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Resumo

A compreens3do da decoeréncia quantica é fundamental para o avanco das tecnologias quanticas,
pois esse fendmeno limita a coeréncia de sistemas de informacdo quantica. Neste trabalho,
estudamos os canais de Amplitude Damping (AD) e Pure Dephasing (PD), descritos por
funcdes de densidade espectral J(w), e utilizamos aprendizagem de maquina para estimar seus
pardmetros a partir de sinais sintéticos. Foram testados os modelos Random Forest (RF) e
Extreme Gradient Boosting (XGB), avaliando suas capacidades de reconstruir as propriedades
do sistema mesmo na presenca de ruido. Os resultados mostram que os métodos conseguem
inferir com boa acuracia as caracteristicas da interacdo sistema—reservatério, reduzindo o
nimero de medicoes necessarias e demonstrando o potencial da aprendizagem de maquina na

caracterizacdo de sistemas quanticos abertos.

Palavras-chave: sistemas quanticos abertos; densidade espectral; decoeréncia quantica; apren-
dizado de maquina; inteligéncia artificial.



Abstract

Understanding quantum decoherence is essential for advancing quantum technologies, as
it limits the coherence of quantum information systems. In this work, we study Amplitude
Damping (AD) and Pure Dephasing (PD) channels described by their spectral density functions
J(w), and apply machine learning to estimate their parameters from synthetic signals. We
evaluate Random Forest (RF) and Extreme Gradient Boosting (XGB) models, testing their
ability to reconstruct system properties under noisy conditions. The results show that both
methods accurately infer system—bath interaction characteristics while reducing the number
of required measurements, demonstrating the potential of machine learning for characterizing

open quantum systems.

Keywords: open quantum systems; spectral density; quantum decoherence; machine learning;

artificial intelligence.
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1 Introducao

A mecénica quantica, desde o seu surgimento no inicio do século XX, revolucionou a
forma como compreendemos a natureza, descrevendo fendmenos em escalas microscépicas
que ndo podem ser explicados pela fisica classica (COHEN-TANNOUDJI; DIU; LALOE, 1991).
Através de principios como a superposicdo e o emaranhamento, essa teoria fornece as bases para
o funcionamento de diversas tecnologias emergentes, como computadores quanticos, sensores
de alta precisdo e sistemas de comunicacdo seguros. No entanto, a aplicacdo pratica dessas
propriedades enfrenta um dos maiores desafios da fisica atual: a interacao inevitavel entre um
sistema quéntico e o seu ambiente (BREUER; PETRUCCIONE, 2007).

Ao contrario dos sistemas isolados idealizados pela teoria quantica tradicional, os
sistemas reais estao sempre sujeitos a perturbacdes externas. Essa interacdo com o meio
provoca processos de dissipacdo e perda de coeréncia; esses fendmenos sao conhecidos como
decoeréncia quantica (SCHLOSSHAUER, 2019). A decoeréncia compromete a manutencdo de
estados quanticos puros e, consequentemente, a viabilidade de dispositivos quanticos estaveis.
O estudo desses efeitos da origem ao campo dos sistemas quanticos abertos, cujo objetivo é

compreender e modelar a influéncia do ambiente sobre a dindmica do sistema de interesse.

Diversos métodos tedricos e experimentais tém sido desenvolvidos para descrever
essa interacao, desde aproximacoes fenomenolégicas até modelos microscopicos baseados em
principios fundamentais. Entre esses modelos, o formalismo spin-bdson se destaca por sua
simplicidade e capacidade de capturar os aspectos essenciais da decoeréncia quantica, sendo
um dos modelos mais utilizados para descrever a interacdo entre um sistema quantico simples
e seu ambiente (BREUER; PETRUCCIONE, 2007). Nesse modelo, o sistema de interesse é
representado por um qubit, ou seja, um sistema de dois niveis que pode corresponder, por
exemplo, ao spin de um elétron ou a dois estados eletronicos de um atomo, enquanto o ambiente
é modelado como um conjunto continuo de osciladores harmdnicos, também chamados de
modos bosonicos. A interacdo entre o qubit e esses modos descreve os processos de dissipacao
e decoeréncia, que fazem com que a informacdo quantica seja gradualmente perdida para o

meio.

Nesse contexto, torna-se fundamental caracterizar como o ambiente afeta o sistema,
o que é feito por meio da funcao de densidade espectral, que descreve a distribuicdo de
modos do banho e a intensidade de seu acoplamento ao sistema. Em aplicacGes praticas,
como computacdo quantica, metrologia e simulacdo de materiais, o conhecimento preciso
da densidade espectral é essencial para controlar qubits, minimizar a decoeréncia, preservar
estados quanticos por mais tempo e compreender os mecanismos de ruido. No entanto, os

métodos tradicionais para obter a densidade espectral sao computacional e experimentalmente
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custosos, exigindo um grande nimero de medidas.

Uma proposta promissora consiste na aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina
(machine learning) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) para inferir a densidade
espectral a partir de dados acessiveis experimentalmente, como curvas de coeréncia ou medicdes
de observaveis ao longo do tempo. Modelos treinados com dados simulados ou reais podem
aprender padroes complexos na resposta do sistema ao ruido, permitindo a reconstrucao da
densidade espectral sem a necessidade de reconstrucdo explicita da matriz densidade ou da

funcdo de autocorrelacao temporal.

Em cendrios praticos, determinar essa funcao com precisao é crucial para tarefas como
controle quantico, mitigacdo de erros e caracterizacdo do ambiente. Além das aplicacoes em
informac3o quantica, a modelagem da densidade espectral também se mostra relevante no
estudo de materiais, sendo fundamental no estudo de interacdes defeito-fonon em materiais

sélidos, o que impacta a engenharia de novos materiais e interfaces para sensores quanticos
(NORAMBUENA et al., 2020).

Neste trabalho, investigamos uma abordagem que utiliza algoritmos de aprendizagem
de maquina para estimar os parametros que definem a densidade espectral do ambiente a
partir de medicOes experimentalmente acessiveis. Iniciaremos nossa discussao introduzindo os
fundamentos tedricos mais importantes para este trabalho, passando por conceitos basicos
de mecanica quantica e decoeréncia, pela teoria dos sistemas quanticos abertos e os modelos
tedricos dos canais de ruido estudados e fundamentando os modelos de aprendizagem de
maquina escolhidos. Apds isso, discutiremos os detalhes da metodologia empregada e os

resultados obtidos, finalizando com as conclusdes.



2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo estabelece o embasamento tedérico necessario para o desenvolvimento
do trabalho. Inicialmente, discutem-se os conceitos fundamentais de Mecanica Quantica e
Sistemas Quanticos Abertos, com énfase no Modelo Spin-Bdson e nos processos de decoeréncia
Pure Dephasing e Amplitude Damping. Na sequéncia, sdo apresentados os mapas dinamicos
(Forward Maps) que descrevem a evolucdo temporal desses sistemas e, por fim, introduzem-se

os algoritmos de Aprendizado de Maquina utilizados para a caracterizacdo do ruido.

2.1 Mecanica Quantica e Decoeréncia

A mecanica quantica descreve a evolucdo dos sistemas fisicos a partir do principio de
superposicao, segundo o qual um estado quantico pode existir simultaneamente em diferentes
configuracdes. Essa propriedade é formalmente representada pelo vetor de estado |¢)) ou, de
forma mais geral, pela matriz densidade p, que permite descrever tanto estados puros quanto
mistos. A evolucdo temporal de sistemas isolados é regida pela equacdo de Schrodinger, que é
unitéria e, portanto, conserva a coeréncia entre as componentes da superposicdo (COHEN-
TANNOUDJI; DIU; LALOE, 1991).

Na pratica, porém, nenhum sistema é completamente isolado: sempre ha algum tipo
de interacao com o ambiente externo; por exemplo, moléculas de ar, vibracdes mecanicas ou
ruido eletromagnético. Essa interacdo provoca a perda gradual da coeréncia quantica, um
processo chamado decoeréncia. Ocorre quando o sistema e o ambiente tornam-se emaranhados
de tal forma cada estado do sistema passa a estar correlacionado com um estado diferente (e

ortogonal) do ambiente.

Quando “ignoramos” o ambiente (o que sempre fazemos ao observar apenas o sistema),
as fases relativas entre os estados do sistema se tornam inobservaveis. A interacdo com o
ambiente provoca o decaimento dos elementos fora da diagonal da matriz densidade reduzida
do sistema (as coeréncias). Com o desaparecimento desses termos de interferéncia, o estado do
sistema transita de uma superposicao coerente para uma mistura estatistica. Consequentemente,
o sistema perde a capacidade de exibir efeitos de interferéncia quantica localmente, passando a
ser descrito por uma distribuicdo de probabilidades classica. A decoeréncia é, portanto, um
dos principais obstaculos para as tecnologias quanticas, pois limita o tempo durante o qual a
informacdo quéntica pode ser preservada (SCHLOSSHAUER, 2019).
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2.2 Sistemas Quanticos Abertos

Para descrever a dinamica de sistemas que interagem com um meio externo, utiliza-se a
teoria dos sistemas quanticos abertos. Nessa abordagem, o sistema de interesse (s) é acoplado
a um reservatério ou banho (b), composto por um grande nimero de graus de liberdade.
Embora o sistema total, composto pelo sistema de interesse e pelo ambiente, evolua de forma
unitdria (preservando a norma e a coeréncia) conforme a equac3o de Schrédinger para o estado
combinado p(t), o que se observa experimentalmente é apenas a parte referente ao sistema.
Para descrever sua dinamica, é necessario eliminar os graus de liberdade do ambiente, operacdo

conhecida como traco parcial. Assim, define-se a matriz densidade reduzida

ps(t) = Try[p(1)] (2.1)

que contém toda a informac3o acessivel sobre o sistema. No entanto, ao realizar esse traco,
perdem-se as correlacBes quanticas e o emaranhamento entre sistema e ambiente, o que faz
com que a evolucdo de p4(t) deixe de ser unitaria. Essa evolucdo efetiva é descrita por uma
equacao mestra, que inclui termos dissipativos e de decoeréncia responsaveis pela perda de
energia e de coeréncia quantica. A equacdo mestra, portanto, fornece uma descricdo estatistica
e irreversivel da dinamica do sistema, mesmo que a evolucao global permaneca deterministica
e reversivel (BREUER; PETRUCCIONE, 2007).

Em situacdes em que a correlacdo entre sistema e ambiente decai rapidamente, pode-se
adotar a aproximacdo de Markov, levando a equacdo de Lindblad (LINDBLAD, 1976). No
entanto, quando h3 efeitos de meméria (dindmica ndo-Markoviana), é necessario um tratamento
mais rigoroso, muitas vezes envolvendo integrais de convolucdo dependentes da funcdo de
densidade espectral J(w), que caracteriza o acoplamento entre o sistema e os modos do

ambiente.

Em grande parte das aplicacdes fisicas, a dindmica nao-Markoviana surge de forma
natural quando o sistema quantico interage com um ambiente bosénico estruturado, cuja
influéncia é codificada na densidade espectral J(w), definida abaixo. Por essa razdo, modelos
microscépicos que descrevem explicitamente o acoplamento entre um qubit e um banho de
osciladores harmdnicos constituem a base para derivar, analisar e simular tanto os regimes
Markovianos quanto os nao-Markovianos. Dentre esses modelos, o mais prototipico é o modelo

spin-bdson, cuja formulacao apresentamos a seguir.

2.3 O Modelo Spin-Bdson

O modelo spin-bdson é uma das formulacées mais fundamentais e versateis para o
estudo de sistemas quanticos abertos (WEISS, 1999). Nele, o sistema é representado por um
sistema quéntico de dois niveis (ou qubit), descrito pelo Hamiltoniano

A (,()0

Ho=36.010, (2.2)
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A matriz de Pauli 6, = |1)(1] — |0)(0| atua no espaco do qubit, cuja base é {|0),|1)}. O
ambiente, por sua vez, é modelado como um conjunto de osciladores harmonicos independentes,

com Hamiltoniano
[A{b = ]ls X Zwk&]t&k, (23)
k

onde az e ay sao os operadores de criacdo e aniquilacdo dos modos bosénicos do banho. O

acoplamento entre sistema e ambiente é dado por um termo de interacdo do tipo

Vi = h(grbeal + gid.ar) (2.4)

k
ou variacdes equivalentes dependendo do tipo de ruido estudado, onde o coeficiente g, representa
a intensidade de acoplamento entre o qubit e o modo bosdnico £ do banho, caracterizado pela

frequéncia wy.

A informacdo sobre como cada modo do banho interage com o sistema é condensada

na funcao de densidade espectral
J(w) = |gul*d(w — wi) (2.5)
k

. Essa funcdo desempenha um papel central na descricio de fend6menos dissipativos e de

decoeréncia, determinando o comportamento temporal da evolucao do qubit.

2.4 Processos de decoeréncia: Pure Dephasing e Amplitude Dam-
ping

Ao interagir com o ambiente, um sistema quantico aberto sofre efeitos de decoeréncia e
dissipacdo, que reduzem a coeréncia quantica e a energia armazenada no sistema. Em modelos
de dois niveis (qubits), destacam-se dois canais de ruido quéntico fundamentais: pure dephasing
(PD) e amplitude damping (AD). Cada um deles descreve uma forma distinta de perda de
informacdo quantica e esta associado a diferentes tipos de interacao entre o sistema e o banho

bosénico.

2.4.1 Pure Dephasing

O canal de pure dephasing descreve a perda de coeréncia sem troca de energia com
o ambiente. Nesse caso, os estados de energia do sistema permanecem populados de forma
constante, mas suas fases relativas sofrem flutuacdes devido ao acoplamento a graus de

liberdade externos. Consideremos o modelo spin-béson de PD, descrito pelo Hamiltoniano

ﬁPD = ﬁs+ﬁb+VPD7 (2.6)
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em que o termo do sistema quantico é dado por (2.2) e o termo do banho bosénico é dado
por (2.3). O acoplamento entre o sistema e o banho é descrito pelo Hamiltoniano de interacdo
(h =1)
Vop =8, ® Z(gk&k + QZ&D ) (2.7)
i

onde g representam as constantes de acoplamento entre o sistema e o modo k£ do banho.
Essas constantes determinam a intensidade com que o sistema interage com cada modo do
reservatério bosdnico e estdo relacionadas a densidade espectral J(w), conforme definido na
Eq. (2.5).

Apesar de sua aparente simplicidade, o modelo de pure dephasing captura de forma
exata fenomenos fisicos relevantes, como a dindmica nao markoviana de centros de cor acoplados

a fonons orbitais (NORAMBUENA et al., 2020), bem como o comportamento de discérdia
quantica invariavel no tempo (HAIKKA; JOHNSON; MANISCALCO, 2013).

Para um banho térmico descrito pelo estado
G_BHb

= he (2.8)

)

com 3 = (kgT)™! em que T é a temperatura e kp a constante de Boltzmann, a dindmica

exata do sistema é dada por uma equacdo de Lindblad dependente do tempo:

Yep(t)
2

como mostrado em (HAIKKA; JOHNSON; MANISCALCO, 2013; tUCZKA, 1990).

ppp = [6.ppD0 . — prD] | (2.9)

Neste trabalho, adotamos a forma analitica
J(w, &) = 20w w® emw/we (2.10)

para a densidade espectral do PD, em que & = [, s,w,], onde « é o pardmetro de acoplamento
que mede a intensidade da interacdo sistema-banho, w. é a frequéncia de corte que define a
escala maxima de energia do reservatério, e s é o expoente que determina o regime espectral
do ambiente. Essa parametrizacao é amplamente utilizada na literatura por permitir descrever
diferentes tipos de banhos: para s < 1, o espectro é sub-6hmico, com predominancia de modos
de baixa frequéncia; para s = 1, é 6hmico, representando um acoplamento linear tipico de
muitos sistemas fisicos; e para s > 1, o espectro é supra-0hmico, onde as frequéncias altas
exercem maior influéncia. A presenca do fator exponencial e “/“¢ garante a convergéncia
da integral e reflete o corte fisico natural associado a estrutura do material ou ao limite de
energia dos modos ambientais. Essa forma de J(w) é especialmente adequada para modelar
processos de decoeréncia em centros de cor em diamante e outros sistemas de estado sélido,
nos quais o acoplamento com fonons apresenta comportamento 6hmico com supressao em

altas frequéncias.
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A taxa dependente do tempo é expressa como
Ypp(t) = / J(w) [2n(w) + 1] sin(wt) dw, (2.11)
0

onde n(w) = [exp(Bhw) — 1]7' é o nlmero médio de bésons no modo w (distribuicdo de
Bose-Einstein). Como o modelo de pure dephasing n3o altera as populagdes do qubit (ou
seja, poo(t) e p11(t) permanecem constantes), o decaimento da coeréncia quéntica torna-se o
principal observavel de interesse. De acordo com (BAUMGRATZ; CRAMER; PLENIO, 2014),

a coeréncia é definida como

C(t) = > lpi ()] (2.12)

i#]
Experimentalmente, essa coeréncia pode ser reconstruida a partir das médias dos
operadores de Pauli ¢, e 6, (BAUMGRATZ; CRAMER; PLENIO, 2014):

Feo(t) = /(Ga(8))2 + (6,(1))* = 2]p0a (0)] e ¢, (2.13)
G(t) = /OOO Jf;” coth<52”> [1 — cos(wt)] duw. (2.14)

Assim, a funcdo fpp(t) = 2|p19(t)| representa diretamente a coeréncia quantica do modelo de

pure dephasing.

2.4.2 Amplitude Damping

O processo de amplitude damping (AD), por sua vez, representa a troca de energia
entre o sistema e o ambiente. Fisicamente, ele modela processos de emissao de fétons, nos quais
o qubit decai do estado excitado |1) para o estado fundamental |0), liberando um quantum de
energia no banho. Esse tipo de processo é descrito por um Hamiltoniano ﬁAD = F[s—l—ﬁb—i—VAD,
em que H, e H, sio os mesmos que no canal de PD e o Hamiltoniano de interacao é dado por

Vap = 3 (o6+ ® g + gio—- @) . (2.15)
k

onde 6, = (6, +1i6,)/2 e 6_ = (64)' sdo os operadores de absorcio e emissdo do qubit e ay,

e a,z sao os operadores de criacdo e aniquilacao dos modos bosonicos do ambiente.

Neste contexto, a taxa de relaxacdo depende da funcdo de densidade espectral J(w),
que codifica tanto a distribuicao de frequéncias dos modos do banho quanto a intensidade
de acoplamento g;. Uma escolha comum e fisicamente relevante é a densidade espectral

Lorentziana, dada por
. 1 70)\2

27 (w — wp)? + A2’

em que & = [0, A\, wp], onde vy, é relacionado a taxa de decaimento no regime de acoplamento

J(w,§)

(2.16)

fraco (Markoviano), A é a largura de banda do espectro e wj, é a frequéncia bosénica acoplada
ao qubit. Valores pequenos de A indicam banhos ndo-Markovianos, com meméria temporal

longa, enquanto valores grandes correspondem ao limite Markoviano (FANCHINI et al., 2021).
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Estudamos o processo de emissdo espontanea de Wigner-Weisskopf no caso de uma

nica excitacdo, em que o operador nimero de particulas é dado por

N=6.6_+ ala. (2.17)
k

Como [N,f[AD] = 0, a dindmica se restringe ao subespaco de uma excitacao, descrito pelo
conjunto de estados {|0) ® |0x), |1) ® |0x), |0) ® |1x)}, onde {|0x),|1x)} formam a base
bosbnica correspondente a um modo com uma UGnica excitacao. A funcdo de onda total do

sistema composto é escrita como
[U(t)) = co(t)]0) @ [0k) + cr(8)]1) @ [0x) + D ex(t)|0) ® [Li), (2.18)
i

com condicdo inicial p(0) = |1)(1] ® [0x)0k|. A partir dessa construcdo, obtém-se a dindmica
exata do modelo de AD:

: : A A A L. . .

pan = ~iS(O[645- pav] + 1(1)|o-pands — 3{15- pav}] (219)

onde pap = Try[|¥(¢))(W(¢)|] é a matriz densidade reduzida do sistema. As funcdes S(t) e

~(t) representam, respectivamente, o Lamb shift e a taxa de decaimento instantanea, sendo
C'l(t)}
S(t) =-S5 , 2.20
0=-3{2 (2.20)
¢ (t)
t)=-R
1) {Cl (t)

Como as populacoes evoluem neste modelo, um observavel adequado para caracterizar

definidas como

} . (2.21)

o processo é a diferenca de populacdes,

fan(t) = (62) =2le(t)]? -1, (2.22)
alt) = — / e { / Z(WO“)(tT)J(w)dw] dr, (2.23)

onde fap(t) = p11(t) — poo(t) expressa a diferenca entre as populacdes dos estados excitado e

fundamental.

2.4.3 Forward Maps

As Equacdes (2.13) e (2.22) definem os chamados forward maps f,,(t) — J(w), que
relacionam sinais experimentais f,,(¢) a funcdo de densidade espectral, com m € {PD, AD}.
Quando disponiveis, esses mapeamentos diretos sdo extremamente (teis para o treinamento e
a calibracdo de modelos baseados em inteligéncia artificial, permitindo reconstruir J(w) a partir
de dados experimentais de forma mais robusta e fisicamente consistente. Em temperatura nula
(T = 0), as expressdes para os sinais dos modelos de PD e AD assumem formas analiticas
convenientes (HAIKKA; JOHNSON; MANISCALCO, 2013; DINANI et al., 2022). Obtemos

fep(t) = 2|p10(0)| Fep(t), (2.24)
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fap(t) = 2p11(0) Fap(t) — 1, (2.25)

onde as fun¢des Fpp(t) e Fap(t) descrevem a evolugdo temporal da coeréncia e da populagdo,

respectivamente:

Fep(t) = exp|2a F(s)/(;WCt &n{(lsj_a;lz_]s/(;v)) dx |, (2.26)

dt A dt
COSh<2> + 3 smh<2)

com os parametros definidos como d = /A% — 4\, A =\ —id, 6 = wy — wy, sendo I'(s) a

funcao Gama.

2

Fap(t) = exp(—At) , (2.27)

Esses sinais constituem a base para a reconstrucdo da funcao de densidade espectral
J(w). Em outras palavras, o problema de estimar a densidade espectral se traduz nesse contexto
como um problema de estimar seus parametros £. No entanto, essa reconstrucdo representa
um problema inverso complexo, pois envolve recuperar J(w) a partir de medidas ruidosas dos
sinais experimentais. A fim de abordar esse desafio, propomos o uso de técnicas de aprendizado
de maquina para estimar a densidade espectral de forma eficiente e robusta. A préxima secdo
apresenta a metodologia adotada, detalhando a geracao dos dados de treinamento, a arquitetura
dos modelos utilizados e o processo de otimizacdo empregado para inferir J(w) a partir dos

sinais simulados dos modelos quanticos.

2.5 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de maquina (do inglés machine learning, ML) é uma érea da inteligéncia
artificial voltada ao desenvolvimento de algoritmos capazes de identificar padrdes e extrair
relacdes complexas a partir de dados. Em vez de depender de modelos analiticos completos,
esses algoritmos aprendem com exemplos, ajustando seus parametros internos para reproduzir

o comportamento observado em um conjunto de treinamento (?7).

No contexto deste trabalho, a aprendizagem de maquina é aplicada para inferir a funcao
de densidade espectral J(w) a partir de sinais experimentais ou simulados provenientes dos
modelos de PD e AD. Como a relagdo entre J(w) e as respostas temporais f(¢) é altamente
n3o linear e dependente do regime fisico (markoviano ou ndo-markoviano), o uso de técnicas de
regressao supervisionada permite reconstruir a dindmica do sistema quantico de forma eficiente

e sem recorrer a aproximacoes perturbativas.

Um dos principais objetivos dessa abordagem é minimizar o nimero de medicoes
necessarias para caracterizar o ambiente quantico. Em um contexto quantico, a necessidade de
poucas medicdes é altamente desejavel, pois cada medida destréi o estado quantico original,
exigindo que o experimento seja repetido diversas vezes para a reconstrucao estatistica das

variaveis de interesse. Esse processo implica alto custo tanto em tempo quanto em recursos
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experimentais, especialmente em sistemas frageis e de dificil controle. Métodos capazes de
extrair informacdes confidveis com um nimero reduzido de medicdes, portanto, representam
um ganho significativo em eficiéncia, permitindo estimar os parametros fisicos do sistema com

menor demanda de preparacdo de estados e menor perturbacdo sobre a dindmica quantica.

Diversos algoritmos de aprendizagem de maquina tiveram suas performances testadas
durante o desenvolvimento deste trabalho, e foram selecionados os modelos com melhor
performance em cada caso. Nas subsecdes seguintes, apresentamos as duas técnicas de regressao
supervisionada adotadas neste trabalho: o Random Forest (RF), que demonstrou a melhor
performance para o canal de PD, e o Extreme Gradient Boosting (XGB), que demonstrou a
melhor performance para o canal de AD.

2.5.1 Random Forest (RF)

O Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizagem supervisionada baseado em
um conjunto (ensemble) de arvores de decisdo (HO, 1995). Cada arvore é treinada de forma
independente sobre diferentes subconjuntos de dados e variaveis, de modo que o resultado final
é obtido pela média das previsdes individuais (no caso de regressdo) ou pelo voto majoritario
(no caso de classificacdo). Essa estrutura coletiva confere ao RF uma robustez natural contra
ruido e reduz o risco de overfitting (sobreajuste), tornando-o adequado para problemas com

relacdes complexas e nao lineares entre variaveis.

No presente trabalho, o RF é empregado como um modelo de regressdo para estimar
os pardmetros espectrais que definem a funcdo de densidade espectral J(w). O treinamento
é realizado a partir dos sinais simulados gerados para o canal de PD conforme descrito
anteriormente. Cada arvore no conjunto busca capturar uma aproximacao local entre os valores
de f(t) e os parametros fisicos do modelo, e o resultado médio das arvores fornece uma

estimativa global mais estavel.

A escolha do RF se justifica por sua capacidade de generalizacao e pela interpretacao
fisica dos parametros de importancia, que permitem identificar quais regides temporais do sinal
f(t) mais contribuem para a reconstrucdo de J(w). Além disso, como o algoritmo n3o requer
suposicoes de linearidade nem normalizac3o rigida dos dados, ele se adapta bem aos sinais

experimentais ruidosos e as dinamicas ndo-Markovianas tipicas dos sistemas quanticos abertos.

Dessa forma, o RF atua como uma ferramenta eficiente para reduzir o nimero de
medicOes necessarias na caracterizacdo do ambiente quantico, permitindo inferir a densidade

espectral com boa acuracia mesmo a partir de conjuntos de dados limitados.

2.5.2 Extreme Gradient Boosting (XGB)

O Extreme Gradient Boosting (XGB) é um algoritmo de aprendizagem supervisionada

baseado no método de boosting de gradiente, em que miultiplas arvores de decisdo sao treinadas
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de forma sequencial (CHEN; GUESTRIN, 2016). Diferentemente do Random Forest, onde as
arvores sao independentes, no XGB cada nova arvore é ajustada para corrigir os erros cometidos
pelas anteriores, reduzindo gradualmente a func3o de custo. Esse processo gera um modelo

altamente preciso e capaz de capturar relacdes complexas e nao lineares nos dados.

No contexto deste trabalho, o XGB ¢é utilizado como modelo de regressao para estimar
os parametros espectrais (£) que caracterizam a funcdo de densidade espectral J(w) a partir
do sinal f(t). O algoritmo busca minimizar a diferenca entre os sinais previstos e os obtidos,
ajustando iterativamente os parametros do modelo segundo o gradiente da funcao de perda
(3.3), de modo que a cada iteragdo novas arvores sdo adicionadas para compensar os residuos

das predicoes anteriores.

O XGB se destaca por incorporar regularizacdo explicita e otimizacées numéricas que
evitam o overfitting (sobreajuste), mantendo alto desempenho mesmo em conjuntos de dados
reduzidos. Além disso, o método permite identificar as varidveis (ou regides temporais de
f(t)) que mais influenciam na predicdo, fornecendo assim um vinculo interpretavel entre o

aprendizado estatistico e a fisica do processo de descoeréncia.

A aplicacao do XGB neste trabalho tem como principal objetivo aprimorar a recons-
trucdo de J(w) e, consequentemente, reduzir o nimero de medidas experimentais necessarias
para caracterizar o ambiente quantico. Sua natureza iterativa e capacidade de generalizacdo
tornam o XGB especialmente util em cenéarios onde as dindmicas ndo-Markovianas introduzem

comportamentos sutis e dependentes do tempo nos sinais observaveis.



3 Metodologia

Neste capitulo descreveremos o fluxo de trabalho computacional adotado para a solucao
do problema de reconstrucao de parametros da funcao de Densidade Espectral. A secao 3.1
detalha os procedimentos para a geracao dos bancos de dados sintéticos, simulando a dindmica
dos sistemas fisicos abordados. Em seguida, a secdo 3.2 descreve as etapas de pré-processamento,
a configuracao dos hiperparametros e o protocolo de treinamento e validacdo dos modelos de

regressao.

3.1 Gerando dados simulados

Para ambos os modelos, pure dephasing (PD) e amplitude damping (AD), os dados
simulados foram gerados por amostragem de diferentes regimes fisicos nos quais os sinais
experimentais das Eqs. (2.26) e (2.27) sdo bem definidos. Dessa forma, o conjunto de dados

cobre tanto comportamentos markovianos quanto ndo markovianos (FANCHINI et al., 2021).

Com o objetivo de reproduzir condicdes experimentais mais realistas, foi adicionado
ruido gaussiano aos sinais teéricos. Para cada instante de tempo discreto ¢;, foi somada uma

varidvel aleatéria §; € [—¢, €] distribuida normalmente, de modo que

onde m € {PD, AD}. Assim, o conjunto de dados sintético para cada modelo pode ser definido

como
Dy = {ti, fults) + 6}y, (3.2)

onde N é o nimero total de medidas realizadas, sendo estas uniformemente espacadas num
intervalo t; € [0.1,10], em unidades de w; ', que se justifica por se mostrar um intervalo
consistentemente expressivo da dindmica dos sinais experimentais em nossos testes. A partir
desses dados, foi desenvolvido um modelo de inteligéncia artificial baseado em regressao, cujo
objetivo é minimizar a seguinte funcao de custo:

1 N

L= 22|70 )~ (Fult) 6] (3)

=1

onde as expressGes analiticas das Eqgs. (2.26) e (2.27) atuam como forward maps, guiando
o processo de otimizac3o sobre o conjunto de pardmetros €. Aqui, f(ti, J(w; &)) representa
a predicdo do modelo de aprendizado de maquina para um dado conjunto parametrizado de
densidades espectrais. Os valores 6timos de & correspondem a melhor reconstrucdo possivel da

funcdo de densidade espectral subjacente J(w).
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Para o treinamento dos modelos de aprendizagem de maquina, foram gerados dados
simulados cobrindo uma ampla gama de regimes fisicos. Cada conjunto de dados contém 10*
amostras uniformemente distribuidas dentro de intervalos pré-definidos para os parametros
que caracterizam as funcoes de densidade espectral dos modelos PD e AD: trabalhando com
unidades naturais para ambos os modelos (wg = 1), no caso do modelo PD, os pardmetros
variam como « € [0,1;1,0], s € [0,1;3,0] e w. € [0,1;3,0], enquanto para o modelo AD os
intervalos adotados foram A € [0,1;4,0], vy € [0,1;4,0] e wy, € [0,9; 1,1].

A escolha desse intervalo estreito para w;, deve-se a condicao de quase-ressonancia
exigida para que a dindmica quantica seja fisicamente relevante. Em termos fisicos, a densidade
espectral que define o acoplamento entre o sistema e o banho bosonico apresenta um pico
em torno de uma frequéncia caracteristica wy. Para que o amortecimento e as oscilacoes de
coeréncia sejam observaveis, esse pico deve estar proximo a diferenca de energia do sistema
de dois niveis, wy. Caso contrario, o acoplamento torna-se fora de ressonancia e a resposta
dindmica se torna muito fraca ou pouco informativa, dificultando a inferéncia precisa dos
parametros espectrais. Assim, o intervalo restrito em torno de w, garante a geracdo de amostras
fisicamente mais significativas, nas quais a reconstrucdo de J(w) é bem definida e sensivel aos

efeitos do acoplamento sistema-banho.

3.2 Treinamento dos modelos

Para avaliar a robustez dos modelos de aprendizagem de maquina, os dados simulados
foram divididos em dois subconjuntos: 75% das amostras foram utilizadas para o treinamento
e 25% para o teste. O treinamento foi realizado separadamente para cada variavel e sempre
sobre dados limpos, isto é, sem a introduc3do de ruido, a fim de que os modelos aprendessem a

estrutura fisica ideal dos sinais associados a funcdo de densidade espectral J(w).

Posteriormente, para investigar a resiliéncia dos modelos frente a imperfeicdes experi-
mentais, foram considerados dois cenarios distintos durante a fase de teste: o caso sem ruido
(e = 0), que chamaremos de caso ideal, e o caso com ruido moderado de 5% (e = 0,05). Essa
perturbac3do foi aplicada exclusivamente aos dados de teste, conforme explicado na secdo 3.1,
simulando condicdes experimentais realistas e permitindo avaliar a capacidade dos modelos

treinados em dados ideais de manter um desempenho satisfatério diante de medicdes ruidosas.

Todos os experimentos foram realizados em Python 3.11, utilizando as bibliotecas
NumPy, Pandas, Scikit-Learn, Matplotlib e XGBoost. A implementacao dos algoritmos e a
execucao dos experimentos foram realizadas na plataforma de nuvem Google Colaboratory.
O ambiente de execucdo foi configurado com uma arquitetura heterogénea para otimizar o

desempenho de diferentes bibliotecas:

1. Processamento Central (CPU): Foi alocado um processador Intel Xeon (frequéncia de
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2,30 GHz), com 2 niicleos virtuais (vVCPUs) e aproximadamente 13 GB de meméria RAM.
Este recurso foi utilizado para o pré-processamento dos dados e para o treinamento do
modelo Random Forest (via biblioteca Scikit-Learn), empregando processamento paralelo

(njobs = —1) para distribuir a carga entre os niicleos disponiveis.

2. Acelerador Gréfico (GPU): Para o modelo XGBoost, utilizou-se uma GPU NVIDIA Tesla
T4 (com 16 GB de VRAM GDDRG6). O uso da GPU foi empregado para acelerar o célculo
dos gradientes via CUDA.

Para o modelo de Pure Dephasing, os hiperparametros do Random Forest foram estabe-
lecidos da seguinte forma: nimero de arvores de decisdo n_estimators = 200, profundidade
maxima ndo restringida (max_depth = None) permitindo o crescimento total das arvores,
nimero minimo de amostras para divisdo de um né min_samples_split = 2, ndmero minimo
de amostras por folha min_samples_leaf = 1 e selecdo de atributos por divisao baseada
na raiz quadrada do total de features (max_features = ’sqrt’). A reprodutibilidade foi

assegurada fixando-se a semente pseudo-aleatéria random_state = 42.

Ja para o AD, os hiperparametros do XGBoost foram mantidos fixos para garan-
tir reprodutibilidade entre os experimentos: profundidade maxima max_depth = 7, taxa de
aprendizado eta = 0.02, proporcdo de amostragem subsample = 0.8, amostragem por colu-
nas colsample bytree = 0.8, regularizacdo reg_lambda = 1.0, semente pseudo-aleatdria
seed = 42 e nimero maximo de iteracdes num_boost_round = 4000, sempre com early stop-
ping de 100 iteracGes para mitigar sobreajuste. O treinamento foi conduzido com aceleracao

por GPU, utilizando os parametros nativos da biblioteca.



4 Resultados e discussoes

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos para os canais de Pure Dephasing
(PD) e Amplitude Damping (AD) utilizando os modelos de Random Forest (RF) e Extreme
Gradient Boosting (XGB), respectivamente. O objetivo foi avaliar a capacidade dos modelos
em reconstruir os pardmetros da densidade espectral J(w) a partir dos sinais simulados. Foram
considerados diferentes nimeros de medicoes experimentais, variando de 2 a 10 pontos para o
PD e entre 5 e 200 pontos para o AD, uniformemente espacados no intervalo temporal definido
para as observaveis (de 0,1/wy a 10/wy), a fim de investigar o impacto da quantidade de dados

na acuracia dos modelos.

4.1 Resultados para o canal de Pure Dephasing com RF

A Tabela 7?7 e a Figura 1 apresentam a comparacao dos erros percentuais absolutos
médios (MAPE) obtidos para os pardmetros «, s e w. em dois cenérios: ideal e ruidoso
(e = 0,05), no contexto do modelo de Pure Dephasing. Apesar da funcdo de custo ser definida
pelo erro quadratico médio (MSE), o MAPE facilita a visualizacdo da performance dos modelos.

O treinamento do modelo levou aproximadamente 75 segundos, evidenciando a alta performance
do RF.

Tabela 1 — Comparagdo do MAPE (%) para os cenérios Ideal (¢ = 0) e Ruidoso (¢ = 0,05) em
funcdo do niimero de pontos (N) para o Pure Dephasing.
Fonte: Elaboracao prépria.

N MAPE - ldeal MAPE - Ruidoso
o S We o S We
2 4197 29.65 61.19 4433 31.02 61.19
3 21.07 1951 2890 23.21 21.02 30.71
4 1395 1574 2061 16.44 17.71 23.90
5 1299 16.66 2098 15.12 19.07 24.00
6 12.85 17.30 22.39 15.10 20.05 25.02
7 1348 1850 24.25 15.15 20.36 26.59
8 1390 18.91 26.30 15.39 21.01 28.70
9 13.86 18.80 25.75 15.33 21.14 28.73
10 1428 19.44 27.07 1546 21.39 28.80
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Figura 1 — Comparacdo do MAPE (%) para os cenérios Ideal (¢ = 0) e Ruidoso (¢ = 0,05) em
funcdo do niimero de pontos (V) para o Pure Dephasing.
Fonte: Elaboracao prépria.

Observa-se que, em geral, os erros no cenario ideal apresentam melhor performance com
N por volta de 5, evidenciando que a maior parte da fisica do problema esta no inicio da curva.
Em outras palavras, aumentar muito o nimero de medicdes acaba por aumentar o nmero
de dados na regiao assintética da curva, o que dificulta a predicao do modelo. Isso justifica a
escolha de um intervalo menor para N e indica uma boa capacidade do método em reconstruir
0s parametros com boa acuracia mesmo em condicdes limitadas de dados. No cenario ruidoso,
ha um aumento esperado no erro, principalmente para s e w,, refletindo a maior sensibilidade
desses parametros a presenca de ruido. Para fins de caracterizacdo experimental rapida, erros
nesta faixa sdo aceitaveis, pois permitem identificar o regime operacional do ruido ambiental e
guiar estratégias de desacoplamento dinamico sem o custo temporal de uma tomografia de

processo completa.

Apesar disso, a degradacao do desempenho ndo é drastica, e o método mantém
resultados consistentes mesmo com ruido moderado, o que demonstra sua robustez. O modelo de
Pure Dephasing exige um numero relativamente reduzido de medicdes para atingir desempenho
estavel e funcional, o que é uma caracteristica vantajosa em aplicacoes experimentais, onde
o custo de coleta de dados pode ser significativo. Em suma, os resultados evidenciam que
o método é eficiente, robusto ao ruido e capaz de operar com poucas medidas sem perda

relevante de acuracia.

4.2 Resultados para o canal Amplitude Damping com XGB

A Tabela 2 e a figura 2 apresentam os erros percentuais absolutos médios (MAPE)
dos pardmetros 7o, A € wy nos cenérios ideal e ruidoso (¢ = 0,05) para o modelo de Amplitude

Damping. O treinamento do modelo potencializado por GPU levou aproximadamente 200
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segundos, evidenciando a baixa complexidade computacional da abordagem e a velocidade do

XGB.

Tabela 2 — Comparacdo do MAPE (%) para os cendrios Ideal (¢ = 0) e Ruidoso (e = 0,05) em
funcdo do niimero de pontos (N) para o Amplitude Damping.

Fonte: Elaboracdo prépria.

N MAPE - Ideal MAPE - Ruidoso
Yo A W Yo A Wy

5 4335 15.49 488 100.92 109.71 4.88

10 20.00 9.89 488 90.22 108.95 4.88

20 1172 883 488 76.64 106.29 4.88

40 776 8.00 488 6050 103.30 4.88

60 595 6.70 488 5469 97.15 4.88

80 402 6.17 488 5092 9155 4388

100 4.68 6.37 488 4892 87.31 4.88

120 323 538 488 4833 8153 4.88

140 319 490 488 4694 80.13 4.88

160 433 397 488 4738 7166 4.88

180 326 4.48 488 4530 70.74 4.88

200 3.09 441 488 4635 67.75 4.88
. Amplitude Damping - Ideal Amplitude Damping - Ruidoso
N — A ] \“ e - ‘ —m- 2
30 7 \\K\ e e .

6 25 Sb 7‘5 160 12‘5 lSIG 17‘5
NUmero de Pontos (N)

(a) Resultados do AD (ideal)

200

T
0

2‘5 5‘0 7‘5 160 12‘5 15‘0 17‘5 2 60
Nimero de Pontos (N)

(b) Resultados do AD (ruidoso)

Figura 2 — Comparagdo do MAPE (%) para os cenarios Ideal (¢ = 0) e Ruidoso (¢ = 0,05) em
funcdo do niimero de pontos (N) para o Amplitude Damping.

Fonte: Elaboracao prépria.

Nas Figuras 2a e 2b, nota-se que, no cenario ideal, os erros de 7y e A diminuem com

N, enquanto wy mantém-se praticamente constante. Esse comportamento era esperado, uma

vez que wy representa a frequéncia central do banho boso6nico, escolhida préxima da frequéncia

~
~

natural do sistema (w,

wp). Nesse regime quase ressonante, pequenas variacdes em wy

produzem efeitos pouco perceptiveis na dinamica observével, o que reduz a sensibilidade do

modelo a esse parametro.
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Esses resultados contrastam com a rapida convergéncia no MSE observada para o
PD, em que o método mostrou alta eficacia mesmo para um baixo nimero de medicdes. Isso
indica uma maior complexidade da dindmica dissipativa, que envolve simultaneamente perda

de energia e decoeréncia.

Ja sob ruido, o modelo ndo consegue reduzir significativamente os erros de g e A,
embora a previsdao de w;, se mantenha estavel. Isso indica que o canal de Amplitude Damping

é mais sensivel ao ruido experimental e exige mais dados para atingir previsGes estaveis.

Analisando as fun¢Bes (2.13) e (2.22), é possivel notar que o sinal utilizado para o
Amplitude Damping no modelo Lorentziano contém funcdes hiperbélicas e termos imaginarios
que geram um comportamento oscilatério quando d € C (caracteristica ndo-Markoviana
associada a ocorréncia de revivals, isto é, reaparecimentos tempordrios de populacdo ou
coeréncia devido ao retorno de informagdo do ambiente para o sistema), conforme observavel
na Figura 3 (STRATHEARN; LOVETT; KIRTON, 2017). Nessa condicdo, a dindmica torna-se
mais complexa e os modelos de aprendizagem de maquina precisam aprender a partir de uma
familia muito mais diversa de curvas, em que os parametros sdo de muito mais dificil separacao
em comparacao com o PD, principalmente devido ao fato de 75 e A estarem acoplados no
termo d, o que implica que diferentes combinacdes de parametros podem gerar sinais muito

semelhantes.

Pure Dephasing - Comportamento Suave Amplitude Damping - Comportamento Oscilatério

1.0 —— Pure Dephasing 100+ —— Amplitude Damping

0.75

0.87 0.50 -
0251

0.6
0.00

fon(t)
fan(t)

—0.25 1
0.4 1

—0.50 4

0.2 1 —0.75
—1.00 -
0 2 a 5 8 10 0 2 4 6 8 10
Tempo (wy?) Tempo (wj?)
(a) Plot de fpp(t) ndo-Markoviano (b) Plot de fap(t) ndo-Markoviano

Figura 3 — Comparacdo de curvas de f(t) para (a) Pure Dephasing (& = [1,0;3,0;1,0]) e (b)
Amplitude Damping (€ = [0,8;0,3;1,0]) em regimes ndo-Markovianos.
Fonte: Elaboracao prépria.

No modelo Lorentziano, a ndo-Markovianidade acontece quando a taxa de decaimento
torna-se negativa, o que ocorre (pela definicio de d) com o aumento da razdo vy/A. De
fato, ao plotarmos uma comparacdo (Figura 4) entre as previsdes do modelo e os valores
reais para essa razdo no cenério ruidoso, é evidente que seu aumento (ou seja, o aumento da
ndo-Markovianidade) causa uma dispersdo cada vez maior, apontando que de fato as dindmicas
ndo-Markovianas no AD s3o responsaveis por grande parte do erro observado. Os picos e
revivals em fap também sdo informacoes muito relevantes para a reconstrucao dos parametros,

o que torna o sinal como um todo mais sensivel ao ruido gaussiano. A reconstrucao dos
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Figura 4 — Previsdes do modelo de Aprendizagem de Maquina para a razdo /A para N = 200.
Fonte: Elaboracao prépria.

parametros a partir de dados ruidosos é, portanto, uma tarefa mais estavel no PD, que tende a

apresentar um comportamento mais suave mesmo em regimes nao-Markovianos.

Vale notar que, de forma independente e simultanea ao desenvolvimento deste projeto,
foi publicado um estudo metodologicamente semelhante (BARR et al., 2025). Embora n3o
houvesse conhecimento prévio entre as partes, ambos os trabalhos convergem para ideias
bastante préximas, indicando que a aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina para
extracao de parametros da densidade espectral em sistemas quanticos abertos emerge como

uma direcdo natural e promissora para a area.

Em suma, o método mostra-se altamente eficaz principalmente para o PD, podendo
obter uma acuracia experimentalmente razoavel mesmo com um nimero reduzido de medidas
e sendo resiliente a ruido. Para o AD, nota-se também uma 6tima performance, mas com
necessidade de um nimero maior de medicGes mesmo no caso ideal e uma maior sensibilidade

ao ruido experimental, principalmente em regimes ndao-Markovianos.



5 Conclusao

De modo geral, os resultados obtidos evidenciam que o método proposto é capaz
de reconstruir com boa acuracia os parametros do modelo, apresentando um desempenho
notavelmente robusto no caso do Pure Dephasing, que requer poucas medidas para alcancar erros
razoaveis e consistentes. No caso do Amplitude Damping, observa-se que o método também
apresenta excelente desempenho no cendério ideal, com erros significativamente reduzidos a
medida que o nimero de medidas aumenta. Contudo, a presenca de ruido impacta de forma

mais perceptivel esse tipo de dindmica.

Esses resultados reforcam o potencial da abordagem de aprendizagem de maquina
como uma ferramenta promissora para caracterizacdo de canais quanticos e estudo de proces-
sos de decoeréncia em contextos experimentais, oferecendo uma metodologia eficiente para

reconstrucdo de parametros a partir de conjuntos de dados reduzidos.
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