona como um classificador binario quantico completo. Portanto, é possivel classifi-
car todo o conjunto de dados apenas em relacdo as amostras de uma Unica classe armazenada
no classificador, de modo que o alto (baixo) grau de semelhanca das amostras de teste em

relacdo aos padrGes ja armazenados nos da a classificacdo entre as duas classes.
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Disponibilidade dos dados

O site <https://github.com/lucasponteslpa/QOCClassifier> contém todos os dados e o

software usados para gerar os resultados apresentados na Secao 4.1.1.

4.2 QVDCC - QUANTUM VARIATIONAL DISTANCE-BASED CENTROID CLASSIFIER

O classificador aqui proposto, chamado qVDCC (quantum Variational Distance-based Cen-
troid Classifier) (OLIVEIRA et al., 2024), é uma extensdo do QOCC apresentado na Secdo 4.1.
O qVDCC é definido como um modelo de classificacdo multiclasse baseado em distancia,
obtido transformando o QOCC em um circuito quéantico variacional e realizando otimizacdo
paramétrica sobre ele. No QOCC, um padrao de entrada tem sua distancia euclidiana medida
em relacao aos padroes de treinamento por meio de interferéncia causada por um operador
Hadamard. No entanto, visando uma maior flexibilidade, o qVDCC possui uma etapa de trei-
namento que busca por um centroide para cada classe da base de dados que tenta minimizar
a distancia destes para o padrdo de teste. Além disso, o qVDCC possui uma porta légica
quantica de rotacao 7, parametrizada substituindo o operador Hadamard.

Como ja destacado, o objetivo principal desta tese é fornecer modelos de classificacdo
baseados em distancia adequados para os dispositivos quanticos ruidosos atuais e que sejam
competitivos quando comparados a modelos de classificacao classicos. Para alcancar isso, utili-
zamos a teoria de circuitos quanticos variacionais na construcao de um modelo de classificacdo
hibrido classico-quantico multiclasse, que busca encontrar o centroide de cada classe, com o
objetivo de realizar uma classificacdo de novos dados com base na distancia destes para os
centroides.

Portanto, propomos um esquema de treinamento quantico-classico no qual os gradientes
analiticos do modelo podem ser estimados executando varias versoes ligeiramente adaptadas
do circuito variacional a ter seus parametros otimizados. Com isso, mostramos, por meio de
simulacGes, que o classificador quantico qVDCC tem um desempenho satisfatério em bases

de dados classicos de referéncia, exigindo menos parametros do que outros métodos.
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4.2.1 Classificador Variacional

Para estender os resultados do QOCC, precisamos modificar as portas quanticas de rotacdo
responsaveis pelo o que seria o circuito de codificacdo dos padrées armazenados no circuito
do QOCC visto na Figura 9, tornando-as parametrizadas. Isso foi feito ao substituir os dngulos
«, [ e~y (para o caso onde tem-se 2 padrdes de treinamento), da Figura 9, por pardmetros
livres 6; a serem otimizados através de um algoritmo hibrido quantico-classico.

A parametrizacao do nosso classificador tem como objetivos:

1. Otimizar os parametros do centroide virtual das classes, tornando-o representativo para

a respectiva classe desejada;

2. Permitir a parametrizacao da porta légica quantica de interferéncia entre os dados co-

dificados nos registradores quanticos, tornando o modelo mais flexivel e geral.

A acdo conjunta do centroide e da interferéncia, ambas etapas parametrizadas, resulta na
minimizacdo da distancia entre um dado de entrada a ser classificado e o padrao armazenado.
Portanto, o qVDCC utiliza computacdo hibrida quantico-classica para realizar uma busca por
centroides, aprendendo e otimizando os parametros de rotacdo que codificam o padrao artificial
e proporcionando uma melhor precisdo. O importante a se observar aqui é que os centroides
ndo sao padrbes reais presentes no conjunto de dados, mas sim um padrao artificial com
parametros otimizados que visa minimizar a distdncia para os dados a serem classificados.

A Figura 11 mostra o ponto de partida para o esquema de classificacdo do qVDCC, onde
Entrada representa uma codificacdo de amplitude usual de um padrao de entrada e Modelo
Quantico é uma vers3do parametrizada dessa mesma codificacdo de amplitude, que, por sua

vez, desempenha o papel do centroide.

4.2.2 Classificacao Multiclasse

A Figura 12 retrata nossa abordagem proposta para classificacdo multiclasse, que envolve
a execucao de N células individuais em paralelo, onde N denota o nimero de classes presentes
no conjunto de dados de treinamento. Nesse esquema, cada célula do qVDCC é designada a

uma Unica classe e, coletivamente, o conjunto de todas as células é responsével por realizar a
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Figura 11 — Circuito quéntico representando o esquema para 1 classe (célula) do qVDCC. No passo A, o qubit
auxiliar (indice 0) é colocado em uma superposicio uniforme através do operador Hadamard. O
padr3o de entrada a ser classificado é carregado no passo B. As caracteristicas dos padrdes sdo
codificadas na amplitude dos qubits de dados (|0)1, ..., |0),,), onde M é o nimero de caracteristicas
em = [log(M)]. O passo C inverte o qubit auxiliar e move o padr3o de entrada para o estado |0)
desse mesmo qubit auxiliar. O modelo quintico no passo D é o circuito quantico parametrizado
responsavel por encontrar o centroide. No passo E, uma porta R,(#) interfere o centroide com o
padrdo de entrada. Finalmente, ao final do circuito, temos a medicdo. A informacdo dos dngulos
das portas légicas quanticas paramétricas foi omitida por simplicidade.

tarefa de classificacdo. Para um conjunto de dados composto por N classes, o qVDCC requer
N qubits auxiliares e N operacdes de medicdo, ou seja, uma para cada classe (célula).

Apos o treinamento do modelo, o resultado da medicdo de cada célula indica o grau de
semelhanca entre o padrdo de entrada e o centroide codificado nos registradores quanticos
daquela célula especifica. Uma probabilidade mais alta de observar o estado |0) implica em
uma maior semelhanca entre os padrGes. Posteriormente, um vetor de N posicoes é gerado
com as probabilidades de se medir o estado |0) em cada uma das células do classificador ao
final da computac3do. A classificacdo é realizada com base na posicdo da célula que retorna o
maior grau de semelhanca. Ou seja, a posicao do vetor que retorna a medicdo mais provavel
no estado |0) indica a classe prevista para o padrio de entrada.

Na Figura 13, é ilustrado o processo de otimizacdo dos parametros do circuito quantico
variacional e de classificacdo geral do qVDCC. Inicialmente, os dados classicos dos padrdes
a serem classificados sao codificados nos registradores quanticos, que servirdo como entrada
para o qVDCC. Na primeira iteracdo, o classificador é iniciado com parametros aleatérios, e o
qubit auxiliar de cada célula é medido. Essas medicGes sdo, entdo, transformadas em um vetor,
onde, em cada posicao, é indicada a probabilidade de o estado de entrada estar associado a
respectiva classe (probabilidade de observacdo/medicdo do estado |0)). Essa classificacdo a

partir das medicdes é usada para calcular a funcao de custo do processo de treinamento e
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10)0.0 o H T X T Ry(0) H—*
0
10)0.1 ¢ Classe 0
Entrada Modelo quéantico
’O>O,m
0)y_10 o H T X T Ry, (0) H—>*
0)n_
O n-11 »Classe N-1
Entrada Modelo quéantico
‘O>N—1,m

Figura 12 — O circuito completo do qVDCC para N classes (células) e padrdes com M atributos. O detalha-
mento de cada célula pode ser visto na Figura 11. A informacdo dos indices dos dngulos 6 foi
omitida por simplicidade.

os parametros atuais sdo usados como entrada em um algoritmo classico de otimizacdo. Os
parametros atualizados s3o retroalimentados no qVDCC, e esse processo continua até que um

critério especifico de parada seja alcancado.

4.2.3 Interferéncia Quantica Parametrizada

Conforme descrito anteriormente, a aplicacao da porta légica quantica Hadamard presente
no final do circuito do QOCC, responsavel pela interferéncia no estado quantico do classifica-
dor, foi substituida por uma porta quantica de rotacdo paramétrica R, (). A motivacdo para
essa parametrizac3do reside na flexibilidade para classificar padroes de entrada que teriam um
grau de semelhanca muito baixo quando medidos em relacdo a qualquer uma das classes do
qVDCC, ou poderiam ser classificados de forma inadequada se os graus de semelhanca a duas
(ou mais) células fossem muito préximos. Em esséncia, a porta de rotacdo age como um viés

que pode ajustar as probabilidades de saida para se adequar aos dados de treinamento.
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Observe o exemplo da Figura 14. Suponha que temos 2 células no classificador qVDCC,
cada uma armazenando um padr3o de sua respectiva classe (0 ou 1). Nesse exemplo, a célula
do qVDCC da classe 0 armazena o padrdo ¢ = {—0.5,0.866} e a célula da classe 1 armazena
o padrdo ¢; = {0.946, —0.326}, com a amostra de teste sendo ¢t = {—0.707, —0.707}. Usando
a porta Hadamard para a interferéncia, teriamos probabilidades muito préximas (e baixas) de
o padrdo de teste ser classificado como classe 0 (0.362) e também de ser classificado como
sendo da classe 1 (0.274), gerando uma incerteza. No entanto, com o uso da porta R, (6), é
possivel definir diferentes angulos para a interferéncia. Assim, por exemplo, se a amostra de
teste na Figura 14 for da classe 0, é possivel definir um valor para o R, () da célula da classe 0
que aumenta a probabilidade de uma classificacao correta. Por outro lado, a porta para a classe
1 é ajustado para minimizar o grau de semelhanca para com o padrdo de teste. Portanto, a
parametrizac3o na interferéncia permite uma maior flexibilidade, o que n3o é alcancada usando

o operador Hadamard, que nao é ajustavel.

1.00 ~
class 0
0.75
0.50 A
0.25 A
0.00 A
—0.25 +
—0.50 ~
test

—0.75 A

—1.00 A

T T
-1.0 0.5 0.0 0.5 1.0

Figura 14 — Exemplo da motivac3do para substituir o operador Hadamard por uma porta de rotacdo parame-
trizada para realizar a interferéncia entre as amostras de teste e treinamento no qVDCC.

4.2.4 Simulacoes e Resultados

Realizamos simulacGes utilizando sete bases de dados: Balance Scale, Banknote Authenti-

cation, Breast Cancer, Iris, Mammographic, Voting Records e Wine. A Tabela 6 fornece deta-
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lhes sobre as caracteristicas desses conjuntos de dados. Avaliamos o desempenho do qVDCC
em comparacdo com o algoritmo K-vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors (KNN))
usando validacdo cruzada com 10 particoes. As médias e as melhores acuracias alcancadas sao
relatadas nas Tabelas 7 (simulacdo do qVDCC em um ambiente sem ruido), 8 (simulacdo do
qVDCC em um ambiente ruidoso que mimetiza uma maquina quéantica real) e 9 (execucdo
do KNN para fins de comparacdo). Para demonstrar a eficicia do qVDCC em dispositivos
quanticos ruidosos de escala intermediaria (NISQ), realizamos as simulacdes também em um
ambiente de simulacdo ruidosa, presente no IBM Quantum Experience. O modelo ruidoso e o

mapa de acoplamento foram importados do dispositivo ibm__vigo.

Tabela 6 — Caracteristicas das bases de dados.

Base de dados | Classes | Atributos Instancias
Iris 3 4 150

Wine 3 |13 (PCA=4) 178
Breast cancer 2 30 (PCA=4) 569
Balance scale 3 4 625

Mammographic 2 6 (PCA=4) 961
Banknote 2 4 1372
2

Voting Records 16 (PCA=4) 435

Tabela 7 — As médias e melhores acuracias do classificador qVDCC (simula¢do sem ruido) em validagdo cru-
zada com 10 particdes em cada base de dados.

Base de dados | Melhor | Média | Desvio padrao
Iris 0.9333 | 0.8333 0.0956
Wine 0.9444 | 0.9042 0.0540
Breast cancer 0.9846 | 0.9486 0.0266
Balance scale 0.9206 | 0.8839 0.0256
Mammographic | 0.8916 | 0.8215 0.0397
Banknote 0.9927 | 0.9707 0.0134
Voting records 1.0 0.9045 0.0643

A entrada para o qVDCC ¢é o padrao a ser classificado, e a saida esperada é um vetor com
N posicoes, onde N é o nimero de classes. Cada posicdo corresponde ao valor esperado de
observar o estado |0), estimado por meio de sucessivas medicdes no qubit auxiliar da respectiva
classe. Na etapa de treinamento/otimizacdo dos pardmetros, para calcular a funcdo de custo,

os rotulos associados aos padroes de entrada de uma determinada classe n tém a n-ésima
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Tabela 8 — As médias e melhores acurécias do classificador qVDCC (simulacdo ruidosa) em validagdo cruzada
com 10 particdes em cada base de dados.

Base de dados | Melhor | Média | Desvio padrao
Iris 0.9333 | 0.8066 0.1063
Wine 1.0 0.9268 0.0661
Breast cancer 0.9688 | 0.9330 0.0222
Balance scale 0.9365 | 0.8813 0.0334
Mammographic | 0.8795 | 0.8154 0.0301
Banknote 0.9927 | 0.9751 0.0116
Voting records 1.0 0.9087 0.0662

Tabela 9 — As médias e melhores acuracias do classificador KNN em validag¢do cruzada com 10 particSes em
cada base de dados.

Base de dados | Melhor | Média | Desvio padrao
Iris 1.0 0.88 0.0757
Wine 0.9444 | 0.9098 0.0476
Breast cancer 0.9846 | 0.961 0.0248
Balance scale 0.8571 | 0.822 0.0261
Mammographic | 0.8554 | 0.8032 0.0510
Banknote 1.0 0.9927 0.0069
Voting records 1.0 0.9007 0.0703

posicdo marcada com 1, o que corresponde a medicdo do estado |0) — as outras posicdes sdo
marcadas com -1, correspondendo a medicdo do estado |1).

Na Figura 15, utilizamos o operador Hadamard ao final do circuito do qVDCC no lugar
da porta R, (passo E na Figura 11). Conforme explicado na Secgdo 4.2.3, substituir a porta
Hadamard por uma versao parametrizada aumenta a precisao do modelo em alguns casos.
No entanto, para observar os centroides das 3 classes da base de dados Iris com apenas dois
atributos, a aplicacdo da porta Hadamard é suficiente para fins de visualizacdo.

Para treinar os parametros do qVDCC, utilizamos o otimizador classico Adam (KINGMA;
BA, 2017). Os parametros resultantes ja treinados foram carregados nos circuitos quanticos de
teste para avaliacdo de desempenho. Para nossas simulacoes, empregamos a implementacao
padrdo do algoritmo KNN da biblioteca Scikit-learn em Python (PEDREGOSA et al., 2011).
Durante o treinamento do classificador variacional, atualizamos os parametros para minimizar
a perda de erro quadritico médio (Mean Squared Error (MSE)). Nossas simulacdes para o

qVDCC foram conduzidas de acordo com o Algoritmo 3.
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Figura 15 — Tridngulos, pontos e quadrados representam as 3 classes da base de dados /ris. Os marcadores

‘x" preenchidos representam os centroides virtuais encontrados para as classes, obtidos através da
otimizacdo dos parametros presentes no circuito quantico variacional do qVDCC. As 2 caracteris-
ticas mostradas no grafico de dispersdo foram obtidas executando o algoritmo t-SNE (MAATEN;
HINTON, 2008) nas 4 caracteristicas originais do conjunto de dados.

Algoritmo 3: Simulacdes do qVDCC

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

Carregar a base de dados D (classe = {0, ..., ¢}, atributos = {0, ..., f})
Padronizar e normalizar D
Dividir D em subconjuntos de treinamento e teste
Treinar o modelo
Obter os parametros ajustados
for x = 1 até o tamanho do conjunto de teste do
Definir x como entrada para cada célula do qVDCC
Executar qVDCC com os parametros otimizados
Medir o valor esperado para cada qubit auxiliar
Representar o conjunto de valores esperados como um vetor de /N posicGes
end
Retornar o niimero de amostras que foram associadas corretamente a sua
classe/célula

Disponibilidade dos dados

O site <https://github.com/nicolas-melo/qVDCC> contém todos os dados e o software

usados para gerar os resultados apresentados na Secdo 4.2.4.
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4.2.5 Discussao

Uma possibilidade ndo explorada nas simulacGes foi a busca puramente classica pelos cen-
troides da classe para, entdo, carregar esses dados como estados quanticos. Isso nao foi feito
devido ao objetivo da tese de empregar a computacao hibrida com os algoritmos de otimizacao
visando nas caracteristicas da computacdo quantica. Cabe pontuar que usar centroides otimi-
zados classicamente pode levar a uma inicializacdo mais estavel para o classificador quantico.
Se os centroides forem suficientemente representativos, o classificador pode funcionar melhor
em termos de desempenho e robustez em relacdo ao ruido e outras imperfeicdes tipicas de
estados quanticos.

Ainda, uma possivel modificacdo seria realizar o treinamento totalmente quantico. Essa
abordagem puramente quantica poderia explorar as propriedades quanticas, como superposi-
cdo e emaranhamento, que podem levar a melhorias significativas de desempenho em cenarios
especificos, especialmente quando se trata de espacos de parametros complexos ou de opera-
coes de classificacao em dados de alta dimens3o. No entanto, isso depende muito da eficacia
do algoritmo quantico implementado. Contudo, a otimizac3do classica dos centroides pode ser
mais eficiente em termos de tempo, atualmente, especialmente em conjuntos de dados grandes,
onde os algoritmos classicos podem convergir rapidamente. Com isso, a otimizacdo quantica,
embora potencialmente mais poderosa em alguns casos, ainda esta em desenvolvimento e pode
n3o ser a solucao mais rapida para o problema especifico de encontrar centroides, além de exi-
gir mais pesquisa e desenvolvimento. Posto isso, a abordagem hibrida se configurou como uma
possibilidade mais direta para a implementacdo do algoritmo proposto, ja que muitas técnicas
classicas de otimizacdo estao bem estabelecidas e disponiveis em bibliotecas de aprendizagem
de maquina.

Outro aspecto a ser mencionado, tanto com relacdo ao QOCC quanto ao qVDCC, diz
respeito ao uso de dados reais para as simulacoes. Essa escolha se deu em virtude do uso
trivial de bases de dados de treinamento classicas para validacao de algumas abordagens de
aprendizagem de maquina em computacdo quantica. Porém, é importante frisar que utilizar
amplitudes complexas em vez de reais na codificacdo de dados em algoritmos quanticos traz

varias vantagens importantes:

» As amplitudes complexas permitem a interferéncia construtiva e destrutiva, o que é

fundamental em muitos algoritmos quanticos. Isso permite que estados quanticos que
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tém fases diferentes interajam de maneiras que n3o seriam possiveis se estivéssemos

usando apenas amplitudes reais;

As amplitudes complexas oferecem uma representacao mais rica dos estados quanticos,
pois cada amplitude é definida por uma magnitude e uma fase. Isso permite explorar um

espaco de solucdes mais amplo, potencialmente levando a resultados mais eficientes;

Muitas técnicas de otimizacao em computacdo quantica, como o algoritmo de Grover e
o algoritmo de Shor, dependem da manipulacdo de fases para maximizar a probabilidade
de medir os resultados desejados. Usar amplitudes complexas é essencial para essas

manipulacdes;

Sistemas quanticos que utilizam amplitudes complexas podem ser mais robustos a ruidos
e erros, ja que a informacdo estd codificada tanto na magnitude quanto na fase das

amplitudes;

A prépria formalizacdo da mecéanica quantica é baseada em nimeros complexos, com a
funcao de onda sendo uma funcao complexa. Utilizar amplitudes complexas na compu-

tacao quantica alinha-se com os fundamentos tedricos da fisica quantica.
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5 CONCLUSAO

Nesta tese, inicialmente, foram investigados modelos de aprendizagem de maquina quan-
tica. Especificamente, aqueles voltados para classificacao baseada em distancia. A intencao
por tras disso foi identificar lacunas e possibilidades existentes a fim de propor novos mo-
delos que fossem compativeis com os dispositivos quanticos ruidosos atuais e que tivessem
desempenho competitivo com os anéalogos classicos. Tais lacunas foram referentes a: poucos
modelos realmente capazes de serem executados em dispositivos NISQ, mesmo para bases de
dados pequenas com poucos atributos, escassez de abordagens que focassem em classificacdo
multiclasse e comparacoes insuficientes com modelos classicos.

Assim, foi proposto o Quantum One-Class Classifier (QOCC), um classificador quéntico
minimo de Unica classe baseado na investigacdo do comportamento do classificador Hadamard
(HC) e no conceito de meméria quéntica probabilistica. Em comparacdo com o HC, o QOCC
demonstrou uma precisdo equivalente ou aprimorada em dispositivos quanticos reais, além
de utilizar menos recursos quanticos. Além disso, o QOCC se mostrou competitivo quando
comparado a classificadores classicos. Com isso, demos os primeiros passos em direcdo ao que
poderia se tornar uma generalizacdo de um classificador baseado em distancia.

O QOCC apresenta uma vantagem em relacdo ao HC no que diz respeito ao seu tamanho
e a reducdo da medicdo quantica ao final da computacdo - saindo de uma medicdo de 2
qubits para uma medicdo Unica de 1 qubit. Em conjuntos de dados com duas classes, o
QOCC se comporta como um classificador binario quantico completo, indicando, no qubit
auxiliar, o grau de semelhanca entre o padrao de entrada e a classe da qual pertencem os
dados armazenados no classificador. Dessa forma, o QOCC necessita, assim, carregar apenas
dados de uma das classes. Também foi fornecida uma atualizacao do desempenho do HC em
dispositivos quanticos atuais e tornou-se explicita a metodologia usada para a codificacdo de
dados e para os experimentos.

Possiveis melhorias identificadas neste ponto incluiam investigar como usar o QOCC para
classificar conjuntos de dados multiclasse e explorar como inserir parametros ajustaveis no clas-
sificador para aprimorar sua precisdo. Portanto, nesta tese, também foi apresentado o qVDCC
(quantum Variational Distance-based Centroid Classifier), um algoritmo hibrido classico-quantico
que combina técnicas de aprendizagem de maquina classicas e quanticas para classificacdo

multiclasse.
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Embora os dispositivos NISQ prometam avancos na computacdo quéntica, seu niimero
limitado de qubits e suscetibilidade a erros quando na presenca da aplicacdo de muitos opera-
dores quanticos sao obstaculos significativos para problemas do mundo real com conjuntos de
dados grandes. Por isto, torna-se desafiador utilizar esses dispositivos para lidar com um grande
nimero de amostras de treinamento no classificador sem incorrer em erros significativos. O
qVDCC utiliza o classificador quantico de uma classe QOCC e a teoria dos circuitos quanticos
variacionais para superar as limitacdoes do hardware quantico atual, tornando-o adequado para
aplicacoes de aprendizagem de maquina quantica em curto prazo. O qVDCC é um classifi-
cador multiclasse simples e vidvel para dispositivos NISQ que requer apenas a busca por um
centroide por classe, evitando a necessidade de carregar todos os dados de treinamento em um
estado quantico. Essa abordagem permite o treinamento hibrido e a execucdo do qVDCC em
dispositivos quanticos de escala intermediaria sem exigir recursos computacionais excessivos.

Assim, ao empregar um paradigma hibrido, o qVDCC forneceu resultados imediatos em
hardware quantico real, possibilitando uma busca mais direta por vantagens quanticas sobre
dispositivos classicos. Nossos resultados de simulacao demonstraram a eficacia do qVDCC
em tarefas de classificacdo, mesmo em ambientes quanticos ruidosos, o que o estabelece
como uma base para o desenvolvimento de classificadores quanticos multiclasse baseados em
distancia mais complexos e eficientes. Os resultados em simuladores de ambientes quanticos
ruidosos foram consistentes com aqueles obtidos em simula¢des sem erros, demonstrando que
o qVDCC é um classificador competitivo, apesar das limitaces dos dispositivos NISQ atuais.
Também comparamos o desempenho do qVDCC com o KNN, e nossos resultados mostram
que o qVDCC foi competitivo em termos de precisdo de classificacao. Notavelmente, o qVDCC
oferece compressao exponencial de dados em comparacao com o bem-estabelecido algoritmo
classico KNN, tornando-o uma opcao promissora para aprendizado de maquina quantica.

Ao aplicar os classificadores propostos aqui a conjuntos de dados reais, pudemos obser-
var, como evidenciado pelos resultados apresentados, que tanto o QOCC quanto o qVDCC
alcancaram os objetivos pretendidos por esta tese: fornecer modelos de classificacdo quantica
simples, adequados para os dispositivos quanticos ruidosos atuais e competitivos (em termos
de acurécia e de compress3o de dados) para com os analogos classicos. Essas abordagens apre-
sentadas tém a vantagem adicional de n3o exigir nenhuma sub-rotina complementar, como
algoritmos de busca ou amplificacdo de amplitude. Tais rotinas nao sdo adequadas para os
dispositivos quanticos ruidosos atuais.

Trabalhos futuros podem focar em pesquisas adicionais para otimizar o circuito visando
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uma execucdo eficiente em dispositivos quanticos reais, explorar medidas de distancia além da
Euclidiana (Manhattan, Hamming, Mahalanobis, entre outras), realizar simulaces com bases
de dados quanticas e estender o qVDCC para suportar, por exemplo, aprendizado por agrupa-
mento (ensemble learning). No caso do aprendizado por agrupamento, uma possibilidade seria
agrupar diversos classificadores, cada um deles utilizando uma medida de distancia especifica,
combinando suas previsdes para uma decisio final. Outro trabalho futuro com potencial de
melhorar nossa abordagem consiste em avaliar o impacto do ruido na busca por centroides
na medida em que a profundidade dos circuitos quanticos aumenta, ou seja, na presenca de
mais padrdes de treinamento no classificador. Ainda, experimentos adicionais podem ser feitos
para observar nos resultados de classificacao o impacto de utilizar centroides otimizados em

simulagdes ideais (sem ruido) em simula¢Ges ruidosas.
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