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Resumo

Nos tltimos anos, as aplicacoes de técnicas de aprendizado de maquina tém sido
estudadas ativamente e de forma cada vez mais relevante. Para adquirir informacoes sobre
um sistema quantico, é essencial compreender seu estado de maneira geral, uma tarefa
que pode se tornar desafiadora devido & complexidade associada ao aumento da dimensao
do espaco de Hilbert. Durante a realizacao deste trabalho, foram utilizados algoritmos de
méaquinas de vetores de suporte para classificar e prever caracteristicas como o nimero
médio de fotons do estado do campo eletromagnético de um modo de uma cavidade
Optica. Para isso, a maquina foi submetida a um processo de treinamento e alimentacao
baseado nas alturas e distancias dos picos do padrao de espalhamento observado em
um feixe atdémico ao atravessar a cavidade em um estado especifico (conhecido como
efeito Stern-Gerlach 6ptico). Os estados para a cavidade considerados neste estudo foram
Fock, coerente, gato e comprimido. Empregamos 100 amostras para cada tipo de estado,
utilizando 60% dos dados para treinamento e reservando 40% para teste, para os quais
a maquina retornou acurdcias maiores ou iguais a 96% dependendo do estado do 4tomo
quando este atravessa a cavidade e da tarefa da maquina.

Palavras-chave: Stern-Gerlach Optico, Aprendizado de Maquina, classifi-

cacao de Estados, Estados Quanticos, Cavidade Optica.



Abstract

In recent years, the application of machine learning techniques has been actively and
increasingly studied. Acquiring information about a quantum system requires a com-
prehensive understanding of its state, a task that becomes challenging due to the comple-
xity associated with the growing dimension of the Hilbert space. In this work, support
vector machine algorithms were utilized to classify and predict features such as the ave-
rage photon number in the electromagnetic field state of an optical cavity mode. The
machine was trained and fed with data derived from the heights and distances of peaks in
the scattering pattern observed in an atomic beam traversing the cavity in a specific state
(known as the optical Stern-Gerlach effect). The cavity states considered in this study
include Fock, coherent, cat, and squeezed states. For each type of state, 100 samples were
employed, with 60% used for training and 40% for testing. The machine demonstrated
accuracies of 96% or higher, depending on the atom’s state as it traverses the cavity and
the task assigned to the machine.

Keywords: Stern-Gerlach Effect, Machine learning, Quantum States, State
Classification, Optical Cavity Mode.
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1 Introducao

Nos ultimos anos, o avango das tecnologias quanticas trouxe uma nova perspectiva para
o processamento de informagoes e a manipulacao de estados quanticos. A capacidade de
controlar e medir esses estados com alta precisao tem impulsionado pesquisas em areas
como a computagao quantica, criptografia e informagcao quantica [3,4]. Um dos fenomenos
fundamentais para entender a natureza de particulas quanticas é o Efeito Stern-Gerlach,
amplamente conhecido por sua demonstracao da quantizacao do momento angular e por
ser um dos experimentos-chave para a compreensao do comportamento das particulas [5].

Embora o efeito Stern-Gerlach classico envolva particulas com momento angular in-
trinseco (spin) ao atravessarem um campo magnético, recentes avangos em 6tica quantica
tém permitido expandir esse conceito para o campo da luz, utilizando sistemas 6pticos
como base para experimentos que imitam o comportamento de particulas massivas. O uso
de fotons e outros quanta de luz em experimentos analogos ao Stern-Gerlach abre novas
oportunidades para controlar e medir estados quanticos com alta precisao, essencial para
o desenvolvimento de tecnologias quanticas [6, [7].

Paralelamente, o surgimento de técnicas de aprendizado de maquina tem se mostrado
um divisor de aguas na capacidade de processamento de grandes volumes de dados e
na identificagdo de padroes complexos em sistemas fisicos [8, O, [I0]. Em particular, a
combinagao entre aprendizado de méaquina e experimentos quanticos tem o potencial de
revolucionar a forma como medimos, interpretamos e classificamos estados quanticos [11].
Em um cenério onde o ntimero de estados quanticos possiveis cresce exponencialmente
com o numero de particulas envolvidas, as técnicas convencionais de analise se tornam
ineficazes. O uso de machine learning permite, entao, um tratamento mais eficiente desses
dados, promovendo uma melhor compreensao e controle dos sistemas quanticos.

Este trabalho teve como objetivo investigar a aplicacao de técnicas de aprendizado
de maquina na classificacao de estados quanticos gerados via um experimento Stern-
Gerlach optico. A relevancia deste estudo reside no fato de que a classificagao correta de
estados quanticos é um passo critico para diversas areas da fisica e da tecnologia, como o
desenvolvimento de algoritmos de computacao quantica, simulagoes de sistemas quanticos

e protocolos de comunicagao segura [12].
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Revisao Bibliografica

2 Efeito Stern-Gerlach Optico

O efeito Stern-Gerlach é um experimento icénico da fisica quantica, responsavel por
demonstrar a quantizagao do momento angular e a existéncia do spin em particulas. No
experimento original, um feixe de atomos é enviado através de um campo magnético nao
homogéneo, resultando na separacao espacial das componentes do spin. Este experimento
revolucionou a compreensao da mecéanica quantica, confirmando a quantizacao do mo-
mento angular e introduzindo uma nova maneira de estudar propriedades intrinsecas de
particulas, como o spin [5] .

Nos anos 1990, esse conceito foi estendido para o campo da optica, dando origem
ao efeito Stern-Gerlach 6ptico, onde atomos interagem com um campo eletromagnético
confinado em cavidades 6pticas em vez de um campo magnético. A versao éptica deste
efeito introduz novas oportunidades para a medigao e manipulacao de estados quanticos,
especialmente em cavidades ressonantes, onde a interagao entre atomos e o campo eletro-
magnético confinado produz padroes de deflexao atomica que contém informagoes sobre
o estado quéantico do campo [6], [13].

Nesse cenério, o campo eletromagnético na cavidade é tratado como um campo quan-
tico, e a interagao com os atomos resulta em um deslocamento de momento, gerando um
padrao de deflexao. Como ilustrado na Figura.[l} o feixe de atomos é espalhado ao passar
por uma cavidade ressonadora, e a distribuicao espacial dos atomos defletidos reflete a
distribuicao de momento dos atomos logo apés a interagao. Este padrao espacial carrega
informagoes valiosas sobre o estado do campo na cavidade, permitindo a realizacao de
uma tomografia de estados quéanticos [1].

Ao longo dos anos, diversas técnicas foram propostas para a reconstrucao do estado
do campo na cavidade a partir dos dados obtidos pelo padrao de deflexao atomica. Mé-
todos destrutivos [14] e nao destrutivos [I5] tém sido desenvolvidos para capturar essas
informagoes, com avancos permitindo analises mais detalhadas e eficientes. Esses métodos
possibilitam a extragao de informacoes quanticas relevantes, como a coeréncia do estado
e as correlacoes entre os modos do campo.

Além disso, o uso de multiplas cavidades em experimentos mais recentes expandiu
o alcance do efeito Stern-Gerlach 6ptico. A inclusao de duas cavidades cruzadas, por
exemplo, permitiu a investigagao de interacoes entre modos de campos eletromagnéticos
distintos, abrindo portas para a criacao de novas tecnologias quanticas, como litografia
atdmica quantica bidimensional e a detecgdo de emaranhamento quantico [7, [16].

No contexto deste trabalho, o efeito Stern-Gerlach 6ptico é explorado como uma fer-
ramenta para gerar dados experimentais ricos em informagoes sobre estados quanticos,
o que levanta desafios na anélise e reconstrugao desses estados a partir dos padroes de

deflexao atémica. A quantidade e complexidade dos dados gerados por esses experimentos
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requerem técnicas avancadas para sua analise, sendo aqui que o aprendizado de maquina

se torna uma ferramenta essencial.

anteparo

ressonador

feixe atomico

cavidade

Figura 1: Esquema do experimento proposto na Referéncia. [I]. Um campo cléassico
prepara os atomos de dois niveis em uma superposigao coerente (zona de Ramsey). Depois,
o feixe atomico passa por uma fenda estreita que o confina em um regiao em torno
do n6 do campo eletromagnético estacionario dentro da cavidade. Apds uma interagao
ressonante com o campo da cavidade, os atomos viajam até um anteparo distante. A
distribuicao espacial nesse anteparo reflete a distribuicao de momento dos &dtomos logo
apos sua interacao com o campo.

Neste trabalho, consideramos a descricao quantica de um sistema atdmico acoplado
a um campo de cavidade Optica, em que o acoplamento é descrito pelo hamiltoniano de
Jaynes-Cummings. O processo segue o regime de Raman—NathEl, e o Hamiltoniano de

interagao ¢ dado por

H = —peoka(oia+alo), (1)

onde p ¢ o momento de dipolo atomico, £y é o campo elétrico efetivo por féton,
k = 27 /X ¢ o ntimero de onda do campo, e a (a') é o operadores de aniquilacao (criacdo) do
modo de cavidade. Os operadores atdomicos o, = |e) (g| e o_ = |g) (e] atuam nos estados

quéanticos do atomo, onde |g) e |e) sao os estados fundamental e excitado, respectivamente.

2.1 Estado Inicial

O estado inicial do sistema consiste em uma superposicao do estado atomico |g) e |e),
enquanto o campo de cavidade estd em uma superposicao de estados de ntimero de fo6ton

m).

!Nesse regime, despreza-se a energia cinética do atomo, assumindo que o deslocamento do atomo na
cavidade é pequeno quando comparado ao comprimento de onda do campo.
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|6 (z,t =0)) = (r|atom) ® |field)

= f(@)(eglg) +ccle)) @ Y emlm), (2)

onde ¢, e ¢, s@o as amplitudes dos estados atdomicos |g) e |e), respectivamente, e ¢,
¢ a amplitude de encontrar o campo no estado com m foétons. A fungao espacial f(x)

descreve a distribuicao espacial dos &tomos ao entrarem na cavidade, com:

J(2) = (rda?) el (3)

onde Ax é a largura da distribuicao espacial.

2.2 Evolucao Temporal do Estado

A evolucao temporal do sistema é governada pelo hamiltoniano de Jaynes-Cummings.
Para calcular o estado do sistema apds um tempo de interagdo 7 (|¢(x, 7)) =
e A7 ¢ (x,t = 0))), instante no qual o 4tomo atravessa a cavidade e se torna uma parti-
cula livre novamente, decompomos o estado inicial em termos dos autoestados do Hamil-

toniano H. Os autoestados (ou estados vestidos) sdo dados por:

19,0) = lg) @|m)  com  Eo = 0; (4)

ri,m>=%<|g>®|m>i|e>®rm—1>> com  E. = £g(a)v/m (m>1), (5)

onde g(x) = —pegkx é o acoplamento atdémico-campo dependente da posigao. Assim:
_ ) — fla)
|¢(l’, = 0)> - f(fL')C()Cg |g7 0> + WZ [Cmcg (|+7 m> + |_7m>) + Cm—1Ce (|+a m> - |_7m>)]
m=1
_ f(o) <
= J@)eoty19,0) + 2D [(emey ) ) + (e = ) | =)
m=1

(6)

Com isso, a evolugao temporal do estado inicial |¢(z,t = 0)) apos um tempo 7 é dada

por:
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|6z, 7)) = 7|6 (2,1 = 0))
()

~~

Z [(emey + cmo1ce) €74 |+,m) + (cmey — cmo1ce) € P T | =, m)]

m

= f(x)cocy |g,0) +

5

Il
—

()

= f(@)eocy |9, 0) +

oz
WE

3
Il

(7)

onde K = uegT.

2.3 Distribuicdo de Momento dos Atomos

Apos o tempo de interagao, a distribui¢ao de momento dos dtomos W (p) é uma quanti-
dade observavel importante onde W (p) = (¢(p, 7)| ¢ (p, 7'))2 . A funcao de onda no espaco

de momento é dada pela transformada de Fourier da funcao de onda no espago de posicao.

1 OO —ipx
6.7) = <= / e (a,7)). (s)

Substituimos a expressao para o estado |¢(x, 7)) e introduzindo a distribuicao de

momento adimensional o = p/k. Temos

|¢ (@; T)> = \/§Zf (@ - \/E’%) (Cmcg + Cm—lce) |+7m>

+ \/§Zf (P + \/E/f> (cmCy — Cm—1Ce) |—,m)
+2f (p) cocy 19, 0) | 9)

onde f (p + /mk) ¢ a transformada de Fourier da funcao de distribuicdo espacial f(z).

f(p + vmk) = 127T/0°f (u/k) emi(pEvmR)ugy,

- |
exp [—27# (%)2 (g + \/@1 . (10)

4
177Aa:21
4\ A\

Finalmente, a distribuigdo de momento W (p) ¢ obtida como:

Vi

[(Cmcg + Cmoce) €V |4 m) + (emCq = Cmrce) €7V | —, m}} ’
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Wi(p) = 23 [VEF (9 = i) ey + 16
m=0

+ 22 ‘\/Ef (p + \/E/-i) ‘2 lemey — cm,lce]2
m=1 - ,
+2Jeocy |1 (9)] (1)

Essa Expressao nos diz como que o Momento dos atomos sera distribuida em um ante-
paro distante do ressonador em um tempo 7' = 7, formando um padrao de espalhamento
atdmico, que mais a frente sera usado para o o treino e teste da maquina programada,

Em particular, consideramos o modo do campo da cavidade, que interage com a tran-
sicao do atomo de dois niveis, em um estado de Fock, estado coerente, estado de gato e
estado de vacuo comprimido [I7, 18, 19 20]. A respeito do estado inicial atémico, conside-
ramos para os valores de ¢, = {0, 1/\/5, 1}. Ademais, assumiu-se k = 20 e Az = 0.1\. Nas
figuras a seguir, algumas distribuicoes de momento para alguns exemplos desses estados

sao ilustradas.

2.4 Distribuicao do Estado de fock

O estado de Fock é um estado quantico caracterizado por um ntimero bem definido de
particulas, como fétons no caso de sistemas 6pticos. Em uma cavidade 6ptica, o estado
de Fock é representado como |n), onde n indica o nimero exato de fotons presentes no
estado. Esses estados sao ortogonais entre si, ou seja, a probabilidade de encontrar um
numero diferente de fotons é zero. O estado de Fock é 1til quando queremos estudar
sistemas com um numero fixo de particulas, sem flutuagoes, o que torna a descricao do
sistema precisa. Diferentemente dos estados coerentes, que possuem caracteristicas mais
classicas e variaveis, o estado de Fock nao tem superposicao de ntumeros de fétons e é
frequentemente usado para estudar sistemas que nao interagem com o ambiente de forma
significativa.

Para entender por que o coeficiente ¢, para um estado de Fock |n) é representado pelo
delta de Kronecker d,, ,, precisamos analisar como funcionam os estados quanticos de um
sistema e por que eles sao ortogonais. Vamos explorar isso passo a passo.

Os estados de Fock |n) representam estados de um sistema quantico onde hé exata-
mente n particulas ou n quantas de energia, como em um oscilador harménico quantico
(que pode ser visualizado como uma "caixa"onde "vibram"essas quantas de energia). Es-
ses estados sao fundamentais porque representam os possiveis resultados "contéveis"de
medicao no sistema.

Os estados de Fock |n) e |m) s@o ortogonais entre si quando n ¢ diferente de m. Ser

ortogonal significa que, se fizermos a sobreposigao (produto interno) entre dois estados
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diferentes |m) e |n), ela seré zero:

(mln) =0 para m#n

E se m = n, a sobreposicao sera 1:

(nn) =1

Essa propriedade de ortogonalidade e normalizagao é representada pelo delta de Kro-
necker 0,,,, que tem as seguintes caracteristicas: - 0,,, = 1 quando m = n; - d,,,, = 0
quando m # n.

Imagine que vocé tenha uma base de estados quanticos e quer representar um estado
especifico |n) dessa base. Se tentéssemos descrever |n) como uma combinagao de outros
estados de Fock |m), onde m pode ser diferente de n, encontrarfamos que o tnico termo
que "sobrevive'"nessa combinacao é aquele que corresponde ao proprio estado |n).

Portanto, o coeficiente ¢, para descrever o estado |n) terd valor 1 apenas quando
m = n e serd zero para todos os outros m # n. Isso é exatamente o que o delta de
Kronecker 4,,, representa: - Ele "seleciona"apenas o termo correspondente ao estado
especifico |n); - Ignora todos os outros termos diferentes de n.

Quando falamos em estados de Fock como uma base ortogonal, isso significa que cada
estado € tinico e independente dos outros. Essa independéncia implica que, se estamos em
um estado |n), nenhum outro estado |m) com m # n pode ter qualquer "semelhanga"ou
"contribui¢ao"para o estado |n). Portanto, se tentamos ver a "parte"de |m) que poderia
"existir"em |n), encontramos que essa "parte"é zero para m # n.

O coeficiente ¢, que multiplica cada estado |m) em uma soma s6 é igual a 1 quando
m = n. Isso garante que a "presenga"de um estado de Fock |n) s6 existe nele mesmo e nao
se "espalha'"para outros estados. Essa propriedade é representada matematicamente pelo
delta de Kronecker ,,,. Assim, quando dizemos que o coeficiente ¢, para o estado de
Fock é o delta de Kronecker, estamos expressando que o estado |n) s6 "responde"quando

comparado a ele mesmo, e nao a outros estados.

2.5 Estado Coerente

O estado coerente é um estado quantico que minimiza as incertezas de posicao e
momento de maneira balanceada, tornando-se o estado quantico mais préximo do com-
portamento cléssico. Representado como |a), onde o ¢ um ntimero complexo, esse estado
é uma superposicao de estados de Fock. Um estado coerente possui flutuagoes bem de-
finidas, que seguem uma distribuicao de Poisson para o ntmero de fétons. Isso o torna
ideal para descrever sistemas que apresentam comportamento quase classico, como lasers,
em que o niamero de fétons flutua em torno de um valor médio. Ao contrario do estado

de Fock, que possui um numero fixo de particulas, o estado coerente permite flutuacoes,
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mas de forma controlada, mantendo a relacao de incerteza de Heisenberg entre posicao e
momento.

Os estados coerentes sao obtidos aplicando o operador de deslocamento b(a) no estado
de véacuo |0), onde av é um nimero complexo caracteristico do estado. A expressao para

um estado coerente |«) é dada por:

o) =30 ) (12

. . T _a*
Considerando o modo da cavidade no estado coerente |o) = € ~*%|0) =

062
e 2 Y % |m), obtém-se

“lol®>
(&

PR
vVm!

= (13)

Cm

2.6 Estados de Gato Optico

Os estados gato de Optico é um exemplo paradigmatico de superposicao quéantica,
caracterizado pela coexisténcia de dois estados macroscopicamente distintos. Geralmente
representado como |a) + |—a). Ao contrario dos estados de Fock e coerentes, que podem
ser descritos por nimeros bem definidos ou amplitudes, o estado gato manifesta uma forte
nao-classica.

A superposicao de estados coerentes de mesma amplitude, porém de fases diametral-
mente opostas forma o chamado formam os estados de gato Opticos, em referéncia ao
estado de gato de Schrodinger. Em particular, define-se como estado de gato par e impar
as superposigoes simétricas e antissimétricas, respectivamente [21], |[¢1) = Ni(|a)£|—a)),
onde Ny = [2(1 & ¢~2°")]=2 ¢ um fator de normalizacdo. Muito parecido com o estado

coerente, para o campo no estado de gato, ¢, assume a expressao

—lo®

e 2 «
Cm:Ni

— D7 (14)

2.7 Distribuicao do Estado de Vacuo Comprimido

O estado comprimido é um estado quantico no qual uma das varidveis conjugadas,
como posi¢cao ou momento, tem incerteza reduzida abaixo dos limites do estado coerente,
ao custo de aumentar a incerteza na variavel conjugada oposta. Representado por uma
operacao de compressao no estado coerente, o estado comprimido pode ser visto como uma
manipulacao dos estados de Fock e coerentes, onde, por exemplo, a incerteza no ntmero
de fotons é aumentada enquanto a incerteza em sua fase é reduzida. Ao contrario do
estado coerente, que tenta manter um equilibrio entre as incertezas, o estado comprimido
oferece uma vantagem para medigoes de precisao, mas é mais sensivel a decoeréncia.

O estado de vacuo comprimido é um tipo de estado quéntico que resulta de uma
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compressao nas flutuagoes quanticas do campo eletromagnético. Essa compressao pode
ser entendida como uma manipulagao das incertezas associadas as componentes do campo
elétrico e magnético, conforme descrito pelo principio da incerteza de Heisenberg. Em um
estado de vacuo comprimido, a incerteza de uma das variaveis (por exemplo, o campo
elétrico) ¢é reduzida, enquanto a incerteza da variavel conjugada (o campo magnético)
¢ aumentada, mantendo o produto das incertezas no limite permitido pelo principio da
incerteza.

Consideramos o modo do campo da cavidade em um estado de vacuo comprimido
|€) = e%(g* el 0}, onde & = 7¢?, com r e 6 sendo o fator e o angulo de compressao,

respectivamente. Para este caso tem-se:

m
2

[tanh(r)et]

2% [m! cosh(r)]2

H,(0); (15)

m

Onde H,,(0) é o m-ésimo polinémio de Hermite de argumento nulo.
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3 Aprendizado de Maquina

O uso de Aprendizado de Maquina (AM) tem se expandido rapidamente em diversas
areas do conhecimento, oferecendo solugoes eficientes para problemas complexos de analise
de dados. Na fisica quantica, a aplicagdo (AM) se tornou uma ferramenta fundamental
para lidar com o crescente volume de dados e a complexidade intrinseca de sistemas
quanticos.Com Isso, técnicas de aprendizado supervisionado tém sido exploradas para
classificar estados quanticos com precisao, superando desafios tradicionais da tomografia
quantica [22], 23].

Neste trabalho, a classificacao dos estados quanticos do campo foi realizada utilizando
um algoritmo de Méaquina de Vetores de Suporte (MVS). As MVS séao algoritmos ampla-
mente utilizados para tarefas de classificagao, sendo particularmente eficazes em situacoes
onde os dados apresentam complexidade ou se encontram em espacos de alta dimensio-

nalidade.

3.1 MaAquina de Vetores de Suporte

O principio fundamental por tras de uma MVS é a busca pelo melhor hiperplano que
separa os dados em diferentes classes, maximizando a margem entre os grupos de dados.

Imagine que em um um plano estao distribuidos os dados de duas amostras diferentes.
O algoritmo de MVS analisa esses dados de entrada e gera o melhor hiperplano para
separar essas duas amostras em dois conjunto de dados diferentes, mas é facil notar que
pode existir infinitos hiperplanos que conseguiriam separar essas amostras com sucesso,
dessa forma qual seria o ideal?

O algoritmo de SVM vai encontrar os pontos mais proximos do hiperplano e vai maxi-
mizar essa distancia, assim estabelecendo um limite de decisao onde a separacao das duas

amostras seja a mais ampla possivel, como visto na Figura [2]

hiperplano ideal
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(a) (b)

Figura 2: Em [2af temos a visualizacao de dois possiveis hiperplanos que conseguiria clas-
sificar as duas amostras, e em [2b| temos qual seria a escolha do melhor hiperplano.

Note que, no exemplo mostrado, um hiperplano conseguiria separar adequadamente
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as amostras, mas o que é feito caso elas sejam distribuidas de uma forma que isso nao
seja possivel? O MVS introduz um recurso adicional para resolver esse problema, como

mostra a Figura , onde z = 2 + y>.

(a) (b)

Figura 3: Em |[3al temos a visualizacao dos dos dados das duas amostras, e em [3b| é usado
2 = 22 + y? para facilitar a analise.

Perceba que a ideia principal desse ajuste foi conseguir separar melhor as amostras,
além de os valores de z sempre serem positivos, pois ¢ a soma quadratica dos termos x e v,
e seria facil encontrar manualmente um hiperplano linear que consiga separar com exito as
duas amostras. Entretanto o MVS tem uma ferramenta que consegue encontrar a fungao
z que melhor separa as amostras, transformando um espaco de entrada dimensional baixo
num espaco dimensional mais alto, ou seja, transforma o um problema nao separivel em
um problema separavel.

A funcao que realiza esse tipo de tarefa se chama Kernel, e é usada principalmente
por problemas de separacao nao linear, além dela existem outras duas fung¢oes muito
importantes para a realizacao desse trabalho, a funcao C' e a funcao gamma. Elas sao
chamadas de hiperparametros e servem para ajustar melhor o hiperplano conforme a

complexidade dos dados.

3.1.1 Hiperparametros

1. Kernel define a funcao de mapeamento dos dados para um espaco dimensional mais
elevado, onde se torna mais facil separa-los linearmente. Utilizamos o kernel Radial
Basis Function (RBF), que é uma escolha comum em problemas de classificagao

nao linear, ja que pode lidar com fronteiras de decisao complexas.



3 Aprendizado de Maquina

20

Sepal width

kernel=linear

Sepal width

6
Sepal length

kernel=rbf

Sepal width

Sepal langth

kernel=poly

6
Sepal length

Figura 4: Anélise do hiperplano via kernel = linear, RBF e Poly, respectivamente da
esquerda para direita. Imagens tiradas de [2].

Sepal width

2. C controla a penalizacao por erros de classificacao durante o treinamento. Valores

menores de C' permitem um modelo mais flexivel, que se ajusta mais aos dados de

treinamento, mas isso pode resultar em overfitting — quando o modelo se ajusta

demais aos dados de treino, perdendo sua capacidade de generalizacao para novos

dados. Valores maiores de C| por outro lado, favorecem solugoes mais simples, com

maior capacidade de generalizacao, ao impor penalidades mais severas para erros

no conjunto de treinamento.
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Figura 5: Analise do hiperplano via C= 0.1, 1, 10, respectivamente da esquerda para

dir

Sepal width

Figura 6: Anélise do hiperplano via gamma= 0.1, 1,

eita. Imagens tiradas de [2].

3. Gamma define a amplitude da influéncia de cada exemplo de treinamento no espaco

de decisao do MVS. Valores baixos de gamma resultam em uma influéncia mais

ampla, fazendo com que os exemplos distantes tenham impacto no modelo, enquanto

valores elevados restringem a influéncia a exemplos de treinamento mais proximos,

o que pode melhorar a capacidade de separacao de classes em certos casos.
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para direita. Imagens tiradas de [2].
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A scikit-learn oferece a funcao Gridsearchcv para realizar uma busca exaustiva por
hiperparametros ideais. Através da validacao cruzada, o Gridsearchcv testa varias com-
binagoes de hiperparametros para selecionar aqueles que oferecem o melhor desempenho.

O codigo abaixo demonstra o uso dessa funcgao:

from sklearn.model_selection import \textit{Gridsearchcv}

# Definindo a grade de hiperparametros

param_grid = {°C’>: [0.1, 1, 10, 100], ’gamma’: [0.001, 0.01, 0.1, 1]}
# Criando uma insténcia de \textit{Gridsearchcv}

grid = \textit{Gridsearchcv}(SVC(kernel="rbf’), param_grid, cv=5)

# Treinando o modelo com \textit{Gridsearchcv}

grid.fit(X_train, y_train)

# Melhores hiperpardmetros encontrados

best_params = grid.best_params_

O processo de ajuste de hiperparametros garante que o modelo final tenha o melhor
desempenho possivel, evitando tanto o underfitting (modelo simples) quanto o overfitting

(modelo complexo).
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Metodologia e Resultados

4 Visualizacdo da Distribuicaio do Momento dos Ato-

mos

Wolfram Mathematica é uma plataforma computacional poderosa amplamente uti-
lizada em diversos campos da ciéncia, engenharia e matematica. Com uma interface
amigéavel e um vasto conjunto de ferramentas, permite a execugao de célculos complexos,
manipulacgao simbolica, e a visualizagao de dados e graficos de maneira eficiente. A versa-
tilidade da plataforma a torna uma escolha popular para pesquisadores e académicos que
necessitam de uma solugao robusta para anélise numeérica e visualizac¢ao de resultados [24].

No contexto deste trabalho, o Wolfram Mathematica foi responsavel pela visualizagao

da distribuicao do momento dos atomos para cada estado quantico estudado.

4.1 Distribuicido do Momento dos Atomos para o Estado de Fock

Na Figura [7] sdo ilustradas as distribui¢oes de momento dos dtomos para o campo no

estado de vacuo (M = 0 — painéis superiores) e no estado de dois fotons (M = 2 — painéis

inferiores).
Distribuigsio do Mom ento dos Atomos Distribuiciio do Momento dos Atomos Distribuicéio do Momento dos Atomos
- 0.08 -
015 - - 015
- 006
g_ 010 -_E_ :@ 010
= & 004 -
005} - - 005
- 0.02 -
0.00 L L 1 L L : 0.00 L L It 1 L ] 000 L L It L L
-4 ) 0 2 4 -4 =3, 0 3 4 -4 2 0 2 4
plk plk pk
Distribuicsio do Mom ento dos Atomos Distribuiciio do Momento dos Atomos Distribuiciio do Momento dos Atomos
- oo8 5
015 £ - 01s
- 006
g_ 0101 f_@_ :@ 0.10
= ‘& 004 B
005} - - 005
- 002 -
0.00 L L i 1 L ] 0.00 L L It 1 L ] 0.00 L L It L L
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
pk p/k phk

Figura 7: Distribuicao do momento atomico, que representa a imagem de distribuicao
espacial gerada no anteparo distante, considerando ¢, = 0, ¢, = \% e ¢, = 1, respecti-
vamente, para o campo no estado |0) (painéis superiores) e para o campo no estado |2)
(painéis inferiores).
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4.2 Distribuicdo do Momento dos Atomos para o Estado Coe-
rente
As distribui¢oes de momento atéomico para o estado coerente considerando o = 1

(painéis superiores) e a@ = 3 (painéis inferiores), para os diferentes valores de ¢, sao

mostradas na Figura
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Figura 8: Distribuicao do momento atémico considerando ¢, = 0, ¢, = \% ec, = 1,
respectivamente, para o campo no estado coerente de amplitude o = 1 (painéis superiores)
e de v = 3 (painéis inferiores).

4.3 Distribuicao do Momento dos Atomos para o Estado de Gato
Optico
As distribui¢bes de momento atomica considerando o modo do campo da cavidade

no estado de gato par (painéis superiores) e impar (painéis inferiores) para os diferentes

valores de ¢y, assumindo o = 3 e a = 5 sdo ilustradas nas Figuras [J] e [I0], respectivamente.
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Figura 9: Distribuicao do momento atémico considerando ¢, = 0, ¢, = \/iﬁ ec, =1,

respectivamente, para o campo no estado de gato par (painéis superiores) e impar (painéis
inferiores) assumindo a = 3.
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Figura 10: Distribuigao do momento atémico considerando ¢, = 0, ¢, = \/Li ecg = 1,

respectivamente, para o campo no estado de gato par (painéis superiores) e impar (painéis
inferiores) assumindo a = 5.

4.4 Distribuicdo do Momento dos Atomos para o Estado de Va-

cuo Comprimido

Fixando # = 0 e r = 1, a Figura [IT mostra as distribui¢oes de momento atémico para

o campo nesse estado considerando distintos valores de c,.
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Figura 11: Distribuigao do momento atémico considerando ¢, = 0, ¢, = \/Li e cg = 1,

respectivamente, para o campo da cavidade no estado de comprimido assumindo & = 1.

Com esses exemplos, é notavel a dependéncia do padrao de espalhamento atdomica
com o estado em que se encontra o campo da cavidade. Dessa forma, da estrutura das
Eqgs. e temos que a largura dos picos esta relacionada com o tempo de interacao
entre atomo e campo, enquanto a altura do pico e sua distancia da origem dependem
da projecao do estado do campo em |m). Assim, a largura dos picos nao seria uma boa
caracteristica para alimentar a méquina querendo que ela nos retorne informagoes do
campo, ja que esta relacionado com o tempo de interagao. Por outro lado, o ntmero
de picos, suas alturas e suas distancias com a origens estao diretamente ligadas com a
estrutura do estado do campo.

Mas como a maquina foi treinada?

5 Treinamento da Maquina

5.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma técnica em que o algoritmo aprende a partir de
um conjunto de dados rotulados. No caso da classificacao de estados quéanticos, os dados
de entrada consistem em padroes de deflexao do momento dos atomos obtidos experimen-
talmente, enquanto as etiquetas correspondem a diferentes tipos de estados quénticos. O
objetivo é treinar o modelo para que, ao receber novos dados (padrdes de deflexdo nao
rotulados), ele consiga inferir corretamente o estado quantico correspondente [10], 25].

Com a scikit-learn, a implementagao da MVS para classificagao é bastante simples. O

processo envolve:

1. Importar a classe SVC da scikit-learn.
2. Ajustar os dados de treinamento ao modelo com o método fit ().

3. Prever os rotulos para novos dados com o método predict().

from sklearn.svm import SVC
# Criando uma insténcia do classificador SVM
svm = SVC(kernel=’rbf’, C=1.0, gamma=0.01)
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# Treinando o modelo com os dados de treinamento
svm.fit(X_train, y_train)
# Fazendo previsdes com novos dados

predictions = svm.predict(X_test)

5.2 Validagao Cruzada

Para garantir que os modelos de aprendizado supervisionado, como as SVMs, sejam
capazes de generalizar corretamente para novos dados, é essencial utilizar técnicas de
validacao cruzada. Na validacao cruzada k-fold, o conjunto de dados é dividido em k
subconjuntos (ou "folds") de tamanhos aproximadamente iguais. O modelo é treinado
utilizando k& — 1 desses subconjuntos e testado no subconjunto restante. Esse processo é
repetido k vezes, de modo que cada subconjunto é utilizado uma vez como conjunto de
teste. A métrica de desempenho do modelo, como acurécia ou erro, é entao calculada
como a média dos resultados em cada rodada.

A scikit-learn oferece a fungao cross_val_score() para realizar validacao cruzada
de forma eficiente. Por exemplo, para realizar uma validagao cruzada com 5 folds em um

classificador SVM, podemos utilizar o seguinte codigo:

from sklearn.model_selection import cross_val_score
# Realizando validagdo cruzada 5-fold

scores = cross_val_score(svm, X_train, y_train, cv=5)
# Calculando a média da acuracia

mean_score = scores.mean()

A vantagem da validacao cruzada é que ela permite uma melhor utilizagado dos dados
disponiveis, garantindo que o modelo seja avaliado em diferentes subconjuntos de teste,
minimizando o risco de overfitting. Isso é particularmente importante no contexto de
dados quéanticos, onde a quantidade de dados pode ser limitada e a complexidade do
problema requer uma avaliacao cuidadosa do modelo.

Para melhor visualizacao de como as técnicas de aprendizado supervisionado e de

validacao cruzada foram aplicadas, veja o Apéndice [Al

5.3 Classificacao e previsao dos estados quanticos

Para classificar os estados quanticos do campo entre os diferentes estados estudados,
como mostrado no Apéndice [A] utilizamos um conjunto de dados gerados a partir dos
padroes de espalhamento atémico via o efeito Stern-Gerlach optico. Esses padroes, dis-
cutidos em detalhes na secao anterior , exibem picos caracteristicos localizados em torno
de p = +y/mk (com m = 0,1,---), cujas alturas e distancias sao utilizadas como ca-

racteristicas (features) para a classificacao. Esses picos estao relacionados aos diferentes
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estados do campo, como o estado de Fock, estado coerente, e estados de gato Optico e de
vacuo comprimido. O algoritmo MVS foi treinado para distinguir entre essas diferentes
configuragoes de estados com base na anélise dessas caracteristicas.

2

O processo de pré-processamento dos dados é um passo crucial para a efetividade
do MVS. Realizamos a normalizacao das varidveis, o que é essencial para garantir a
consisténcia e eficiéncia do algoritmo, ja que o desempenho do MV'S é sensivel & escala das
variaveis de entrada. Em seguida, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento
e teste, sendo o primeiro utilizado para treinar o modelo e o segundo para avaliar sua
capacidade de generalizagao.

Apo6s o treinamento inicial, o modelo MV'S alcangou uma acuréacia de aproximadamente
75% na tarefa de classificacdo dos estados quanticos. No entanto, observou-se que a
méquina tinha dificuldades em distinguir os estados de gato de Schrédinger, uma vez que
seus padroes de espalhamento atdmico sao bastante semelhantes (ver Figuras |§|e . Para
melhorar o desempenho, foi realizado um estudo mais aprofundado do comportamento do
modelo em relagao aos hiperparametros C' e . Verificou-se que, para melhorar a acurécia
e evitar o overfitting, era necessario ajustar cuidadosamente esses parametros.

A melhor performance foi obtida com C' = 100 e v = 5, utilizando o kernel RBF. A
maquina foi treinada com 60% do total de dados, e os 40% restantes foram reservados
para teste. ApOs essa otimizacao, a acuricia do modelo aumentou significativamente,
atingindo 96%, conforme a matriz de confusdao apresentada na Figura [12] Essa matriz
exibe a porcentagem de predigdes corretas (diagonal principal) e a taxa de confusao entre

diferentes estados quéanticos (elementos fora da diagonal).

10

10

10

Tue label
Tue label
Tue label

0.0

0o

0.0

Predicted label Predicted label Predicted label

Figura 12: Matriz de confusao considerando ¢, = 0 com 97% de acurécia, ¢, = == com

96% de acuracia e ¢, = 1 com 98% de acuracia, respectivamente. Os rotulos 0, 1, 2, 3 e 4
correspondem, respectivamente, ao estado de Fock, estado coerente, estado de gato par,
estado de gato fmpar e estado de vacuo comprimido.

A matriz de confusao obtida, representada na Figura [12] revela que o algoritmo MVS
foi capaz de classificar corretamente os estados em, no minimo, 96% dos casos, dependendo
do valor de ¢,, que representa a amplitude do estado atomico inicial. Esse resultado
demonstra a eficiéncia do MVS em lidar com a tarefa de classificagao de estados quanticos

em um cenario complexo e com multiplas classes.
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Para melhor compreensao de como se analisa uma matriz confusao, veja o Apéndice

[C

5.4 Regressao por Vetores de Suporte (SVR)

O método de Classificagdo por Vetores de Suporte (SVC) pode ser estendido para re-
solver problemas de regressao. Esse método é chamado Regressao por Vetores de Suporte
(SVR).

O modelo produzido pela classificagdo por vetores de suporte (como descrito acima)
depende apenas de um subconjunto dos dados de treinamento, pois a funcao de custo para
construir o modelo nao considera os pontos de treinamento que estao além da margem. De
forma anéloga, o modelo produzido pela Regressao por Vetores de Suporte depende apenas
de um subconjunto dos dados de treinamento, pois a fun¢ao de custo ignora amostras cuja
previsao esteja proxima de seu valor-alvo.

Existem trés implementacoes diferentes de Regressao por Vetores de Suporte: SVR,
NuSVR e LinearSVR. O LinearSVR oferece uma implementagao mais rapida do que o
SVR, mas considera apenas o kernel linear, enquanto o NuSVR implementa uma formu-
lacao ligeiramente diferente do SVR e do LinearSVR. Devido & sua implementacao em
liblinear, o LinearSVR também regulariza o intercepto, se considerado. Esse efeito pode,
no entanto, ser reduzido ajustando cuidadosamente o parametro intercept_scaling, o
que permite que o termo de intercepto tenha um comportamento de regularizagao di-
ferente dos demais recursos. Portanto, os resultados da classificacao e o escore podem
diferir dos outros dois classificadores.

Assim como nas classes de classificagao, o método fit usara como argumento os vetores
X ey, sendo que, neste caso, espera-se que y contenha valores de ponto flutuante em vez

de valores inteiros.

from sklearn import svm

# Definindo o conjunto de dados de entrada (X) com duas amostras,
cada uma com duas variaveis.

X = [[o, 0], [2, 2]]

# Definindo os valores-alvo (y) correspondentes a cada amostra em X.
Esses valores sdo os que o modelo de regressdo tentard prever.

regr = svm.SVR()

y = [0.5, 2.5]

# Criando um objeto do modelo de Regressdo por Vetores de Suporte (SVR)
regr = svm.SVR()

# Treina o modelo SVR nos dados de entrada (X) e valores-alvo (y).
regr.fit(X, y)

# Usa o modelo treinado para prever o valor-alvo de uma nova amostra

de entrada, [1, 1].
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regr.predict ([[1, 1]])

Com isso foi aplicado um Regressor de Vetores de Suporte (RVS) para predizer a
estatistica do campo intracavidade, onde esse algoritmo busca encontrar uma func¢ao ideal
para prever a variavel dependente a partir das varidveis independentes. Essa fungao
¢ determinada otimizando um modelo matematico que minimiza os erros de predigao.
Os pontos-chave no espaco de entrada, chamados de vetores de suporte, sao cruciais para
definir a funcao de regressao. A avaliacao da qualidade do modelo é realizada com dados de
teste, e métricas como o coeficiente de determinagao (R?) indicam a precisao da predigao.
Para o nosso caso, treinamos a maquina para predizer o niimero médio de fétons do estado
do campo considerando os estados e condigoes do efeito de Stern-Gerlach trabalhados. O
codigo para a realizacdo da tarefa de regressao pode ser analisada no (Apéndice .

Para ser possivel a construgao do algoritmo e testa-lo, sao necessérias as expressoes

para o niimero médio de fétons (7 = [a'a]).
1. Fock: |[N) »n=N
2. Coerente: |a) — n = |af?
3. Gato par: |0y) — 7 = |a/* tanh |o|?
4. Gato fmpar: |¢_) — i = |a|? coth |a|?

5. Comprimido: [£) — 7 = sinh? (1)

Fock Coerente  Gato Par Gato impar Comprimido Fock Coerente  Gato Par Gato Impar Comprimido Fock Coerente  Gato Par Gato impar Comprimido
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Figura 13: Regressao para o nimero médio de fotons, da esquerda para a direita ¢, = 0,
Cg = \/Li e ¢, = 1, respectivamente, todas com 99% de acuracia.

A Figuras compara os valores preditos (circulos azuis) com os valores reais (‘x’
laranja) para 7, respectivamente. Os intervalos no eixo das abscissas correspondem as
amostras de dados de teste relativos aos estados quanticos analisados, de 0 a 40 (Fock),
40 a 80 (coerente), 80 a 120 (gato par), 120 a 160 (gato impar) e 160 a 200 (vacuo com-
primido). No algoritmo da méquina, foram empregados os pardmetros de regularizagao
C = 5000, gamma = 2 e Kernel = rbf, e é observado que o algoritmo retornou uma

acuracia da ordem de 99% para a tarefa de regressao do nimero médio de f6tons.
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Conclusao

Em suma, o uso de MVS se mostrou uma abordagem eficaz para a classificacao e
previsao de estados quanticos do campo em um contexto experimental envolvendo o efeito
Stern-Gerlach o6ptico.

Os resultados obtidos, refletidos nas matrizes de confusao, demonstraram um desem-
penho notéavel na acurécia nas tarefas de classificacao e regressao, atingindo até 99% de
acuracia em algumas configuracoes. Esta alta taxa de acerto nao apenas valida a eficacia
das abordagens de aprendizado de maquina na analise de estados quanticos, mas também
destaca a importancia das técnicas utilizadas na extracao de caracteristicas relevantes,
permitindo que os algoritmos aprendam a distinguir entre os diferentes estados quénticos
de maneira precisa e prever caracteristicas dos mesmos.

Além disso, a anélise da matriz de confusao proporcionou insights valiosos sobre a
eficicia do modelo, evidenciando quais estados foram classificados corretamente e onde
ocorreram os erros. Esses dados sao cruciais para aprimorar os métodos de classificacao
e entender as limitagoes dos modelos. A capacidade de discernir estados quénticos com-
plexos é fundamental para diversas aplicagoes em oOptica quantica, computagao quantica
e informacao quantica.

As implicagoes deste trabalho sao significativas, nao apenas para a pesquisa em fisica
quéntica, mas também para o desenvolvimento de novas tecnologias. A integracao de
aprendizado de maquina em sistemas quanticos abre novas perspectivas para a automagcao
de experimentos e para a analise de dados em larga escala. Potencializando a pesquisa e

a inovacao nessas areas.
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import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import math

import datetime

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn import svm, preprocessing

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay
startTime = datetime.datetime.now()

#Distribuicao de momento
def Wpp(p,cm,cg,ce,kappa,dx,Nmax) :
W = 4*gau2p(p,dx,0,kappa)*np.abs (cg*xcm[0] ) **2
for m in range(1,Nmax):
(W += 2*gau2m(p,dx,m,kappa)*np.abs(cg*cm[m]+cexcm[m-1])**2
+ 2%gau2p(p,dx,m,kappa) *np.abs (cg*cm[m] -ce*xcm[m-1] ) **2)
return W
(Calcula a distribuigdo de momento W com base em pardmetros
como momento (p),coeficientes (cm), probabilidades do &tomo
entrar na cavidade nos estados fundamental (cg), e excitado (ce),

largura da fenda (dx), e nimero maximo de fdétons (Nmax).)

#Gaussianas
def gau2p(p,dx,m,kappa):
return ((0.25%np.pi*dx**2)**(0.5) *
np.exp (- (2*np.pi*dx*kappa* (p+np.sqrt(m)))**2))

def gau2m(p,dx,m,kappa):
return ((0.25%np.pi*dx**2)**(0.5) *
np.exp (- (2*np.pi*dx*kappa* (p-np.sqrt(m)))**2))

(Fungdes auxiliares para calcular as gaussianas.)

kappa = 20.0

cg = 1/np.sqrt(2)

ce = np.sqrt(l-cg**2)
dx = 0.1
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Nmax

= 151

#distancias dos picos em relacao a origem
pM = 144

plist
plist

#Xc

np.linspace(-pM,pM, 2*pM+1)

np.sign(plist)*np.sqrt(np.abs(plist))

[] #features
[] #labels

#Fock
for N in range(0,101):

cmFock = [0.]*Nmax
cmFock[N] = 1.

XF = []
for p in plist:
XF . append (Wpp (p, cmFock, cg, ce,kappa,dx, Nmax) )

X.append (XF)
y.append (0)

#Coerente

for alpha in np.linspace(np.sqrt(0.01),np.sqrt(51),251):

#

alpha = np.sqrt(N+1.)

cmalpha = [0.]*Nmax

for m in range(0,Nmax) :
cmalpha[m] = (np.exp(-0.5 * np.abs(alpha)**2) *
alpha**m / (math.factorial(m))**0.5)

XC =[]
for p in plist:

XC.append (Wpp(p,cmalpha, cg, ce,kappa,dx,Nmax) )

X.append (XC)
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y.append (1)

#Gato par
# alpha = np.sqrt(N+1.)
cmp = [0.]*Nmax
NP = (2%(1 + np.exp(-2*np.abs(alpha)**2)))**(-0.5)
for m in range(0,Nmax):
cmp[m] = (NP * (np.exp(-0.5*np.abs(alpha)**2)*alpha*x*m /
(math.factorial(m))**0.5 ) * (1 + (-1)**m))

XGP = []
for p in plist:
XGP . append (Wpp(p, cmp, cg, ce,kappa,dx,Nmax) )

X.append (XGP)
y.append (2)

#Gato impar
# alpha = np.sqrt(N+1.)
cmm = [0.]*Nmax
NM = (2%(1 - np.exp(-2*np.abs(alpha)**2)))**(-0.5)
for m in range(0,Nmax) :
cmm[m] = (NM * (np.exp(-0.5%np.abs(alpha)**2)*alpha**m /
(math.factorial(m))**0.5 ) * (1 - (-1)%**m))

XGI = []
for p in plist:
XGI.append(Wpp(p,cmm,cg,ce,kappa,dx,Nmax))

X.append (XGI)
y.append (3)

#Comprimido

for r in np.linspace(0.1,3.0,201):
theta = 0.0

[0.]*Nmax

for m in range(0,int (Nmax/2)+1):

cms [2#m] = ((np.cosh(r))**(-0.5) * (-0.5 * np.tanh(r))**m *

cms
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(math.factorial (2*m) /math.factorial (m)**2 )**x0.5)

xsQ = []
for p in plist:
XSQ.append (Wpp(p,cms, cg, ce,kappa,dx,Nmax) )

X.append (XSQ)

y.append (4)
(Geragdo de estados quanticos para Fock, coerente, gato par, gato impar,
e comprimido. Cada estado & caracterizado por uma lista de coeficientes
(cmFock, cmalpha, cmp, cmm, cms) e & representado em termos de sua
distribuicdo de momento (Wpp). X & a Lista de features, onde cada feature
€ uma distribuigdo de momento. y & a Lista de rdétulos, onde cada rétulo
representa a categoria do estado quantico (0 para Fock, 1 para coerente,

2 para gato par, 3 para gato impar, 4 para comprimido).

X_normalized = preprocessing.normalize(X, norm=’12’)

(Normalizagdo das features)

# Divisdo dos dados em treino e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = \
train_test_split(X_normalized, y, test_size=0.4, random_state=0)

(Divis&o dos dados normalizados em conjuntos de treino e teste)

# Ajuste de parémetros do SVC usando GridSearchCV
parameters = {°C’>: [0.1, 1, 10, 100],

’gamma’: [0.001, 0.01, 0.1, 5],

’kernel’: [’rbf’]}

grid_search = GridSearchCV(svm.SVC(), parameters, cv=5)

grid_search.fit(X_train, y_train)

best_params = grid_search.best_params_

print (f"Melhores pardmetros: {best_params}")

(Utilizag&o do GridSearchCV para encontrar os melhores pardmetros do SVM
(Support Vector Machine) através da busca em uma grade de valores para C,

gamma, e o tipo de kernel.)

# Treinamento do modelo com os melhores parametros

clf = svm.SVC(**best_params).fit(X_train, y_train)
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# Avaliagdo do modelo
score = clf.score(X_test, y_test)

print(f"Score: {scorel}")

# Validacao cruzada

scores = cross_val_score(clf, X_test, y_test, cv=b)
print(scores)

print ("%0.2f accuracy with a standard deviation of %0.2f" \

% (scores.mean(), scores.std()))

# Matriz de Confuséo
disp = ConfusionMatrixDisplay.from_estimator(
clf,
X_test,
y_test,
normalize=’true’,
cmap=plt.cm.Blues,
)
plt.show()

endTime = datetime.datetime.now()

print (f"Total runtime: {endTime - startTime}")
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B Algoritmo de Regressao

import numpy as np

import math

import datetime

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.svm import SVR
startTime = datetime.datetime.now()

# Funcdo de teste Wpp
def Wpp(p, cm, cg, ce, kappa, dx, Nmax):
W =4 % gau2p(p, dx, 0, kappa) * np.abs(cg * cm[0])**2
for m in range(1l, Nmax):
W += 2 * gau2m(p, dx, m, kappa) * np.abs(cg * cm[m] + \
ce x cm[m-1])**2 + 2 * gau2p(p, dx, m, kappa) * \
np.abs(cg * cm[m] - ce * cm[m-1])*x*2

return W

# Funcdes Gaussianas
def gau2p(p, dx, m, kappa):
return ((0.25 * np.pi * dx**2)**x0.5 * \
np.exp(-(2 * np.pi * dx * kappa * (p + np.sqrt(m)))*%x2)))

def gau2m(p, dx, m, kappa):
return (0.25 * np.pi * dx**2)*x0.5 * \
np.exp(-(2 * np.pi * dx * kappa * (p - np.sqrt(m)))*x2))

# Parametros
kappa = 20.0
cg =1.0

ce = np.sqrt(l - cgx*2)
dx = 0.1

Nmax = 151

# Distancias dos picos em relagdo a origem
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pM = 144
plist = np.linspace(-pM, pM, 2%pM+1)
plist = np.sign(plist) * np.sqrt(np.abs(plist))

# Fock
X_Fock = []
y_Fock = []

for N in range(0, 101):
cmFock = [0.] * Nmax

cmFock[N] = 1.

XF = [Wpp(p, cmFock, cg, ce, kappa, dx, Nmax) for p in plist]

X_Fock.append (XF)
y_Fock.append (N)

# conjuntos de treino e teste (60% treino, 40% teste)
X_train_Fock, X_test_Fock, y_train_Fock, y_test_Fock = \

train_test_split(X_Fock, y_Fock, test_size=0.4, random_state=42)

# Coerente

(]
(]

X_Coerente

y_Coerente

for alpha in np.linspace(0, 10, 100):
cmalpha = [0.]*Nmax
for m in range(0,Nmax):
cmalpha[m] = np.exp(-0.5 * np.abs(alpha)**2) * alpha**m \
/ (math.factorial(m))**0.5

XC = [Wpp(p, cmalpha, cg, ce, kappa, dx, Nmax) for p in plist]

X_Coerente.append (XC)
y_Coerente.append (alphax*2)

# conjuntos de treino e teste (60% treino, 407 teste)
X_train_Coerente, X_test_Coerente, y_train_Coerente, y_test_Coerente = \

train_test_split(X_Coerente, y_Coerente, test_size=0.4, random_state=42)
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# Gato Par
X_GatoPar = []
y_GatoPar = []

for alpha in np.linspace(np.sqrt(0.01), 10, 100):
cmp = [0.] * Nmax
NP = (2 x (1 + np.exp(-2 * np.abs(alpha)**2)))*x(-0.5)
for m in range(0, Nmax):
cmp[m] = NP * (np.exp(-0.5 * np.abs(alpha)**2) * alpha**m \
/ (math.factorial(m))#**0.5) * (1 + (-1)%*m)

XGP = [Wpp(p, cmp, cg, ce, kappa, dx, Nmax) for p in plist]

X_GatoPar.append (XGP)
y_GatoPar.append(np.abs(alpha)**2 * np.tanh(np.abs(alpha)**2))

# conjuntos de treino e teste (60% treino, 40% teste)
X_train_GatoPar, X_test_GatoPar, y_train_GatoPar, y_test_GatoPar = \

train_test_split(X_GatoPar, y_GatoPar, test_size=0.4, random_state=42)

# Gato Impar

(]
]

X_GatoImpar

y_GatoImpar

for alpha in np.linspace(np.sqrt(0.01), 10, 100):
cmm = [0.] * Nmax
NM = (2 * (1 - np.exp(-2 * np.abs(alpha)**2)))*x(-0.5)
for m in range(0, Nmax):
cmm[m] = NM * (np.exp(-0.5 * np.abs(alpha)**2) * alphak*m\
/ (math.factorial(m))#**0.5) * (1 - (-1)**m)

XGI = [Wpp(p, cmm, cg, ce, kappa, dx, Nmax) for p in plist]

X_GatoImpar.append(XGI)
y_GatoImpar.append((np.abs(alpha))**2 * (1/(np.tanh(alpha))**2))

# conjuntos de treino e teste (60% treino, 407 teste)
X_train_GatoImpar, X_test_GatoImpar, y_train_GatoImpar, y_test_GatoImpar =

train_test_split(X_GatoImpar, y_GatoImpar, test_size=0.4, random_state=42)

\
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# Vacuo Comprimido
X_VacuoComprimido = []

y_VacuoComprimido = []

for r in np.linspace(0, 3, 100):
theta = 0.0

[0.] * Nmax

for m in range(0, int(Nmax/2)+1):
cms [2*xm] = (np.cosh(r))**(-0.5) * (-0.5 * np.tanh(r))**m *\
(math.factorial(2*m)/math.factorial (m)**2)*x0.5

cms

XSQ = [Wpp(p, cms, cg, ce, kappa, dx, Nmax) for p in plist]

X_VacuoComprimido.append (XSQ)
y_VacuoComprimido.append (np.sinh(r)**2)

(Ate é essa parte do cdédigo é seguida a mesma 16gica do Anexo A)

# conjuntos de treino e teste (60% treino, 40% teste)
X_train_VacuoComprimido, X_test_VacuoComprimido, y_train_VacuoComprimido, \
y_test_VacuoComprimido = train_test_split\

(X_VacuoComprimido, y_VacuoComprimido, test_size=0.4, random_state=42)

# Combine todos os estados
X_train_combined = np.concatenate([X_train_Fock, X_train_Coerente, \

X_train_GatoPar, X_train_GatoImpar, X_train_VacuoComprimido])

y_train_combined = np.concatenate([y_train_Fock, y_train_Coerente, \

y_train_GatoPar, y_train_GatoImpar, y_train_VacuoComprimido])

X_test_combined = np.concatenate([X_test_Fock, X_test_Coerente, \
X_test_GatoPar, X_test_GatoImpar, X_test_VacuoComprimido])
y_test_combined = np.concatenate([y_test_Fock, y_test_Coerente, \
y_test_GatoPar, y_test_GatoImpar, y_test_VacuoComprimido])
(Combinagdo dos conjuntos de treino e teste para todos os estados
quinticos. Isso cria um conjunto de dados mais amplo, representando

os diferentes tipos de estados quénticos.)

model_combined = SVR(kernel=’rbf’, C=5000, gamma=2)

model_combined.fit(X_train_combined, y_train_combined)
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y_pred_combined = model_combined.predict(X_test_combined)

r2_combined = r2_score(y_test_combined, y_pred_combined)
print (f"Coeficiente de Determinagdo (R~2) - Conjunto Total: \
{r2_combined}")

(Calculo do coeficiente de determinag3o

para avaliar o desempenho do modelo.)

fig, ax = plt.subplots(l, 1, dpi=300, figsize=(6, 4))
ax.plot(y_pred_combined, marker=’o’, \
linestyle=’none’, markersize=8)
ax.plot(y_test_combined, marker=’x’, \

linestyle=’none’, markersize=8)

points = [0, 40, 80, 120, 160, 200]
labels \

[’Fock’, ’Coerente’, ’Gato Par’, ’Gato impar’, >Comprimido’]

for i in range(len(points) - 1):
interval_label = f"{labels[i]}"
interval_middle = (points[i] + points[i + 1]) / 2
ax.axvline(x=points[i], \
color="gray’, linestyle=’--’, linewidth=0.8)
ax.text (interval_middle, \
ax.get_ylim() [1] * 1.02, interval_label, \
rotation=0, color=’black’, ha=’center’)

plt.ylabel (’Namero médio de fotons’)

ax.axvline(x=points[-1], color=’gray’, linestyle=’--’, linewidth=0.8)

plt.show()

endTime = datetime.datetime.now()

print (f"Total runtime: {endTime - startTime}")
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C Analise da Matriz Confusao

Para analisar a acurdcia com que a maquina conseguiu diferenciar todos os estados
quanticos trabalhados é utilizada uma ferramenta computacional chamada Matriz Con-

fusao vista ha Figura.

10

0.5

0.6

True label

r0.4

riz

Predicted label

Figura 14: Exemplo de Matriz Confusao

e Elemento M;;: o valor no elemento M;; da matriz representa o nimero de vezes que
o estado i foi classificado como o estado j pelo modelo. Por exemplo, My, indicaria
a quantidade de vezes que o estado de Fock (rotulo 0) foi erroneamente classificado

como estado de gato par (rotulo 2).

e Diagonal principal: os elementos na diagonal principal M;; representam as classifica-
¢oes corretas, isto é, o numero de vezes que o modelo previu corretamente o estado

i como 7. A soma desses valores reflete a quantidade total de classificagoes corretas.

e clementos fora da diagonal: indicam as classificagoes incorretas. Esses valores sao

uteis para identificar padroes de confusao especificos entre certos estados.
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