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Resumo

O interesse pela computagao quantica tem experimentado um aumento constante, im-
pulsionado principalmente pelas recentes inovagdes tecnoldgicas anunciadas por em-
presas renomadas, como a IBM e a Google. Essas inovagdes tém o potencial de so-
lucionar desafios significativos em diversos setores, como financeiro, médico, fisico,
farmacéutico, quimico, entre outros. Esse potencial advém da capacidade da compu-
tacdo quantica de resolver problemas que eram anteriormente considerados inviaveis.
Concomitantemente a esse crescimento, 0 campo do aprendizado de maquina tem
se destacado como uma ferramenta computacional crucial para o desenvolvimento de
novas solugdes e tecnologias. Desta forma, o trabalho tem por interesse implementar
e avaliar um médulo quantico para o classificador baseado em floresta de caminhos
otimos para explorar a abordagem hibrida do aprendizado de maquina quantico. Os
experimentos conduzidos revelaram desafios a serem superado, no entanto, a imple-
mentacdo demonstrou ser promissora devido a sua viabilidade, além de representar
o primeiro estudo sobre a aplicagdo da computagado quantica neste classificador em
especifico.

Palavras-chave: Computacdo Quantica; Aprendizado de Maquina; Otimizacao Quan-
tica; Classificacdo Baseada em Floresta de Caminhos Otimos.



Abstract

Interest in quantum computing has seen a consistent upward trend, primarily propelled
by recent technological advancements unveiled by esteemed companies such as IBM
and Google. These breakthroughs possess the potential to address significant chal-
lenges across various sectors, including finance, healthcare, physics, pharmaceuticals,
chemistry, and others. This potential arises from the capability of quantum computing
to tackle problems that were hitherto deemed impracticable. Concurrently with this bur-
geoning interest, the field of machine learning has emerged as a pivotal computational
tool for the development of novel solutions and technologies. Hence, the objective of
this research is to implement and assess a quantum module for the classifier, utilizing a
forest of optimal paths to explore the hybrid approach to quantum machine learning. The
conducted experiments have unveiled certain challenges that need to be surmounted.
Nonetheless, the implementation has demonstrated promise owing to its feasibility, in
addition to representing the pioneering study on the application of quantum computing
in this specific classifier.

Keywords: Quantum Computing; Machine Learning; Quantum Optimization; Classifi-
cation Based on Optimum-Path Forest.
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1 Introducao

O avango humano esta em constante atualizagao devido as tecnologias moder-
nas que permitem explorar conceitos novos e concretizar ideias inatingiveis. A desco-
berta de novas vacinas através do mapeamento genético, a condugao autbnoma em
veiculos, as recomendacdes personalizadas e precisas aos compradores e até as si-
mulagdes sobre o cosmos e outros campos da ciéncia sao apenas alguns exemplos
de como a sociedade usa as novas tendéncias tecnoldgicas.

Essas tendéncias compartilham uma caracteristica em comum: a utilizagdo da
inteligéncia artificial. Os estudos nesse campo tiveram inicio em 1948, quando War-
ren McCulloh e Walter Pitts elaboraram o primeiro modelo computacional destinado a
explicar o funcionamento dos neurénios (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Ao longo dos
anos, o avango nesse campo resultou em melhorias significativas nas simulagdes do
comportamento humano. A inteligéncia artificial tem desempenhado um papel funda-
mental na criagdo de obras de arte digital a partir de frases geradas pelo usuario e
na busca de respostas especificas e personalizadas por meio de assistentes de chat
inteligentes, como o ChatGPT da OpenAl. No entanto, € importante observar que, em-
bora a inteligéncia artificial tenha uma ampla aplicabilidade, ela n&o se adapta a todos
0s cenarios, especialmente quando se trata de problemas altamente complexos ou
que envolvem a manipulagdo de grandes volumes de dados, que podem desafiar até
mesmo 0s supercomputadores disponiveis na atualidade.

Em paralelo com a inteligéncia artificial, outro campo ganha espago no mer-
cado e nas produgdes cientificas: a computagdo quéantica. Em 1982, Richard Feyn-
man alegou que os problemas de mecanica quantica sé poderiam ser resolvidos com
uso de computadores que operassem nos mesmos moldes (FEYNMAN, 1982). Esse
novo modelo de maquina se basearia nos principais conceitos da mecanica quantica:
a superposicdo e o emaranhamento dos estados. Além dos problemas da mecéanica
quantica também ha problemas computacionais que podem ser solucionados por este
novo paradigma, como a decomposi¢ao de grandes numeros em fatores primos e oti-
mizagdes de problemas. Diante disso, varias empresas vém investindo cada vez mais
neste novo mundo computacional. A IBM ja anunciou diversos processadores quantum
com capacidade cada vez maiores de qubits, como o caso do Eagle de 127 qubits e
até mesmo o futuro langamento da empresa, o IBM Quantum Condor de 1121 qubits,
previsto para final de 2023 (LOREDO, 2021).

Estudos, como o conduzido por Miano e Oliveira (2021), indicam que os de-
safios enfrentados pelo setor de inteligéncia artificial podem ser superados por meio
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da aplicagdo da computagéo quantica. Isso da origem a um novo campo de pesquisa
que combina os principios da fisica, da matematica e da computagao, conhecido como
Quantum Machine Learning (QML, Aprendizado de Maquina Quantico). O QML amplia
a gama de problemas que podem ser resolvidos e, ao mesmo tempo, tem o potencial
de reduzir o tempo necessario para o treinamento de determinados modelos de apren-
dizado, podendo resultar em melhorias significativas no desempenho e na eficacia
destes algoritmos.

1.1 Problematica

Durante alguns anos, a Lei de Moore tem alertado sobre a limitagao fisica dos
computadores tradicionais, especialmente em relagédo a quantidade maxima de tran-
sistores que um processador pode suportar (MOORE, 2006). Essa limitagdo impde a
necessidade de explorar alternativas viaveis para que os inumeros desafios compu-
tacionais que se mostram intrataveis para os processadores convencionais sejam tra-
tados. Exemplos notaveis incluem problemas como a fatoracao de inteiros em tempo
polinomial usando numeros primos e a simulagao de experimentos associados a fisica
moderna.

A anadlise extensiva de dados necessaria para o treinamento de modelos de
aprendizado de maquina tem sido impactada pelo crescente volume de informagdes.
Isso ndo apenas prolonga o tempo para gerar novos modelos de aprendizado, mas
também demanda uma capacidade de processamento consideravelmente maior por
parte das maquinas. Fora isso, ha poucos modelos quéanticos comparados a diversi-
dade dos tradicionais, fazendo com que alguns problemas nao sejam explorados no
contexto quantico.

1.2 Justificativa

Em um contexto onde o volume de dados cresce exponencialmente, os modelos
de aprendizado de maquina convencionais enfrentam desafios significativos em lidar
com essa explosao de informagdes. Nesse cenario, os modelos quanticos emergem
como uma promissora alternativa, oferecendo um potencial substancial para lidar com
a complexidade e a escala massiva de dados. Além disso, 0 campo da computagao
quantica demonstra um desempenho promissor na resolu¢ao de problemas desafia-
dores que, muitas vezes, sido inviaveis para os modelos classicos. Problemas como
fatoragao de inteiros em primos com tempo polinomial e simulagdes de fenbmenos
quanticos sao exemplos que destacam a eficacia singular dos modelos de aprendi-
zado de maquina quanticos.
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Nesse contexto, a exploragédo da vantagem quantica para a criagdo de modelos
de aprendizado de maquina hibridos, combinando elementos de algoritmos quanticos
e classicos, pode resultar em um aprimoramento significativo do desempenho. Além
disso, vale ressaltar que, embora o campo da computagéo quéntica esteja avangando
rapidamente, ele ainda nao oferece a mesma diversidade de modelos de aprendizado
disponiveis no contexto classico. Portanto, & essencial dedicar esforgos a adaptagao
desses modelos tradicionais para o cenario quantico, uma vez que diferentes aplica-
¢bes podem requerer algoritmos especificos para obter os melhores resultados.

1.3 Objetivos

1.3.1  Objetivo Geral

O objetivo principal deste projeto consiste em explorar as técnicas envolvidas
no aprendizado de maquina quantico a fim de aplicar a um modelo de aprendizado
tradicional e verificar como este se comporta. Para isso, sera implementado um mo-
dulo quéntico que realizara um procedimento do classificador supervisionado baseado
em florestas de caminhos 6timos. Por fim, serdo realizados testes e comparagdes do
modelo hibrido com o classico, como uma forma de validar o médulo implementado.

1.3.2 Objetivos Especificos

» Estudar as bases da computagao quantica, algoritmos quanticos de otimizagao
e o funcionamento do classificador baseado em floresta de caminhos 6timos;

+ Estruturar e implementar o modulo quantico na biblioteca OPFython através das
bibliotecas Qiskit e Quitip; e

» Realizar testes para validagdo do modulo construido e comparar esta versao com
o0 modelo tradicional.

1.4 Organizacao do Trabalho

A presente monografia conta com mais quatro capitulos principais. O Capitulo 2
aborda os conceitos essenciais sobre a computagao quantica, o aprendizado de ma-
quina tradicional juntamente com um modelo de classificacdo e por fim o aprendizado
maquina e otimizagdes quanticas. O Capitulo 3 descreve o desenvolvimento do mo-
dulo, desde as ferramentas usadas até a arquitetura e implementag¢ao do projeto. O
capitulo Capitulo 4 discute os experimentos realizados e os resultados obtidos. Por
fim, o Capitulo 5 apresenta as consideragdes finais obtidas por este trabalho, além de
possiveis trabalhos futuros que possam ser desenvolvidos.



2 Fundamentacao Teorica

O presente capitulo abordara conceitos fundamentais relacionados a compu-
tacdo quantica, ao aprendizado de maquina classico e ao aprendizado de maquina
quantico.

2.1 Computacao Quantica

A representacao da informacédo na computacao € viabilizada através dos bits,
com a capacidade de assumir um de dois valores distintos: 0 ou 1. De maneira similar,
a computacao quantica faz uso dos qubits para o armazenamento e manipulacio de
informacdes. Os qubits, assim como os bits classicos, também podem assumir dois
estados, porém possuem uma particularidade adicional: podem estar também super-
postos. Em outras palavras, o qubit pode estar entre 0 e 1, representando assim infinitos
estados quanticos. Essa propriedade singular dos qubits é resultado dos postulados da
mecanica quantica e, para uma compreensao mais aprofundada, € necessario abordar
concisamente os conceitos essenciais dessa area.

A mecénica quantica é descrita pelos pesquisadores Nielsen e Chuang (2010)
como uma ferramenta matematica utilizada para descrever teorias fisicas mais pre-
cisas, onde os qubits, representam estados quanticos e estes sao descritos através
da notagao de Dirac (1982). Sendo assim, o estado podera ser representado por um
vetor coluna, denominado por ket ou vetor de estado, cujos elementos pertencem ao
conjunto dos numeros complexos, representado pela Equagéao 2.1:

=1 (2.1)

Qp

onde |¢) € C" e a, € C. Ao aplicar a operagéo de conjugacao transposta neste
ket |¢) € obtido um vetor linha conhecido como bra e representado pela Equagéo 2.2:

W= =lat at - arl. (2.2)

Apds a definigdo dos vetores de estado, torna-se viavel identificar os estados
fundamentais da computagcado quantica, aqueles que formam a base computacional,
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representados pelos kets da Equacéao 2.3:

0y = H e |1)— m (2.3)

Os outros infinitos estados que o qubit pode assumir € matematicamente repre-
sentado pela Equacgao 2.4,

[¥) = al0) + Bl1), (2.4)

na qual o estado |¢) € uma combinacdo linear da base computacional. Esta carac-
teristica do qubit € conhecida como principio da superposicdo e esta presente nos
postulados da mecénica quantica. Os coeficientes « e 5 pertencem ao conjunto dos
numeros complexos e representam as amplitudes de probabilidade desse estado. De-
terminar o mdédulo desses valores permite a obtengdo das probabilidades associadas
aos estados do conjunto de qubits. Assim, € possivel concluir que os estados quanticos
sdo normalizados, uma vez que a soma dos quadrados dos mddulos dos coeficientes
é igual a um, isto &, |a|? + |3]* = 1.

O principio da superposi¢ao é essencial para a criagcdo de emaranhamentos
nos estados quanticos, permitindo um aumento exponencial na capacidade de proces-
samento (IBM, 2023). Para compreender o emaranhamento, considere um sistema
composto por dois ou mais qubits, cuja representagao € obtida através do produto
tensorial, formando assim um sistema global. Quando esses qubits se tornam emara-
nhados, a descricdo do estado n&o pode mais ser feita de maneira independente nos
subconjuntos individuais. Na Equagao 2.5, tem-se um exemplo de sistema separavel,

b 0) + 1)
V2 V2
enquanto os estados emaranhados conhecidos como Estados de Bell sdo dados pela
Equacéo 2.6

[¢0) = —= (100) +[10)) = ® |0), (2.5)

ooy _ 1

) = (00} + 1)
1

) = —=(01) + [10)),

s 26)
%) = —((00) ~ |11),

11 _L o
) = (1) - 1))

Os kets |0) e |1) representam valores mensuraveis em um sistema quéantico,
como o0s spins de elétrons ou as polarizagdes de um féton de luz. Essas grandezas
fisicas mensuraveis sdo descritas por meio de operadores chamados de observaveis.
Quando a medicao de um observavel é realizada, um estado |¢)) qualquer sofre um
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colapso, e o resultado obtido € um dos possiveis autovalores do operador associado,
correspondendo a uma das propriedades mensuraveis do sistema. Dessa forma, as
medi¢cdes em estados superpostos induzem ao colapso, alterando o estado inicial, e
o resultado da medicao € de natureza probabilistica. Esse fenbmeno contrasta com a
medicao classica, pois esta geralmente revela um valor unico e deterministico.

Os circuitos quanticos sédo constituidos por portas l6gicas quanticas, as quais
efetuam transformacdes nos estados quanticos por meio de operadores. Esses opera-
dores lineares sao representados por matrizes que realizam tais transformacdes sem
modificar o grau de pureza de um estado quéantico, mantendo-o normalizado. Sendo as-
sim, essas operacdes podem ser visualizadas como rota¢gdes na esfera de Bloch, uma
representacao grafica dos estados quanticos, permitindo uma compreensao visual das
mudangas e transformacgdes ocorridas. A Figura 1 ilustra as principais portas légicas
quanticas, suas representacdes matriciais e seus efeitos sobre a base computacional.

Figura 1 — Portas logicas quéanticas
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Os algoritmos quanticos sao construidos por meio de circuitos e portas 16gi-
cas quanticas. A Figura 2 apresenta o circuito do algoritmo de teletransporte quéantico.
Neste esquema, cada linha horizontal simboliza um qubit (q0, q1 e ¢2), sendo a leitura
realizada da esquerda (dados quanticos iniciais) para a direita (dados quanticos finais),
enquanto, as operagoes realizadas nesses qubits sdo representadas por caixas dispos-
tas ao longo dos fios e ao final sdo realizadas medigdes para que o estado colapse e
o resultado seja armazenado nos bits classicos c0 e cl.

Figura 2 — Circuito de teletransporte quantico
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Fonte: Adapatada de QISKIT CONTRIBUTORS (2023a)

2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina ¢é a ciéncia da programagao que possibilita os compu-
tadores aprenderem com os dados, sem serem explicitamente programados para isso.
O cientista norte-americano Arthur Lee Samuel é reconhecido como um dos pioneiros
neste campo. Em seu estudo, foi demonstrado que um computador programado para
aprender a jogar damas superava a habilidade de um programa criado por humanos
(SAMUEL, 1959). Esse trabalho impulsionou o desenvolvimento de outros algoritmos,
expandindo significativamente as areas de aplicagado que poderiam se beneficiar com
essa nova abordagem.

O autor Geron (2019) categoriza os sistemas de aprendizado em quatro prin-
cipais vertentes, considerando o tipo de supervisao que receberam durante o treina-
mento. Essas categorias incluem o aprendizado supervisionado, ndao supervisionado,
semissupervisionado e por reforgo.

No ambito do aprendizado supervisionado, os dados de treinamento sdo acom-
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panhados de rétulos cujo propdsito € indicar a classe a qual pertencem. Esse modelo
€ comumente empregado em tarefas de classificagdo, como os filtros de spam utiliza-
dos em correios eletrénicos, que estao representados na Figura 3. Além disso, outra
aplicacgao tipica consiste na previsao de valores numéricos, como o prego de imoveis,
a partir de um conjunto de caracteristicas relevantes (tamanho do terreno, localizagao,
qualidade, dentre outros atributos). Nesse contexto, existem diversos algoritmos am-
plamente reconhecidos que desempenham essas atividades, sendo alguns dos mais
notaveis: regressao linear, regresséo logistica, maquinas de vetores de suporte, K-
Nearest Neighbors (KNN, K-Vizinhos Mais Proximos), arvores de decisao e redes neu-
rais.

Figura 3 — Conjunto de treinamento rotulado para aprendizado supervisionado
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Fonte: Geron (2019)

No modelo ndo supervisionado, os dados de treinamento ndo contém roétulos,
uma vez que a responsabilidade de definir as classes recai sobre o proprio algoritmo.
Uma aplicagao pratica desse tipo de abordagem ocorre em propagandas personaliza-
das, onde publicos com caracteristicas semelhantes sdo agrupados para recomendar
produtos especificos, utilizando uma técnica nao supervisionada chamada clusteriza-
¢ao, como mostrado na Figura 4. Além disso, o aprendizado n&o supervisionado é cru-
cial na visualizagao de dados complexos em representagées mais simples, facilitando
sua interpretacdo. Essa abordagem também é utilizada na extragao de caracteristicas
ao reduzir a dimensionalidade de imagens e na detec¢gao de anomalias, como transa-
¢des incomuns em cartdes de crédito e pecas defeituosas em processos de fabricacio.
Alguns dos principais algoritmos incluem o k-médias, o agrupamento baseado em den-
sidade, a analise de componentes principais e a incorporagao de vizinhos estocasticos
distribuidos.
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Figura 4 — Clusterizacéo para detecc¢ao de grupos distintos
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O aprendizado semissupervisionado envolve dados que sao parcialmente ro-
tulados durante o treinamento. Isso encontra aplicagdo em diversos servigos, como
hospedagem de fotos, em que, ao fazer o upload das imagens, o aplicativo pode auto-
maticamente reconhecer rostos semelhantes e, posteriormente, solicitar o nome das
pessoas. Com apenas um roétulo por pessoa, o sistema pode generalizar para todas
as outras. A Figura 5 exemplifica esse cenario, onde existem duas regides e algumas
amostras tém roétulos, permitindo a futura generalizagao para todo o conjunto de dados.
As redes neurais de crengas profundas e maquinas restritas de Boltzmann sao alguns
dos algoritmos mais classicos para este sistema de aprendizado.

Figura 5 — Aprendizado semissupervisionado
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Fonte: Geron (2019)

Por ultimo, aprendizado por reforgo envolve agentes inteligentes que observam
o0 ambiente em que estio inseridos e tomam acgdes para obter recompensas, ou, em
casos inadequados, penalidades. Dessa forma, o agente aprende de forma auténoma
a melhor politica que maximiza o acumulo de recompensas ao longo do tempo. Na
Figura 6, é possivel visualizar um exemplo em que um robd aprende a evitar o fogo,
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uma vez que isso resulta em penalizagdes em sua pontuagdo. Essa abordagem é fre-
guentemente encontrada tanto em aplicagdes de robdtica quanto em jogos inteligentes,
como no AlphaGo da DeepMind.

Figura 6 — Aprendizado por reforgo
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Fonte: Geron (2019)

2.2.1 Classificador Baseado em Floresta de Caminhos Otimos

Existem diversos algoritmos de aprendizado de maquina, mas neste trabalho,
sera utilizado um em especifico: o classificador Optimum-Path Forest (OPF, Floresta
de Caminhos Otimos). O classificador OPF modela o conjunto de treinamento como
um grafo e, em seguida, realiza sua particdo em uma floresta de caminhos minimos.
Esta técnica é aplicada tanto em cenarios de treinamento n&ao supervisionado, con-
forme proposto inicialmente por Rocha, Falcao e Meloni (2008), quanto em cenarios
supervisionados, como apresentada por Papa (2008), em que usa tanto grafos comple-
tos quanto grafos KNN. Uma analise mais aprofundada do aprendizado supervisionado
OPF usando grafos completos é fundamental, ja que este trabalho partira desta técnica
como base para a futura construgdo do modulo.

No inicio, é necessario representar as amostras do conjunto de treinamento
como veértices de um grafo, onde a relagao de adjacéncia é completa, ou seja, o grau
destes vértices € maximo. As arestas sdo ponderadas usando alguma métrica de dis-
tancia calculada a partir dos vetores de caracteristicas. A Figura 7 ilustra um exemplo
desse grafo completo ponderado criado a partir de um conjunto de treinamento es-
pecifico que apresenta duas classes. Com o grafo inicial definido, sera realizado o
procedimento que visa escolher os dados mais representativos de cada classe e estes
serao definidos como protétipos.
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Figura 7 — Conjunto de treinamento modelado como um grafo
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Fonte: Adaptado de Papa (2008)

Os protétipos sao representados pelos dados situados na regido de fronteira
entre as classes. Para determina-los, € empregado o algoritmo da Minimum Spanning
Tree (MST, Arvore Geradora Minima), no qual o resultado desse algoritmo é um grafo
aciclico composto por arestas nao direcionadas e ponderadas, de modo que a soma
dessas ponderagdes seja a menor possivel. Apos a obtencdo da MST, o grafo é per-
corrido, e os vértices adjacentes com rétulos diferentes sdo marcados como protétipos,
isto é, sao identificados como os elementos mais proximos entre classes distintas. A
partir disso, estabelece-se a floresta de caminhos 6timos, na qual cada arvore possui
como raiz um protoétipo indicador de uma classe, marcando o inicio da fase de treina-
mento da OPF. Partindo do grafo apresentado na Figura 7, a aplicagdo do algoritmo
MST resulta no primeiro grafo, conforme mostrado pela Figura 8. Em seguida, o per-
curso pelo grafo é realizado a fim da identificagdo dos protétipos, selecionando-se um
prototipo para cada classe, totalizando duas marcagdes. Posteriormente, a floresta é
estabelecida, cuja representagao é visualizado no ultimo grafo da Figura 8.
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Figura 8 — Etapa de treinamento

Fonte: Adaptado de Papa (2008)

Apods a fase de treinamento, procede-se a etapa de classificacéo utilizando um
conjunto de teste distinto ao inicial. Para cada amostra pertencente a este conjunto,
calculam-se as distancias entre ela e as do treino. Em seguida, determina-se o custo
de todos os caminhos possiveis que ligam a amostra de teste as raizes das arvores
criadas pelo OPF. Identifica-se o caminho 6timo, ou seja, aquele com o menor custo,
conectando a amostra de teste a raiz. A amostra de teste é entdo rotulada com o
mesmo rotulo do prototipo associado a raiz do caminho 6timo encontrado. A Figura 9
ilustra o processo de classificagdo de uma amostra representada por um tridngulo.
Neste exemplo, as distancias entre esta amostra e todos os dados de treinamento sao
calculadas, e o caminho 6timo até os protétipos € estabelecido. Observe que mesmo
a aresta 0,3 seja a menor, foi escolhida a de peso 0,4 pois esta apresenta menor
distancia até a raiz da arvore (0,3+0,540,4 > 0,4+0, 3). Portanto, a amostra triangulo
é classificada como quadrado, uma vez que ela esta mais proxima desta classe.

Figura 9 — Etapa de classificagao
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Fonte: Adaptado de Papa (2008)

Essa técnica de classificagao encontra aplicagdo em diversas areas, incluindo
a descricao de texturas em imagens (MONTOYA-ZEGARRA et al., 2008), o diagnds-
tico de doencas laringeas (PAPA et al., 2008) e a classificagdo de impressdes digitais
(MONTOYA-ZEGARRA et al., 2009). Além disso, existem duas bibliotecas amplamente
reconhecidas que implementam essa técnica nas linguagens C e Python, as quais se-
réo discutidas em detalhes no proximo capitulo.
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2.3 Aprendizado de Maquina Quantico

A computagao quantica pode ser empregada no contexto do aprendizado de
maquina para resolver problemas complexos, tendo o potencial de melhorar tanto o
tempo de treinamento quanto a precisao da predicdo dos dados. Conforme bem ex-
posto pelos pesquisadores Schuld e Petruccione (2018), existem quatro abordagens
para combinar essas duas vertentes computacionais, dependendo da origem dos da-
dos e dos dispositivos que realizam o processamento de informacdes, que podem ser
classicos ou quanticos. Esta distingdo pode ser visualizada na Figura 10.

Figura 10 — Abordagens do aprendizado de maquina quantico
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Fonte: Adaptado de Schuld e Petruccione (2018)

A primeira abordagem refere-se aos dados classicos processados de forma
classica (classica-classica), o que corresponde a abordagem convencional do aprendi-
zado de maquina, embora baseada em métodos da informagao quantica. A segunda,
quantica-classica, lida com dados gerados em sistemas quanticos, porém processa-
dos de maneira classica, onde os cenarios incluem o uso do aprendizado de maquina
para auxiliar na computagao quantica. A terceira utiliza o processamento quantico nos
dados classicos, classica-quantica, voltado para mineracao de dados e otimizacio de
problemas. Ja a ultima envolve a analise de dados quanticos processados em maqui-
nas quanticas (quantica-quantica).

Considerando a abordagem classica-quantica, alguns dos problemas de maior
relevancia sdo aqueles que envolvem otimizagéo. Entre os protocolos, destacam-se a
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computacao adiabatica e o quantum annealing como métodos principais. O quantum
annealing é um processo que se inicia com a preparagao de um estado fundamental
composto por n qubits, e a partir disso, busca-se a configuragédo do estado que repre-
senta a menor energia do sistema. Essa técnica frequentemente utiliza um conjunto de
dados descritos por meio de um hamiltoniano, uma equacédo matematica que descreve
a energia total de um sistema fisico, amplamente empregada na mecanica quantica.

Os hamiltonianos e o quantum annealing sao especialmente aplicaveis em con-
textos de otimizagao, permitindo a descrigao de problemas como hamiltonianos para,
posteriormente, empregar a técnica de quantum annealing na busca pela configura-
¢ao que minimiza o problema modelado. As primeiras implementagdes desta técnica
foram realizadas nos computadores desenvolvidos pela empresa canadense D-Wave.
Nestes sistemas, o hamiltoniano é formulado no formato de um problema Quadratic
Unconstrained Binary Optimization (QUBO, Otimizagdo Binaria Quadratica Irrestrita),
cuja solugdo € uma sequéncia binaria de x4, - - - , x,, que minimiza a fungao de energia,
dada pela Equacao 2.7,

n

Z Wi T T, (2.7)

i<j=1
com os coeficientes ou pesos w;;. Varios algoritmos de aprendizado de maquina estao
fundamentados em problemas de otimizagao, especialmente aqueles que se estrutu-
ram em grafos, como as redes Bayesianas. Nessas estruturas, € viavel representar
cada aresta como presente ou ausente. Isso permite a utilizagdo dos qubits |0) e |1)
para expressar a conectividade por meio de uma sequéncia binaria. Além destas re-
des, problemas como corte maximo, programacao linear binaria, coloragao de grafos,
problema da mochila e do caixeiro viajante podem ser modelados utilizando essa abor-
dagem.

As técnicas mais comumente utilizadas para resolver o problema QUBO in-
cluem o Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA, Algoritmo de Otimiza-
¢ao Aproximada), desenvolvido por Farhi, Goldstone e Gutmann (2014), e o Feedback-
Based Quantum Optimization (FALQON, Algoritmo Quantico Baseado em Feedback),
proposto por Magann et al. (2022). Neste projeto, o foco sera o algoritmo FALQON,
pois este apresenta uma vantagem sobre o primeiro algoritmo, o qual € a garantia de
convergéncia da solugao ao evitar possiveis travamentos em minimos locais.

Conforme a pesquisa realizada por Magann et al. (2022), o algoritmo FALQON é
empregado na resolugéo de problemas de otimizagao. Este algoritmo quéntico é base-
ado na teoria 6tima de caminho e no teorema de Trotter-Suzuki, com sua implementa-
cao feita por meio de circuitos quanticos variacionais, ou seja, circuitos parametrizados.
Considere um sistema descrito por um hamiltoniano H., cuja representagédo matricial
é diagonal e nela contém todas as configuragées que este sistema pode assumir. O
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teorema de Trotter-Suzuki afirma a evolugdo de um sistema quéantico pode ser apro-
ximada por uma sequéncia de aproximagdes quanticas mais simples. Sendo assim &
possivel reescrever o hamiltoniano inicial em H. = H; + H, pois a evolugao do sistema
sera dada pelas transformagdes temporais feitas em H; e H,. Dado um estado inicial
aleatdrio |v), o operador de evolugdo temporal U, = e~*<A! o momento angular total
na diregdo x como H,; = >_ o', e a dindmica temporal em H,; como Uy(3;) = e HabkAt
em que [, é calculado iterativamente, tem-se o seguinte algoritmo recursivo para cada

passo k :
1. Preparar o estado [¢x) = Ua(Bk)Ue - - - Ua(B1)Ucltho);

2. Medir o valor esperado Ay, = i(¢y|HqH, — H.Hy|t)y); €
3. Calcular 5,1 = — Ay
A Figura 11 ilustra o processo recursivo do algoritmo FALQON. Apds a execugao

das k iteragbes, a saida deste algoritmo sera a aproximagéo do estado fundamental
|1,) com a menor configuragédo de energia.

Figura 11 — Circuito recursivo FALQON
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Fonte: Wakeham e Ceroni (2021)



3 Metodologia

O presente capitulo abordara o processo de construgdo do modulo quantico,
detalhando os recursos, técnicas e o procedimento utilizado para desenvolvé-lo.

3.1 Ferramentas

Os materiais empregados no desenvolvimento do médulo abrangem tanto o
aspecto do software quanto o do hardware. No que diz respeito ao primeiro, foram
considerados a linguagem de programacgao, o ambiente de desenvolvimento, o sistema
operacional e o gerenciador de ambientes virtuais. No segundo, os aspectos fisicos
da maquina utilizada para o desenvolvimento e experimentagcdo. Considerando este
contexto, escolheram-se as seguintes ferramentas:

» Software

— Sistema Operacional: Windows 11 Home;

Ambiente de Desenvolvimento Integrado: Visual Studio Code;

Gerenciador de Ambiente Virtual: Pipenv;

Linguagem de Programagéao: Python na verséo 3.11;

Bibliotecas principais: OPFython na versdo 1.0.12, Qiskit na versao 0.43.0
e Qutip na versao 4.7.1; e

Base de dados: Boat (KUNCHEVA, 2005).

» Hardware

— Notebook pessoal Acer Aspire 3 cujas especificagdes principais estao indi-
cadas no Quadro 1:

Quadro 1 — Especificagbes Técnicas do Acer Aspire 3

Marca Acer

Modelo Aspire A315-42G
Processador AMD Ryzen 5 3500U 2,10 GHz
Armazenamento Interno | SSD de 480 GBe HD de 1 TB
Meméria RAM 16,0 GB

Placa de video integrada | Radeon Vega 8 Graphics
Placa de video dedicada | Radeon 540X

Fonte: Elaborado pela autora.
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A seguir, descreveremos 0s principais recursos, como o gerenciador de am-
biente virtual e as bibliotecas (OPFython, Qiskit e Qutip). Além disso, € fundamental
destacar o conjunto de dados utilizada nos processos de treinamento e teste deste
projeto.

3.1.1 Pipenv

O Pipenv é uma ferramenta de cddigo aberto desenvolvida por Reitz (2017) com
0 proposito de gerenciar ambientes virtuais para projetos em Python. Além de criar e
administrar esses ambientes virtuais, o Pipenv também permite o controle das depen-
déncias do projeto. Esta ferramenta consolida as funcionalidades do pip (gerenciador
de pacotes) e do virtualenv (gerenciador de ambientes virtuais) em uma unica interface
de linha de comando, simplificando substancialmente o processo de desenvolvimento.

A implementacéo do Pipenv demonstrou sua relevancia ao possibilitar o isola-
mento das dependéncias, garantindo que nao haja conflitos com outros projetos. Essa
abordagem é particularmente crucial, considerando que a linguagem Python e suas bi-
bliotecas sao instaladas globalmente ao nivel de cada usuario nos computadores. Adi-
cionalmente, o uso do Pipenv simplifica a replicagao do projeto em diferentes maquinas,
uma vez que fornece um arquivo contendo todas as dependéncias necessarias para
seu funcionamento. Isso torna a colaboragao e a execucao em diferentes ambientes
mais eficazes e reduz possiveis incompatibilidades, promovendo a reprodutibilidade e
a escalabilidade do desenvolvimento.

3.1.2 OPFython

O OPFython, desenvolvido por Rosa e Papa (2021), € uma biblioteca de cé-
digo aberto com o propdsito de simplificar a implementagao do algoritmo OPF para
tarefas de classificacdo de dados. Além de oferecer uma implementacgéo otimizada do
algoritmo, esta biblioteca destaca-se pela sua facilidade de uso e versatilidade na ma-
nipulacéo de diferentes tipos de dados. Compativel com Python a partir da verséo 3.6,
o OPFython é composto por seis estruturas fundamentais, que incluem:

 core: nucleo da biblioteca, em que é estabelecido tanto a estrutura fundamental
do algoritmo quanto ao fornecimento das ferramentas que facilitardo a constru¢ao
de outros componentes;

* math: implementagcdo matematica em baixo nivel, incluindo calculos de distancia
e funcdes de randomizacao;

 stream: responsabiliza pela manipulagdo dos dados, desde o carregamento ini-
cial até a separagao destes em conjuntos de treinamento e testes;
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* subgraphs: implementacao de algumas variagbes de modelos de grafos, como o
completo e 0 KNN;

* models: abrange os modelos de classificagao, incluindo o supervisionado, o semi-
supervisionado e o n&o supervisionado; e

* util: fungdes utilitarias em comum a todos os médulos da biblioteca a fim de evitar
repeticbes desnecessarias.

Vale ressaltar que esta biblioteca foi construida com base da LibOPF, desenvol-
vida por Papa (2015) na linguagem de programacao C.

3.1.3 Qiskit

O Qiskit € um conjunto de desenvolvimento de software desenvolvida pela em-
presa IBM em 2017 para programacgao em computadores quanticos (QISKIT CONTRI-
BUTORS, 2023a). Escrito em Python, esta ferramenta pode ser executada com uso de
primitivas nativas em simuladores locais, simuladores em nuvem e hardware quantico
real. Atualmente encontra-se disponivel na versao 0.44.0.

O Qiskit consistia inicialmente em quatro elementos: Terra, Aer, Ignis e Aqua.
O Qiskit Terra forma a base da biblioteca, permitindo o desenvolvimento e otimizagao
de programas quanticos, bem como a administragao de execugdes em lote de experi-
mentos por acesso remoto. Por sua vez, o Qiskit Aer oferece trés simuladores de alto
desempenho (QasmSimulator, StatevectorSimulator, UnitarySimulator). O Qiskit Ignis
é responsavel pela construgao de cédigos de corregao de erros. Por fim, no Qiskit Aqua,
estdo contidos os algoritmos quanticos para a construgao de aplicagées quanticas.

Devido ao crescimento e evolugao da biblioteca, o pacote Qiskit Aqua foi frag-
mentado em qiskit-optimization, qiskit-nature, qiskit-machine-learning e qiskit-finance.
Além disso, o Qiskit Ignis passou a ser chamado de Qiskit Experiments, com o propé-
sito de definir e monitorar experimentos com base nas funcionalidades principais do
Qiskit Terra (QISKIT CONTRIBUTORS, 2023b).

3.1.4 QuTiP

Os pesquisadores Johansson, Nation e Nori (2012) projetaram uma ferramenta
de codigo aberto para simulagdes numéricas de sistemas de mecéanica quantica de pe-
queno e meédio porte. Essa biblioteca oferece uma série de ferramentas para simular
a evolugao temporal de sistemas quanticos abertos e fechados, bem como a manipu-
lacao de operadores quanticos e funcdes de onda.

Amplamente utilizada em pesquisas e aplicagbes académicas que envolvem
sistemas quanticos, incluindo fisica quantica, optica quantica, computagcdo quantica
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e outras areas afins. Escrita em Python, a biblioteca combina recursos dos pacotes
NumPy, SciPy e Matplotlib, permitindo o trabalho com matrizes esparsas e a represen-
tacdo visual de dados. Isso torna o desenvolvimento e a analise de sistemas quanticos
mais acessiveis, claros e eficazes para pesquisadores e estudantes.

3.1.5 Base de Dados

Nos projetos de aprendizado de maquina, os conjuntos de dados desempenham
um papel crucial ao permitir o treinamento e a validagao dos modelos desenvolvidos.
Através da disponibilidade de um conjunto de dados que ndo apenas descreve o pro-
blema a ser abordado, mas também representa uma situagao real ou simulada, torna-
se viavel a construcado de modelos preditivos e analiticos. No contexto deste projeto, foi
adotado o conjunto de dados conhecido como Boat, elaborado por Kuncheva (2005),
composto por 100 amostras distribuidas em trés classes distintas, cada uma caracteri-
zada por duas variaveis. A selegao desse conjunto foi motivada pela sua facilidade de
manipulagéo e visualizagdo, além de ter sido utilizada por Rosa e Papa (2021) como
parte dos testes para a biblioteca OPFython. Portanto, a disponibilidade, estrutura e
aplicabilidade prévia na avaliagdo de ferramentas similares tornaram-no uma escolha
conveniente para as necessidades do projeto.

Tabela 1 — Conjunto de dados

# Classe Caracteristica 1 Caracteristica 2
0.000000000000000000e+00 0.000000000000000000e+00 -1.528821945190429688e+00 9.044460058212280273e-01
1.000000000000000000e+00 0.000000000000000000e+00 -2.036158084869384766e+00 -4.268300160765647888e-02

Fonte: Adaptado de Kuncheva (2005).

No conjunto de dados apresentando na Tabela 1, é notavel que os dados es-
tdo dispostos em um formato numérico, onde a primeira coluna refere-se ao numero
da caracteristica, indicando um aspecto de numeragao das linhas. A segunda coluna
corresponde a classe, como o rétulo que identifica a categoria a que cada instancia
pertence. As colunas subsequentes, por sua vez, representam as caracteristicas as-
sociadas a cada instancia de dados. Esse formato tabular escrito em um arquivo de
texto é organizado permitindo a clara estruturagéo dos dados. Desta forma, é possivel
visualizar a base de dados com foco nas classes conforme é expresso na Figura 12.



34

Figura 12 — Base de dados Boat com suas trés classes em evidéncia no espago
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Fonte: Elaborada pela autora.

3.2 Abordagem Proposta

O algoritmo OPF classifica os dados por meio de uma floresta de caminhos
6timos. Como mencionado anteriormente (subsec¢do 2.2.1), a etapa inicial do treina-
mento consiste em identificar as amostras representantes de cada classe por meio
do grafo obtido pelo problema da MST. Esse problema pode ser interpretado como
uma questao de otimizagdo em um grafo, viabilizando o uso de técnicas de otimizagao
quantica. Entretanto, diante do desafio de adaptar o problema da MST ao contexto
quantico, uma abordagem alternativa foi adotada: a criacdo de um ciclo hamiltoniano
fechado, exemplificado pelo Traveling Salesman Problem (TSP, Problema do Caixeiro
Viajante).

Na otimizagao quantica, € necessario formular os problemas como hamiltonia-
nos usando a técnica QUBO para na sequéncia serem resolvidos por algoritmos es-
pecificos, como o QAOA ou o FALQON; diante disso, 0 médulo deste projeto imple-
mentou estas técnicas. Esta se¢gao abordara a modelagem do problema TSP para um
problema QUBO e discutira a implementacdo do médulo quantico dentro da OPF.
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3.2.1 Modelagem do problema do caixeiro viajante

Suponha um conjunto de cidades com suas respectivas distancias. Dada uma
cidade de origem e outra de destino, busca-se encontrar a rota de menor custo que
visite todas as cidades exatamente uma vez e que retorne a origem. Esse desafio é
conhecido na ciéncia da computagao como TSP e é classificado como um problema
NP-dificil, o que significa ndo haver um algoritmo conhecido que o resolva de maneira
6tima em tempo polinomial. O TSP é considerado um problema de otimizagao binaria,
0 que o torna passivel de modelagem no contexto quantico.

Considere um grafo completo no qual as arestas w;; representam as distancias
entre os vértices i e j. O TSP pode ser descrito por meio de uma sequéncia binaria
que indica se a aresta esta presente (x = 1) ou ndo (z = 0) na solugcado do grafo.
Assim, € possivel formular matematicamente este problema como a soma dos pesos

das arestas presentes, representada por >, > .. w;;z;;, € suas restrigdes:

Jj>i
4 . ’ . 2
1. Numero de arestas deve se igualar ao de vertices n, (Zi > isi Tij — n) , e
r . r ] 2
2. Cada vértices deverd conter duas arestas, ou seja, » . (Z#i Tij — 2) :

Diante disso, é possivel formular a Equacéo 3.1 como a fung¢ao custo que des-
creve o problema em questao,

2 2
i >t i J> 7 YE=)

Para representar a Equagao 3.1 como um hamiltoniano, € necessario reescre-
ver a variavel z;; como Zij, em que Zij = % Nesse contexto, Z é um operador
quantico que introduz uma fase negativa quando o qubit é igual a |1). A transformacéo
aplicada pelo operador Z;; nos estados |0) e |1) é definida pela Equag&o 3.2:

Zi;10) = 0]0),
Zij1

(3.2)
) = 11).

Portanto, a codificacdo da funcdo custo para o hamiltoniano que descreve a
dindmica do problema TSP é dada pela Equacgao 3.3:

2 2
H,o =Y "wi;Z; + P, (Z > Zi- n) + Py | (Z Zi; — 2) . (3.3)
i J>0 i J>0 % JF£i
O hamiltoniano H,. apresentado acima descrevera todas as configuragdes de
grafo e aquelas que nao atenderem as restricdbes mencionadas anteriormente seréao
penalizadas para que estes nao sejam solu¢des na hora de procurar o estado de menor
energia (JORDAN, 2018).
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3.2.2 Arquitetura Geral

O termo “arquitetura de software” refere-se a estrutura geral de uma aplicagao,
englobando a organizagdo de seus componentes, suas interagcdes e a estrutura de
dados. Essa arquitetura é crucial para visualizar e interpretar as funcionalidades do
programa, além de direcionar o desenvolvimento e estabelecer padrbes para garantir
clareza e coesdo (PRESSMAN; MAXIM, 2021).

O objetivo do moédulo quantico desenvolvido é realizar a selegao dos protétipos
durante a etapa de treinamento, utilizando os principios da computag¢ao quantica. Para
alcancar essa meta, foi necessario adaptar a biblioteca OPFython, construida seguindo
0s conceitos de programagao orientada a objetos, para inserir este novo modulo. Os
modelos de aprendizado sdo um componente importante desta biblioteca e cada um
tem um treinamento diferente, conforme listado na segéo 2.2. Diante disso, este projeto
trabalhou sobre o modelo supervisionado com grafo completo.

A fim de integrar esse modulo quantico a estrutura da biblioteca OPFython, foi
adicionada uma nova classe que herda os métodos do modelo supervisionado, esten-
dendo a classe SupervisedOPF. A Figura 13 ilustra a representacdo da classe recém-
criada, chamada QSupervisedOPF, destinada a sobrescrever o método de busca dos
protétipos _find_prototypes presente na classe SupervisedOPF. Em outros termos, o
diagrama de classes representado na Figura 13 destaca de forma mais clara a arqui-
tetura da aplicacéo.

Figura 13 — Diagrama de classes simplificado da aplicagao

OPF
+ subgraph
. Supervised + distance
Qupervised + distance_fn
. -_find_prototypes() + pre_computed_distance
-_find_prototypes() }
—> +fit() —> + pre_distances
-_vertex_edge()
+predict()
-_edge_vertex() -_read_distances()
+learn()
+Hx() +load()
+prune()
+save()
+fit()
+predict()

Fonte: Elaborada pela autora.

A Figura 14 ilustra o fluxograma da aplicagao e enfatiza os procedimentos que
o método sobrescrito _find_prototypes realiza, os quais podem ser simplificados em
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quatro etapas que esta biblioteca realiza, sendo elas:

1. Calcular e normalizar o peso das arestas com base na distancia euclidiana;
2. Montar hamiltoniano que descreva o problema TSP;

3. Obter o grafo de menor custo que resolva o problema TSP usando o algoritmo
FALQON; e

4. Percorrer o grafo solugdo e marcar como prototipos as amostras adjacentes de
classes diferentes.

Figura 14 — Fluxograma da aplicagdo usando o médulo desenvolvido
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1
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¥
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Fonte: Elaborada pela autora.
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3.2.3 Desenvolvimento da aplicacao

O processo inicial consistiu na configuragao do ambiente virtual Pipenv, visando
isolar a aplicagao e prevenir potenciais conflitos entre as diversas versdes de bibliote-
cas utilizadas. Posteriormente, foi instalada a biblioteca OPFython, seguida pela cria-
¢ao de dois arquivos: o primeiro correspondente ao programa principal e o segundo,
ao moddulo de selecao de prototipos, implementado de forma quéntica.

O programa principal carrega o conjunto de dados e realiza a divisdo em sub-
conjuntos de treino e teste. Em seguida, aplica a abordagem classica de selecéo de
prototipos para treinamento, realiza a previsdo com o conjunto de testes e calcula a
acuracia. Por fim, repete o mesmo procedimento, porém por meio da abordagem quan-
tica para a seleg¢ao de protétipos. Este processo é exibido na Figura 15.

Figura 15 — Fluxo de controle do programa principal

X_treino, X_teste, Y_treino, Y_teste = s.split(X, Y, percentage=0.5, random_state=1)

opf = (distance="1log_squared_euclidean", pre_computed_distance=None)

opf.fit(X_treino, Y_treino)

preds = opf.predict(X_teste)

acc = g.opf_accuracy(Y_teste, preds)
print(f"Accuracy: {acclt")

g_opf = (distance="1o0g_squared_euclidean", pre_computed_distance=None)

g_opf.fit(X_treino, Y_treino)

preds_q = gq_opf.predict(X_teste)

acc_gq = g.opf_accuracy(Y_teste, preds_qg)
print(f"Accuracy Q: {acc_gi")

Fonte: Elaborada pela autora.

No desenvolvimento da nova abordagem de treinamento, o processo inicia-se
com a depuracao da biblioteca OPFython para compreender sua estrutura e integrar
o modulo de forma mais adequada, visando aproveitar as funcionalidades ja presen-
tes. Durante esta etapa, foi constatado que a abordagem mais eficaz envolvia a cri-
acao de uma classe denominada QSupervisedOPF, a qual sobrescreveu o método
_find_prototypes. Esse procedimento baseado nos conceitos de programacgao orien-
tada a objetos permitiu herdar a estrutura do grafo de treinamento, facilitando a escolha
das amostras e o retorno ao método de construgao da floresta de caminhos 6timos.

Conforme mencionado anteriormente, a primeira etapa compreende o calculo
dos pesos das arestas. Esse método seguiu o procedimento padrao da OPF classica, o
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qual calcula os pesos das arestas com base na distancia euclidiana. Com o vetor de pe-
sos gerados, foi realizada a normalizagao, a fim de facilitar a convergéncia na obtencao
do estado de menor energia. Em seguida, procedeu-se a montagem do hamiltoniano
que descreve o TSP, por meio de operagdes matriciais e fungdes provenientes da bibli-
oteca Quitip. O trecho de cbédigo que executa esse procedimento esta representado na
Figura 16. Os pesos P1 e P2 foram escolhidos manualmente e penalizam da melhor
forma as restrigdes do problema a fim de encontrar o estado do problema.

Figura 16 — Cddigo hamiltoniano

for 1 in range(0, n_edge):
if i == 0:
Hc = weights[i]xzI[i]
else:
Hc = Hc + weights[i]xzI[1i]

Pl =9

R1 =0

for k in range(0, n_edge):
R1 += zI[k]

R1 = P1x(R1 - n_nodesxId)**2

P2R=2/

R2 =0

for k in range(1, n_nodes+1):
somatorio = 0
for 1 in range(1, n_nodes+1):
if k = 1:
edge = self._vertex_edge(k,1,n_nodes)
somatorio += zI[edge]
somatorio -= 2xId
R2 += P2 * (somatorio*x2)

Hc += R1 + R2

Fonte: Elaborada pela autora.

Apds a montagem do hamiltoniano, a implementagéo da técnica FALQON para
otimizar problemas quanticos tornou-se necessaria. A abordagem adotada para este
algoritmo foi direta e esta intimamente ligada ao procedimento mencionado sec¢éao 2.3.
O trecho principal, ilustrado na Figura 17, destaca a obteng¢ao da configuragéao final
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do sistema apods 10.000 interagdes a partir da matriz hamiltoniana. Antes de atingir o
estado de menor energia, é calculada a probabilidade de ocorréncia para cada con-
figuracao do grafo, e aquela com a maior probabilidade indica 0 modelo do grafo de
menor energia.

Figura 17 — Cédigo FALQON

dt=0.002
Psi = .ones((2**n_edge,1))/np.sqrt(2*xn_edge)
lam=0.0

Sx = self.Hx(lam, n_edge)
beta = -1j*np.conjugate(Psi).TE(SX@Hc-HCcESX)EPsi

resp=[]

for i in range(0,160000):
Ux = .expm(-1j*beta*Sxxdt)
Uc = .expm(-1j*xHc*dt)

Psi = Ux@Uc@Psi

beta = -1j*np.conjugate(Psi).TE(Sx@Hc-Hc@ESX)(@Psi
aux = .conjugate(Psi).TEHcEPsi
resp.append(aux[6]1[0].real)

probs = [abs(i)**2 for i in . (Psi)]

Fonte: Elaborada pela autora.

O ultimo procedimento deste método envolve a selecdo dos protétipos a partir
do ciclo hamiltoniano fechado obtido pela etapa anterior. O procedimento de selecéo
de protoétipos segue a mesma abordagem adotada no modelo original. Em esséncia, o
algoritmo percorre cada vértice do grafo e escolhe como protétipos aqueles que perten-
cem a classes distintas. Uma vez que a selec¢ao dos protétipos é concluida, o algoritmo
avancga para a proxima fase do treinamento, que consiste na montagem da floresta de
caminhos minimos. Essa etapa é fundamental para a construgdo do modelo, tendo
sido realizada com base nos protdétipos previamente selecionados. Apds a determina-
¢ao dessa floresta, o processo de treinamento do algoritmo é encerrado, e o modelo
esta pronto para ser testado com o conjunto de dados teste.

3.2.4 Dificuldade no desenvolvimento

A elaborag¢ao do médulo enfrentou desafios distintos. O primeiro obstaculo deu-
se pela manipulagdo de matrizes de grande escala, representando um desafio técnico
significativo. Ja a segunda dificuldade esteve relacionada a simulagao do algoritmo
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FALQON utilizando a biblioteca Qiskit, demandando esfor¢cos adicionais para manu-
sear este recurso.

Durante a construcdo do hamiltoniano utilizando a formulacdo QUBO para o
problema TSP, os qubits sdo encarregados de representar as arestas do grafo. Isso
implica que um grafo com n arestas necessita de n qubits para uma representagao
adequada no contexto quantico. Esta abordagem traz desafios de ordem computa-
cional, especialmente ao determinar as dimensdes das matrizes que descrevem 0s
operadores utilizados no referido hamiltoniano. Ao representar esses operadores, sao
requeridas n matrizes de ordem 2", onde n representa o numero de arestas presentes
no grafo. Por exemplo, considerando um conjunto de treinamento com quatro amostras
que utiliza o modelo de grafo completo, ha seis arestas, resultando em um operador
com dimensdes de 6 x 64 x 64 (seis matrizes quadraticas de ordem 64). Além disso,
conforme o numero de arestas aumenta, a necessidade de memoria para armazenar
essas matrizes cresce exponencialmente, dificultando o treinamento de modelos com
conjuntos de dados extensos.

O segundo desafio relaciona-se as simulagdes quéanticas utilizando os simu-
ladores oferecidos pela biblioteca Qiskit. Foi observado que o algoritmo FALQON é
iterativo, no qual cada iteracédo k depende da medicao realizada em A,, que contribui
para a determinac&o do valor de ;.. A descrigdo dessa medigao requer uma série de
meétodos numéricos complexos, exigindo um conhecimento mais aprofundado no tema,
além de dificultar a implementacido necessaria para os simuladores poderem proces-
sar essa etapa do algoritmo de maneira adequada. Desta forma, foi implementado o
FALQON simplificado.



4 Experimentacao e Analise dos Resul-
tados

Neste capitulo, serdo abordados os experimentos conduzidos, os resultados
obtidos e uma analise com relagao ao problema descrito.

4.1 Experimentos e Resultados Obtidos

Com o intuito de avaliar a eficacia do moédulo quantico, foram conduzidos dois
experimentos, cada um utilizando conjuntos distintos de treinamento contendo diferen-
tes quantidades de amostras. O foco principal desses experimentos foi verificar se o
algoritmo FALQON convergia para o estado de menor energia, e se este estado repre-
sentava adequadamente o grafo solugao do problema TSP.

Partindo da base de dados Boat, originalmente elaborada por Kuncheva (2005),
a experimentacgéao deste projeto envolveu a fragmentacéo desse conjunto de 100 amos-
tras em dois cenarios distintos. Cada cenario de experimentag¢ao apresentou uma quan-
tidade = de amostras que posteriormente foram divididas em dois subconjuntos distin-
tos, sendo a primeira metade destinada ao treinamento e a segunda metade aos testes.
Devido as limitacbes de memodria RAM e a manipulagdo de grandes matrizes, os con-
juntos de dados utilizados na experimentacao foram de tamanho reduzido.

A comparacgao entre os dois modelos, quantico e tradicional, foram baseadas
na acuracia que a propria biblioteca OPFython implementa. Esta acuracia, varia entre
zero e um, considerando nao apenas as previsdes corretas, mas também a distribuigcao
de erros por classe, considerando a distribuigdo desigual de exemplos por classe.

A seguir, sdo apresentados os experimentos, juntamente com seus respectivos
resultados obtidos.

4.1.1 Experimento 01

No primeiro cenario, o conjunto de dados foi composto por oito amostras, como
representado na Tabela 2. Durante o treinamento, um grafo com quatro vértices foi
construido, tendo sido selecionados dois protétipos, uma vez que o conjunto de dados
envolvia duas classes distintas.
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Tabela 2 — Base de dados com oito amostras

Identificacdo Classe Caracteristica 1 Caracteristica 2

1 0 2.898 -7.795
2 0 2.145 -7.348
3 0 1.520 -7.304
4 0 1.346 -2.069
5 1 -1.721 1.940
6 1 -2.483 -1.567
7 1 -3.155 1.641
8 1 -1.744 -1.697

Fonte: Elaborada pela autora.

Ap0s realizar o primeiro cenario de experimentagao, aquele que apresenta qua-
tro amostras de treinamento, foi possivel observar que a solugao do problema TSP foi
obtida, uma vez que a energia do sistema decai ao longo das iteragdes (tempo), como
demostra o grafico da Figura 18. Além disso, a probabilidade associada a cada modelo
de grafo é indicado na Figura 19, com o estado que apresenta a maior probabilidade
associada representando o grafo de custo minimo que atende as restricbes do pro-
blema. Vale destacar que tanto o modelo classico quanto o modelo quantico obtiveram
uma acuracia de 1,0 (ou 100%).

Figura 18 — Grafico de energia para o experimento 1
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 19 — Probabilidade associada a cada estado para o experimento 1
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Fonte: Elaborada pela autora.

4.1.2 Experimento 02

Ja no segundo cenario, o conjunto de dados era constituido por dez amostras,
conforme mostrado na Tabela 3. Durante o treinamento, um grafo com cinco vértices
foi criado e novamente dois protoétipos foram escolhidos, devido a presenga de duas
classes distintas no conjunto de dados.

Tabela 3 — Base de dados com dez amostras

Identificacdo Classe Caracteristica1 Caracteristica 2

1 0 -1.091 8.868
2 0 -1.336 7.603
3 0 -1.000 -2.407
4 0 -5.829 3.597
5 0 -1.713 -5.692
6 1 -1.224 -4.974
7 1 -3.002 2.008
8 1 1.559 -1.873
9 1 -1.248 -1.839
10 1 8.488 2.003

Fonte: Elaborada pela autora.

Ja os resultados obtidos para o segundo cenario de testes sao observados nas
Figuras 20 (grafico de energia) e 21 (grafico de probabilidades). Quanto a acuracia
para este cenario, nos dois modelos, classico e quantico, foi de 0,5 (ou 50%).



Figura 20 — Grafico de energia para o experimento 2
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 21 — Probabilidade associada a cada estado para o experimento 2
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Fonte: Elaborada pela autora.
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4.2 Discussoes

Com base nos dois experimentos conduzidos, observou-se que em ambos 0s
cenarios de teste foi alcangado o estado de menor energia conforme as figuras 19 e 21.
Desta forma, foi comprovado a eficacia do algoritmo FALQON na obtencéo do grafo so-
lugdo para o TSP. Ainda que no segundo experimento, descrito em subsegéo 4.1.2, a
acuracia nao tenha atingido o valor maximo (100 %), tanto os modelos classico quanto
quantico apresentaram resultados idénticos, sugerindo que ambos os modelos exibi-
ram comportamento semelhante na selecédo de protétipos, mesmo quando aplicados
a grafos diferentes. Essa consisténcia nos resultas fortalece a confiabilidade da capa-
cidade do algoritmo FALQON de encontrar solugbes 6timas para o TSP independente
das nuances do cenario de teste.

Além disso, a consisténcia dos resultados obtidos, conforme discutido anteri-
ormente, também comprova a viabilidade e aplicabilidade dos mddulos quanticos em
problemas de otimizacédo, a medida que a tecnologia quantica se torna cada vez mais
acessivel. Este trabalho indica que nas atuais limitagdes tecnoldgicas de simulagao,
a abordagem quéantica demostrou potencial e, a medida que as tecnologias quéanticas
evoluem, a aplicagdo de algoritmos como o FALQON tornam-se ainda mais promis-
sores, tendo em vista a possibilidade de implementa-lo completamente, ao invés do
método simplificado.



5 Consideracoes Finais

Através deste projeto, foi possivel adquirir uma compreenséo aprofundada dos
fundamentos da computagao quéntica e do classificador OPF. Além disso, demonstrou-
se a viabilidade da integracédo de elementos de implementagdo quantica em modelos
de aprendizado de maquina. Embora o acesso a computadores quanticos permaneca
limitado, a exploragdo da adaptagcao desses modelos para o contexto quéantico tem
o potencial de aprimorar significativamente o desempenho e abrir um caminho para
futuras aplicagbes promissoras, impulsionando a pesquisa na interse¢cao entre compu-
tacado quantica e aprendizado de maquina.

Embora ainda haja espaco para a realizagéo de estudos e experimentos adicio-
nais, este trabalho cumpriu seu propoésito ao explorar os fundamentos da computagao
quantica e da otimizacdo quantica, bem como ao trabalhar com o classificador OPF,
que possui diversas aplicagdes. Os resultados obtidos constituem uma base sdlida
para pesquisas futuras e evidenciam o potencial das abordagens quanticas na amplia-
¢ao dos modelos de aprendizado de maquina tradicionais. Isso indica, em outras pala-
vras, que € viavel adotar uma abordagem quantica para aprimorar o classificador OPF,
abrindo portas para avancgos significativos na intersecao entre computacéo quantica e
aprendizado de maquina classico.

5.1 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados e conclusdes alcangados neste estudo, surgem diver-
sas oportunidades para pesquisas futuras que podem aprimorar a eficiéncia do algo-
ritmo abordado. Inicialmente, é essencial aprofundar a pesquisa na area de Otimizagao
Quantica, visando aprimorar o algoritmo FALQON para possibilitar a realizagéo de si-
mulagdes quanticas através da biblioteca Qiskit, além de realizar experimentos usando
hardware quéantico real.

Adicionalmente, a investigacao de técnicas de manipulagdo de grandes matri-
zes e a modelagem de grafos quanticos pode ampliar o conjunto de treinamento, pos-
sibilitando a analise da vantagem da solugédo quantica em bases de dados volumosas
em comparagao com modelos classicos, enriquecendo ainda mais este projeto. Estas
direcbes futuras tém o potencial de abrir novas perspectivas para produzir um modelo
quantico eficiente do classificador.
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