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Resumo

Para sistemas quanticos fechados, a energia é uma observawgle pode ser representada por
uma matriz hermitiana chamada de hamiltoniano. Com a hamiltoniano que descreve o sistema
quantico, podemos determinar a sua dindmica através da equacdo de Schrodinger, que diz a
taxa de variacdo de um estad¢y(t)) com respeito a um determinado instante t. Resolvendo a
equacado para um estado iniciatonsegue-se determinar a evolucao do sistema. Utilizando o
hamiltoniano que descreve um sistema de duplos pontos quanticos, e medindo as observaveis
locais, aplicamos o modelo de aprendizado de maquina Extra-Trees com o objetivo de realizar a
tomografia completa do hamiltoniano. Ficou demonstrado a efetividade da solucdo em diversas
situacdes e, afim de obter diretrizes para auxiliar o fisico experimentatealizamos analises
exploratérias com o intuito de melhorar o entendimento sobre o problema de tomografia de

hamiltoniano.

Palavras-chave: Informacdo quantica. Computacdo quantica. Tomografia de hamiltoniano.

Aprendizado de maquina. Regressdo. Extra-Trees.



Abstract

For closed quantum systems, energy is an observable that can be represented by a Hermitian
matrix called the Hamiltonian. With the Hamiltonian that describes the quantum system, we
can determine its dynamics through the Schrodinger equation, which tells the rate of change
of a state |@(t)) with respect to a given instant t. By solving the equation for an initial
state we can determine the system’s evolution. Using the Hamiltonian that describes a system
of double quantum dots,and measuring the localobservables, we applied the Extra-Trees
machine learning modelin order to perform a complete tomography of the Hamiltonian. We
demonstrated the effectiveness of the solution in severalituations and,in order to obtain
guidelines to help the experimentghysicist, we performed an exploratory analysis to improve

the understanding of the Hamiltonian tomography problem.

Keywords: Quantum information. Quantum Computing. Hamiltonian tomography. Machine

learning. Regression. Extra-Trees.
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1 Introducao

O desenvolvimento do processador de informacdo quantica vém introduzindo técnicas
diferenciadas que estdo abrindo o caminho para realizarmos o denominado avanco tecnolégico
quéntico (ARCARI et al., 2014; OKAMOTO et al., 2009). Entre esses avancos, spin qubits em
pontos quanticos (QDs) estdo certamente entre um dos sistemas mais marcantes por causa
de sua escalabilidade e miniaturizacdo (IMAMOGLU et al1999; GREILICH et al., 2011;
JEFFERSON et al., 2002). Vale frisar no entanto que a leitura e controle de um dnico spin
em QDs é ainda um grande desafio, de forma que o desenvolvimento de sensores de carga
e campos de controle robustos, que permitem suas observacdes e controle, é um campo de
pesquisa de grande interesse (PETTA et al., 2005; TAYLOR et al., 2007).

Mais recentemente, um progresso significativo na implementacdo de um esquema
alternativo em duplos pontos quanticos (DQDs) failcancado (MAUNE et al., 2012). Nesta
abordagem, os estados singleto e tripleto de dois elétrons s3o usados para representar um
qubit légico e, por meio deste aparato,um experimento inovador mostra que um conjunto
universalde portas quéanticas pode ser alcancado (SHULMAN et al., 2012). E baseando-se

nestas implementacdes que iremos desenvolver nossos estudos.

Nosso objetivo neste projeto é, utilizando aprendizado de maquina,determinar a
intensidade de acoplamento entre os qubits observando os mesmos localmente. Esta tarefa é
relevante pois determinar o acoplamento experimentalmente é uma tarefa geralmente dificil
de forma que métodos numéricos poder3do auxiliar os experimentais neste procedimento. Esta
proposta tem como objetivo, portanto, a aplicacdes de aprendizado de maquina, que é um
campo da inteligéncia artificial, em fisica quantica, sendo o foco, a estimativa da constante de

acoplamento entre os qubits.

Vale frisar que a inteligéncia artificiélum amplo campo de pesquisa que visa simular a
inteligéncia humana usando algoritmos que sdo programados para realizar habilidades humanas.
Atualmente, o estudo da inteligéncia artificiabbrange varios ramos,como aprendizado de
méaquina (ML), aprendizado por reforco e aprendizagem profunda. O aprendizado de maquina
recentemente se tornou uma ferramenta cruciphra extrair informacdes Uteis com a rapida

expansdo na formacdo de dados. Atualmente é utilizado em vérias areas de pesquisa como
medicina, quimica, biologia e fisica (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Este projeto pretende estudar a dindmica de QDsom a ajuda de instrumentos de
ML. Para tal, na préxima secdo 1.1 discutimos brevemente os dois trabalhos principais que
serdo utilizados em nossos estudos. Na sequéncia, exploramos a fundamentac3o teérica sobre o
assunto que foidivido em duas secdes, fisica quantica 2.1 e aprendizagem de maquina 2.2. A

secdo 3 aborda a metodologia utilizada, na secdo 4 abordamos os resultados da proposta e,
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em sequéncia, seguimos com a conclusado 5.

1.1 Trabalhos Relacionados

Para a fisica quantica, tarefas preditivas como estimar fidelidade, verificar emaranha-
mento e medir correlacGes sdao essenciais para construcao, calibragem e controle de sistemas
quéanticos (HUANG; KUENG; PRESKILL, 2020)(GRAY et al., 2018). Os parametros para as
tarefas preditivas sdo feitas utilizando medidas. Uma medida informativa na mecéanica quantica
é destrutiva (a funcdo de onda colapsa) e apenas leva a uma saida probabilistica fleeBorn).
Entdo, varios experimentos idénticos sdo necessarios para estimar de maneira acurada um
dnico parametro de um sistema quantico desejado (HUANG; KUENG; PRESKILL, 2020). Em
suma, reconstruir uma descricdo completa do sistema quantico composto pfirelementos
(pontos quanticos, qubits, etc) necessita um nimero de repeticdes nas medidas que cresce
exponencialmente comn, assim como a memoria e poder computacionakcessarios (HUANG;
KUENG; PRESKILL, 2020)(GRAY et al., 2018). Neste sentido, as técnicas de aprendizado de

maquina vem surgindo como um ferramenta de suma importancia.

Por exemplo, em (GRAY et al., 2018) foioposto um esquema para medir o emaranha-
mento entre subsistemas arbitrarios com auxilio de um esquema de aprendizado de maquina. O
objetivo foialcancado sem conhecimento a priosbbre o estado inicial. Em (HUANG et al.,
2022) foi desenvolvido um protocolo para determinar o grau de emaranhamento através de
informacdes locais e aprendizado de maquina, utilizando uma rede netodblmente conectada
(FCNN) e uma rede neuratecorrente de meméria de termo longo e curto (LSTM). Os dois
artigos evidenciam que taimedida para ser obtida necessitaria de tomografias completas do
estado, que sao dispendiosas. Ainda expdem as dificuldades em se determinar o grau de

emaranhamento, visto que ndo é uma medida que pode ser observada diretamente.

Nossa abordagem difere de (GRAY et al., 2018) e (HUANG et al., 2022) em seu objetivo.
Nos artigos em questdo, o aprendizado de maquina é utilizado para predizer a dindmica do
emaranhamento e em nosso trabalho, o objetivo é determinar os parametros que compdem o
hamiltoniano. O processo de reconstrucdo, ou fazer a tomografia do hamiltoniano que atua
no sistema, € um assunto que tem ganhado destaque recentemente por abordar diretamente
um problema da computacdo quéantica dos termos recentes. A tomografia de hamiltoniano é
utilizada em diversas situacdes. Por exemplo, em (GREENAWAY et al., 2022) a tomografia
do hamiltoniano é utilizada para avaliar a adequacdo dos qubits transmon com frequéncias
e interacoes fixas a fim de realizar simulacdes quanticas de sistemas com spilém disso,
em (SIVA et al., 2022) os autores citam taélevancia em relacdo a caracterizacdo de portas
l6gicas quanticas, entes fundamentais para todo e qualquer processo de computacdo quantica.
O objetivo de (SIVA et al., 2022) é reconstruir completamente o hamiltoniano em um sistema

quantico utilizando transmons e medidas fracas que n3o perturbam o sistema.



13

Neste projeto de pesquisa, temos objetivos similares a aqueles propostos por (GREE-
NAWAY et al., 2022) e (SIVA et al., 2022), onde faremos uso das técnicas de aprendizagem
de maquina a fim de tomografarmos o hamiltoniano tipico de duplos pontos quanticos. Este
projeto, toma como base o manuscrito (CASTELANO; FANCHINI; BERRADA, 2016), onde
desenvolve-se um modelo teérico para descrever a dinamica dissipativa de qubits singleto-
tripleto (S-T_0) em pontos quanticos de GaAs. Apesar do foco neste trabalho ser diferente,
acreditamos que uma breve explanacdo é relevante para a contextualizacdo do problema. No
artigo em quest3o os autores, usando a concorréncia (uma medida de emaranhamento) obtida
experimentalmente como guiamostraram que cada qubit l6gico pode ser descrito através
do acoplamento com seu préprio ambientepois o efeito de decoeréncia pode ser descrito
por canais de defasagem independentes. No artigo, dada a correta descricio do ambiente, foi
estudado a dinamica da concorréncia em funcao da temperatura, a constante de acoplamento
entre o sistema e o ambiente, do tempo de preparo do estado inieia acoplamento entre o
qubits. O artigo em questdo demonstrou que, embora a reducido da constante de acoplamento
do ambiente modifique a dindmica de emaranhamento, a temperatura surge como uma va-
ridvel crucial e uma variacdo de milikelvins modifica significativamente a geracdo de estados
emaranhados. Além disso, o artigo mostrou que o acoplamento entre os qubits, juntamente
com o tempo de preparacdo, afeta fortemente a dinamica do emaranhamento. Vale frisar que
em nossos estudos, para gerar a base iniciplara escolha do modelo, tratamos o sistema como
fechado, desconsiderando o acoplamento com o meio ambiente. Apds a escolha do modelo e a
demonstracao do potenciadas ferramentas de machine learning, aumentamos a complexidade

do problema e passamos a considerar o sistema aberto.

Além disso, neste trabalho também levamos em consideracdo o manuscrito (FANCHINI
et al., 2021), onde os autores aplicaram métodos de aprendizado de maquina em sistemas
quanticos abertos considerando o estudo da caracterizacao dos efeitos da meméria que surgem
dinamicamente ao longo da evolucao tempordbs sistemas abertos, a medida que interagem
com o ambiente circundante. Neste trabalho os autores mostraram que, usando técnicas de
aprendizado de maquina, em particular, algoritmos de maquina de vetores de suporte (SVM),
é possivel estimar o grau de ndao Markovianidade em dois modelos de sistemas abertoé
abordagem, segundo os autores, tem o potencidé ser experimentalmente vidvgbara estimar
o grau de n3o markovianidade, uma vez que requer uma tnica ou no maximo duas rodadas de

tomografia do estado quantico.

Neste trabalho iremos fazer uso da metodologia desenvolvida em (FANCHINI et al.,
2021) a fim de estudarmos o sistema fisico dos pontos quanticoEm suma, como ja dito
anteriormente, o objetivo é utilizar os resultados das medidas locais como caracteristicas, a fim
de determinamos a constante de acoplamento entre os qubits fazendo o uso da aprendizagem

de maquina.



2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Fisica Quantica

A fisica tem como objetivo estudar a dindmica de sistemas, sendo a dinamica o estado
da particula em um certo instante de tempo. Assim, dado um estado inicial, e com as leis que
regem o sistema, conseguimos determinar o estado da particula dado um instante de tempo, em
outras palavras, estudar sua evolucdo temporal. Com base neste fato, a proposta do trabalho
em quest3o, visa estudar as dindmicas dos sistemas quanticos de dois qubits com o intuito de

estimarmos o acoplamento entre eles.

Em sistemas quanticos, o estado da particula é dado pela funcdo de onda. A func3o de
onda na mecanica quantica descreve o estado quantico de um sistema de uma ou mais particulas,
contendo informacdes sobre o sistemaAs informacdes podem ser quantidades associadas
as particulas tais como a energiamomento angular,ou mesmo a posicao, que podem ser
obtidos a partir da funcao de onda por meio de operacdes matematicas que descrevem a sua
interacao com os dispositivos de observacdo. Assim, a funcao de onda é uma entidade central

na mecanica quantica.

Para estudar a dinamica em um sistema quantico temos que, dado um estado inicial
|T(0)) e a configuracdo do sistema - campos externos, por exemplo - podemos obtdf(t)).
Na eq. (1) temos a equacdo de Schrédinger, sendco numero imaginariof a constante de
Planck eH um operador Hermitiano conhecido como hamiltoniano. O termo Hermitiano se
refere a um grupo especialle matrizes que se enquadram na definic38” = A, onde A é uma
matriz quadrada (n-por-n), e o operadgré o transposto complexo conjugado da matriz. Neste
caso, o Hamiltoniano pode ser interpretado como o tottd energia do sistema, além de balizar

a evolucdo do estado ao longo do tempo, que é determinada pela equacdo de Schrodinger:

"’"dlgf)) — Hly(t)) (1)

onde, a solucdo pode ser escrita como:

lw(t)) = U(1)|w(0)). (2)

Aqui, |@(0)) é o estado inicialdo sistema, |(t)) o estado no tempot e, U(t) é um operador
unitario chamado de matriz evolucdo temporal. O operadé(t) é definido pelo hamiltoniano

do sistema que, paraH independente do tempo, pode ser descrito por:

ut) =et, (3)
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onde aquiconsideramosh = 1. Rescrevendo na forma de operador densidade (uma maneira

alternativa para descrever o estado quantico), temos:

p(t) =UB)p(0)U (1), (4)

onde p(t) = |w(t))(w(t)|. Enfatizando que estamos utilizando a notacdo bra-ket, comum na
computacdo quintica,a qual o ket |@(t)) € um vetor coluna e bra(y(t)| é o transposto

complexo conjugado day(t), resultando em um vetor linha.

A configuracdo do sistema no caso estudado inicialmente é representada pelo hamilto-
niano da Eq. (5), lembrando que estamos tratando um sistema de dois qubits. O hamiltoniano

efetivo para o sistema de dois duplos pontos quanticos, de forma simplificada, pode ser descrito

como:
H=a(ol®I) +bI® ) +/ (0. ® &) +c(I® &) +d(o; ®1) (5)
onde, Oy > sao as matrizes de Pauli,
Q 3 Q 3 Q 3

I é a matriz identidade,e o indice representa os qubits 1 e 2.0 simbolo ® é a operacido
tensorial. Vale salientar também que os termos multiplicado @b, C e d, correspondem a
campos externos e a varidve] estd relacionada a constante de acoplamento entre os qubits.

O objetivo inicialdeste trabalho foidescobrir o valor def , fazendo uso de aprendizado de
maquina através da observacdo dos qubits de maneira individadbcalmente. Como explorado

em (CASTELANO; FANCHINI; BERRADA, 2016), este hamiltoniano é capaz de implementar
o controle quantico universal, podendo levar um estado inigara qualquer posicao no espaco

de Hilbert. Desta maneira, o Hamiltoniano pode ser usado para manipular os estados quanticos
de um sistema de uma maneira precisa e flexivel, podendo executar tarefas como a simulacido

quantica, computacdo quantica, e comunicacdo quantica.

Com o hamiltoniano finaldescrito, podemos retornar a discussao sobre as medidas
quanticas, que é o meio pelo qualbservamos o estado quantico. Como fekplorado, quando
efetua-se a medida em um sistema quantico, o estado do sistema é reduzido de uma superposicao
de multiplos estados possiveis para um tnico estado definido, o que chamamos de colapso do
sistema. De forma geral, medidas sao representadas em mecanica quantica por um operador
chamado de observavel, que atua no estado de um sistema e produz uma saida correspondente
ao seu auto-valor. Exemplos de observaveis em mecanica quantica incluem posicdo, momento,
energia, spin, e momento angular. Cada observavel é associado com um operador correspondente,
e os auto-valores do operador representam os valores possiveis que as observaveis podem assumir.
Por exemplo, o operador de posicdo possauto-valores das possiveis posicoes das particulas, e
o Hamiltoniano que é o operador que representa a energia, possui auto-valores que representam

os possiveis niveis de energia de um sistema quantico.



16

No caso apresentado neste manuscrito, vamos utilizar como observaveis os operadores
de Pauli, relembrando que o estado evoliom o tempo, como representado pela eq. 4. Sendo
assim, serdo as matrizes de Paulique nos trardo informacdes sobre o estadogem diversos
instantes de tempo. Como estamos trabalhando em um sistema de dois qubits, podemos extrair
as medidas de ambos, se atentando também que estaremos focando em medidas locais. Em
outras palavras, as observaveis que iremos utilizar sfgxy ® I) e (I® &), comk={x, y, z}

Ainda sobre o método de medida utilizado por este manuscrito, como serd demonstrado
na metodologia, foi necessario apenas medidas locais para cumprir o objetivo final de determinar
as variaveis do hamiltonianoEm mecéanica quantica,medida local é a medida performada
em um subsistema vindo de um sistema quantico maiord raduzindo para o nosso sistema,
como estamos trabalhando com um sistema de dois qubits, uma medida logaquela que é

realizada em apenas um qubit. Ou seja, um (nico qubit faz o papel nosso subsistema.

O valor esperado dos qubits, quando se trata de medidas locais, pode ser calculado

utilizando os tracos das matrizes seguindo a equacao abaixo:

OL(t) = Tr {(ox ®T)p(t)}
Oi(t) =Tr {(I® q)p(t)}, (7)

onde kK = {X, y, Z}epresentando cada matriz como descrito na equacdo 6. Agutraco é a
somatoria dos elementos da diagonal, send@ as matrizes de Pauli. E importante notar que a
partir das duas equacdes expostas temos na verdade seis, pois existem 3 matrizes de Pauli, e

necessitamos das 3 para fazer a tomografia completa em todos as bases do sistema.

Nosso objetivo entdo é,fazendo o uso das observaveis da eq.7 como medidas do
sistema descrito pelo hamiltoniano, determinar a constante de acoplamento do hamiltoniano e
0s campos externos. A maneira como vamos determinar os seis alvos, é por aprendizado de
maquina. Neste sentido, as observaveis descritas na equacao 7 sdo as caracteristicas, enquanto
os seis alvos sao os parametros do hamiltoniandAlvos e caracteristicas sdo denominacdes
vindas de aprendizado de maquina,que é a forma como buscamos solucionar o problema

tratado no manuscrito e que vamos abordar na préxima secao.

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (ML) é um ramo multidisciplinar dentro da computacao,
que faz uso de ferramentas estatisticas e matematicasle modo a fornecer as maquinas a
capacidade de aprender de forma auténoma. Para que maquinas aprendam utiliza-se experiéncias,
observacdes ou andlises de padrdes dentro de um determinado conjunto de dados sem a
necessidade de programac3o explicita para a solu¢do do problema (SCHMIDT et al., 2019).

Os algoritmos de aprendizado de maquina s3o aplicados para tarefas de classificac3o,

regressao e agrupamento. Os métodos de aprendizado de maquina geralmente precisam passar
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por um treinamento em um conjunto especifico de dados. Apds o treinamento, o algoritmo é
capaz de fazer generalizages em dados n3o vistos durante o treinamento (KADAM, 2020). Os

algoritmos de aprendizado de maquina podem ser divididos em 3 categorias:

= Supervisionados: No aprendizado supervisionado, usamos dados rotulados para os dados
de treinamento,ou seja dados que sabemos a resposta para a varidvedjue deseja-se
prever. Os dados alimentam o algoritmo e s3o usados para treinar o modelo. Depois que
o modelo é treinado com base nos dados rotulados, pode-se usar dados n3o rotulados
no modelo e obter uma nova resposta. No finalo treinamento, o que se tém é uma
equacdo, ou um objeto chamado arvore de decisdo, que busca descrever com base nos

dados das caracteristicas, a variavdlvo.

= N3o-Supervisionados: No aprendizado n3o supervisionado, os dados de treinamento sio
ndo-rotulados. Sem o aspecto de dados rotulados, a resposta n3o pode ser guiada para o
algoritmo, que é de onde o termo nao supervisionado se origina. Mesmo sem um rétulo
nos dados, os métodos supervisionados também passam por uma fase de treinamento
como os supervisionados.O modelo treinado pesquisa por um padrdo nos dadosO
padrdo buscado depende do algoritmo utilizado e sua forma de medir semelhanca, por
exemplo; utilizando a distancia euclidiana entre dois pontos de dados, onde pontos mais
préximos possuem maior semelhanca e pontos mais distantes sio menos semelhantes.
Geralmente esta estratégia é utilizada para definir grupos, ou tracar perfis semelhantes,
em outras palavras, verificar a possivedxisténcia de um agrupamento naturalos dados.
Os métodos deste conjunto, como possuem a natureza de agrupar os dados semelhantes,
sdo utilizadas para melhorar o conhecimento dos dados, ou por falta de acesso a dados
rotulados. Importante notar que a rotulacdo de dados, na pratica, pode ser um trabalho

demorado e custoso.

= Aprendizagem por Reforco:O aprendizado por reforco tenta resolver as tarefas por
tentativa e erro. Neste tipo de aprendizado normalmente se tem um ambiente, de
acordo com o objetivo, define-se recompensas para o modelo tentar aprender por conta
prépria. E uma estratégia muito utilizada para treinar rob6s a fazer tarefas como andar,

ou pegar outros objetos.

Para abordar o problema tratado neste projeto, serdo utilizados algoritmos supervisio-
nados, pois a nossa base de dados é rotulada com as equacdes demonstradas em 2.1, o passo
a passo sera descrito em 3.3.

A categoria supervisionada pode ser dividida em dois tipos com base na tarefa realizada.
A primeira tarefa é a classificacdo, que tem como objetivo separar os dados em classes distintas.
O segundo tipo, é chamado de regressao, que tem como objetivo modelar varidveis continuas

(RAY, 2019). Como o principalbjetivo deste projeto busca varidveis continuas, e ndo uma
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classe, na perspectiva de aprendizado de maquina, o problema trata-se de regressao, portanto
serd utilizado um algoritmo para tdim.

O projeto em sua fase de selecdo de modelosexplorou diversos tipos diferentes de
modelos de regressdo, com base na figura 6 (Figura retomada no capitulo 3), nota-se que os
algoritmos de ML classificados como algoritmos de conjunto, se destacam pelo bom desempenho.
De forma breve, modelos conjunto (ou utilizando o nome inglés, ensemble), tratam de modelos
ML que agrupam as respostas de diversos modelos,formando apenas uma resposta final.
Sabendo que o algoritmo escolhido é um algoritmo de conjunto, na secdo 2.2.2 serd abordado
a classe de algoritmos e a motivacdo para sua escolha. Antes do aprofundamento nos métodos,

serd tratado a definicdo de regressdo.

2.2.1 Regressao

Nesse trabalho se assume um tipico problema de regressao. Com um potenaidinito
de espaco de entradaX, o objetivo é induzir uma fung:éof : X > R que aproxima uma

funcdo verdadeira desconhecidd,

MSE (f) =E[(f — ). (8)

A funcao f & obtida pelo algoritmo de induc3o (o aprendizmodelo, algoritmo de
aprendizado de maquina),aplicado nos dados. Os dados consistem de um conjunto finito
de N exemplos na forma{(xi, f(x1)), ...{Xn, f(Xn))}, onde os termos que formam cada par
representam; o conjunto de caracteristicas (X), e o resultado esperado para o respectivo
conjunto de caracteristicaf((x)) . Neste trabalho também podemos fazer uso de outros nomes
paraX e f (X); X pode ser chamado de caracteristicas ou varidveis independentleéX) pode ser
chamado de varidveldependente, alvo ou simplesmentg. A func,:éof é chamada de modelo
ou preditor. A qualidade da aproximacao da func;foem relacdo a funcdo reablesconhecidaf
é definida pela generalizacao do erro, que pode ser definida pela média do erro ao quadrado
(MSE), presente na eq. 8. No entanto, existem outras op¢des de generalizacdes de erro para
predicbes numéricas, a generalizacdo apenas necessita medir a distancia entre a funcioeeal
aproximac;éof, apesar da maioria dos trabalhos utilizarem MSE (MENDES-MOREIRA et al.,
2012). Podemos citar como alternativas a média absoluta do erro (MAE), ou a média absoluta
percentualdo erro (MAPE), que podem ser empregadas em situacdes especificas, por exemplo
para evitar distorcoes do termo ao quadrado da eq. 8. Daremos enfoque nas métricas na secdo
(3.4).

No ambito do problema tratado neste manuscritagomo foi demonstrado na secao
2.1, serd induzida 5 funcdes através do algoritmo Extremly Randomized Trees (Extra-Trees).
Sendo uma funcido para cada variavelvo: J 1, /2, 12, AB,1 e AB 5, presentes na equacido

9. Como descrito nesta secdo, as funcdes sdo induzidas através do conjunto de caracteristica



19

No caso tratado neste manuscrito, o nosso conjunto de caracteristicas sdo as observaveis que

foram apresentadas na secdo 2.1, sua respectiva equacao estd demonstrada em 7.

Com a introduc3o de aprendizado de maquina e a definicdo de regressao apresentados,
e feitas as correlacGes com o objetivo finatleste projeto,na préxima sec3o serd abordado
a classe do algoritmo escolhido - métodos de conjuntdNesta secdo foifalado brevemente
sobre o erro e foidada uma forma de medi-lo com a equacdo 80 erro apresentado é,na
verdade, uma soma que pode ser decomposta em 3 partes: erro irredutivel, Bias, Variancia.
Métodos de conjunto surgiram como forma de diminuir os dois erros causados pela algoritmo

de aprendizado de maquina, ou pelos dados, o Bias e a Variancia.

2.2.2 Meétodos de Conjunto

Os modelos de aprendizado de maquina sofrem com problemas relacionados a com-
pensacao Bias-Varidncia, o que pode resultar em uma baixa performance do modelo. Visando
corrigir problemas da compensac3o bias-variancia surgiu os métodos de conjunto (ensemble)
(MIENYE; SUN, 2022). Métodos de conjunto possuem atualmente bons desempenhos para
nimeros consideraveis de aplicacGes e, notoriamente, ganhou seu espaco em competicdes de
problemas praticos como o Netflix Prize (BELL; KOREN, 2007; BELL; KOREN; VOLINSKY,
2010) e em muitos outros contextos como sera demonstrado nesta secdo, fazendo com o que
este estilo de aprendizado faca parte de todo praticante de machine learning nos dias atuais
(MERENTITIS;DEBES, 2015). Tais métodos,como o préprio nome sugere,aumentam a
performance das predices combinando o treinamento de multiplos modelos e de suas predicGes
(SAGI; ROKACH, 2018), formando um conjunto. Vamos explorar o problema da compensacdo
Bias-Variancia para entendermos como a ideia para este tipo de aprendizado surgiu, e depois
vamos prosseguir com aprendizado com conjunto. Com o Bias-Variancia conseguiremos entender

melhor o sucesso deste algoritmo e o motivo pelo quii utilizado neste trabalho.

2.2.2.1 Compensacao Bias-Variancia

Uma maneira Gtilde analisar a habilidade de predicdo de um algoritmo é examinando
as diferentes fontes de erro que podem ocorrer. Além do erro irredutivel, inerente ao préprio
conjunto de dados ou ao préprio problema tratadagmos também dois tipos de erros que
podem ocorrer de acordo com o algoritmo utilizado. Estes erros podem ser controlados pelo

algoritmo e sdo chamados de Bias e Variancia (FENG et al., 2022).

Com base no que foivisto na secdo 2.2.1, onde definimos regressdo, de forma geral
estamos induzindo uma fungéf para tentar encontrar uma func3b desconhecida. Na escolha
de um algoritmo de aprendizado de maquina para indifzié assumido que o algoritmo é capaz
de chegar a funcdof desconhecida, o erro desta escolha é chamado de bias. Como exemplo,
assuma que o algoritmo em questdo consiga ajustar uma func3o de segundo grau formando

uma parabola. Ent3o temos que, apesar do algoritmo tentar encaixar a sua parabola de uma
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forma étima nos dados que formam a func3o verdadeifa caso a func3do verdadeird n3o

seja de fato uma parabola, vahaver um erro chamado de Bias. Por outro lado, se permitirmos
que nossa funciof assuma um grau préximo de infinito, a sua forma sera flexivesuficiente

para alcancar qualquer ponto dos dados com o devido treinamento para "encaixa-la". Como
sempre trabalha-se com dados finitos, por melhor que a curva possa ser flexpagla alcancar
todos os pontos de forma 6tima, ela sera apenas perfeitamente adaptada aos dados que lhe foi
apresentado, tendo assim uma variancia em dados n3o vistos. Este erro é chamado de variancia.
A escolha do algoritmo de aprendizado de maquina é feito de modo a equilibrar o bias e a

variancia para obter uma melhor performance pratica.

Na pratica, existem varias maneiras de controlar o bias ou a variancia de um algoritmo.
Como foiutilizado no exemplo, pode-se permitir que um algoritmo considere uma funcao mais
complexa para mapear os dados,ou quando se utiliza arvore de decisao,pode-se permitir
que sua profundidade aumente. Também deve-se levar em conta incrementar a quantidade de
dados para decrementar a variancia. Nota-se que algoritmos que predizem bem, s3o aqueles
que controlam a compensacao entre o bias e a variancia de forma a minimizar o erro total,
apesar de sua fonte (FENG et al.,2022). Como foi visto no exemplo dado nesta sec3o,0
bias e varidncia atuam como uma troca, por isso o nome "compensacio"(traduzido do inglés,
Trade-off). O aprendizado por conjunto fdesenvolvido como uma forma de romper com essa
compensacdo. De fato, muito da boa performance pratica do aprendizado por conjunto é devido
ao fato deste rompimento. Na préxima secdo serd explorado como o aprendizado por conjunto
consegue romper a compensacao, e o funcionamento do paradigma de aprendizado que o levou
a uma boa performance na resolucao do problema em questdo, como serd demonstrado na

secao 4.1.

2.2.2.2 Aprendizado com Conjunto

Aprendizado por conjunto é um termo que agrega métodos que combinam muiltiplos
modelos para fazer a decisdo, tipicamente em tarefas de aprendizado supervisionado. A premissa
principalde um método de aprendizagem com conjunto é: combinando miultiplos modelos, o
erro de um Unico modelo provavelmente serd compensado pelos outros modelos do conjunto,

resultando em uma melhora de desempenho em relac3o a utilizar um modelo Gnico (SAGI,
ROKACH, 2018; MIENYE; SUN, 2022; KUMAR; KAUR; GOSAIN, 2022).

A combinacdo de modelos ¢ intuitiva, no nosso cotidiano passamos por diversas situacoes
onde utilizamos a ideia base do aprendizado por conjunto. Por exemplo, em um sistema da
votos, estamos tentando utilizar a sabedoria da maioria para solucionar um problema, sejam em
eleicoes presidenciais ou em um conselho. Um sistema de votacdo funciona para problemas de
classificacdo, e de fato o voto majoritario é utilizado (MOREIRA et al., 2012) em aprendizado
por conjunto. Por outro lado, em regressao poderiamos supor o seguinte contexto: temos um

pote com algumas bolas,e o objetivo é calcular a quantidade de bolas no potePodemos
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considerar a possibilidade de contar as bolas no pote dependendo da quantidade, caso fosse
invidvel, uma outra opcao seria utilizar o aprendizado por conjunto perguntando para algumas
pessoas um palpite sobre quantas bolas existem no pote. Poderiamos ent3o tirar uma média
aritmética para conseguir um palpite finahais proximo. De fato estd também é um estratégia
utilizada em aprendizado de maquina, como é o caso do algoritmo Extra-Trees utilizado neste
projeto. Aprendizado de conjunto, trata de construir um conjunto de aprendizes bases e aglutinar
suas respostas com alguma regra (Voto majoritario, média aritmética), de forma que a variancia
total e o bias é reduzido (RINCY;GUPTA,2020). E possivel combinar qualquer algoritmo

de machine learning,porém métodos com um menor custo computacionag que possuem

variancia s3o mais comuns.

Em 2014 o artigo (FERNANDEZ-DELGADO et al., 2014) comparou 179 classificadores
de 17 familias usando 121 base de dados,assim como alguns desafios praticos,e atestou
que random forest, que faz parte dos métodos de conjunto, obteve desempenho superior na
maior gama de problemas em relacdo aos demais. Foram explorados os motivos pela eficiéncia
do aprendizado por conjunto, em (DIETTERICHL, 2002; POLIKAR, 2006; RINCY; GUPTA,

2020), foram expostas as seguintes conclusdes:

1) Evita Overfitting: algoritmos de aprendizado, busca a melhor hipétese no espaco. Quando
se tem apenas uma pequena quantidade de dados disponivel, o algoritmo tem a tendéncia
para encontrar uma hipdtese que prediz todo o data set de treino perfeitamente, enquanto
faz predicoes pobres para instancias n3o vistas no treino. Em outras palavras, a melhor
hipétese para o data-set de treinamento, pode n3o condizer com a melhor hipétese para
a situacdo real. Tatomportamento do modelo é chamado de overfitting. Como métodos
ensemble uniatravés de uma regra as hip6teses de varios modelos, as chances do modelo
escolher apenas a melhor hipétese contida nos dados de treino e nao a melhor hipétese

que soluciona o problema é reduzida.

2) Vantagem em Pontos de confus3o: aprendizes (learners) geralmente possuem uma
aleatoriedade vinda do algoritmo (ex:Ponto de inicializacdo aleatério), e os aprendizes
fazem uma busca localjue é suscetivela minimos locais, mesmo com o resguardo de
uma base de dados grande o suficiente. Com os aprendizes trabalhando em conjunto, e
com a aleatoriedade, mesmo se algum aprendiz ficar preso em um ponto de 6timo local,
os outros aprendizes podem compensar e com isso temos uma melhor representacao da

funcao que estamos buscando.

3) Representacdo: a hipétese étima pode estar fora do espaco de qualquer modelo dnico.
Combinando diferentes modelos, o espaco de hipétese pode ser estendido e ent3o, pode-se
encontrar uma melhor hipétese que seja mais compativem o problema. A figura 1
demonstra como a unido de varias hipéteses (a), pode resultar em uma hipétese mais

eficaz em (b). Outro exemplo de problema na representacio é de quando os dados
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utilizados para o treino nao representam bem situacdes reais, algoritmos de ensemble

com a extensao do espaco de hipdtese também pode ajudar neste problema, aumentando
a generalizacdo (MERENTITIS; DEBES, 2015).

or)
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Figura 1 —Exemplo de aperfeicoamento de hipétese em métodos ensemble (SAGI; ROKACH,
2018).

Aprendizado por conjunto é o processo que utiliza um conjunto de modelos;ada
um deles aplicando seu préprio processo de treinamento de forma independente, para apés o
treinamento os seus resultados poderem ser integrados, formando uma predicao fimaica
(MENDES-MOREIRA et al., 2012). A chave para ensemble é: aprendizes fracos podem formar
um aprendiz forte (SCHAPIRE, 1990b; SCHAPIRE, 1992; SCHAPIRE; SINGER, 1999; HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009a), onde aprendiz fraco se trata de um aprendiz que performa
apenas razoavelmente melhor que uma predicdo completamente aleatéria (MENDES-MOREIRA
et al., 2012). Importante notar que apesar de serem varios métodos muitas vezes iguais, existem
diversas estratégias que tornam as respostas de um método diferente das respostas do outro
método, de forma a garantir uma variacdo das hipéteses 6timas entre os modeloVamos
aprofundar o tema agora e buscar por opcdes de como unir os modelos de forma a garantir a

reducao da compensac3do bias-variancia.

2.2.3 Impulsionar (Boosting)

Impulsionar (Boosting) faz referéncia a sequéncia de aprendizes. Comecando com um

modelo base fraco,ele é treinado iterativamentecada iteracdo adicionando a previsao do
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modelo anterior para produzir um modelo forte. Normalmente é utilizado o mesmo modelo
base como uma arvore de decisdo. O modelo base é treinado da seguinte forma: na primeira
iteracdo o modelo é treinado sem nenhum peso nas amostras do conjunto (dataset) de treino,
na sequencia as amostras s3o ajustadas com um peso, de acordo com o erro que o primeiro
modelo cometeu, as amostras com os pesos modificados sdo utilizadas para alimentar o préximo
modelo. Este processo iterativo é repetido conforme a necessidade do problema. Nota-se que
as amostras que s3o dificeis do modelo capturar, vdo recebendo mais peso com o passar das
iteracdes até que o modelo consiga capturé-la de forma adequada (MIENYE et al., 2022). E
um procedimento simples capaz de aumentar a performance do modelo base consideravelmente
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b). Impulsionar pode ser visto como uma forma de

agregar modelos verticalmente.

Impulsionar tem maior foco em reduzir mais o bias do que a variincia (OZA; TUMER,
2008). Como amostras classificadas erradas recebem maior peso, fazendo com que o aprendiz
foque nestas amostras, ent3ao se o aprendiz estd mais tendenciado a errar em uma amostra,
essa amostra vaireceber mais peso, e ent3o, o bias serd ajustado. No entanto, esse mesmo
modo iterativo de aprendizado, faz com que esse aprendizado seja invidpaka dados com
ruido, pois o peso dado para dados com ruidos serd usualmente maior que os pesos das outras
amostras, ocasionando que o algoritmo foque mais nas amostras com ruido, podendo resultar

em overfitting.

Boosting foi discutido primeiramente no artigo de 1990 por Schapire (SCHAPIRE,
1990a), em resposta a pergunta levantada por Kearns e Valiant em (LI; YU; ZHOU, 2012a),
se um conjunto de aprendizes fracos poderia produzir um aprendiz forte. Posteriormente, a
discussao levou ao desenvolvimento de diversos algoritmos de boosting, incluindo AdaBoost
(FREUND; SCHAPIRE, 1999) e XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), que sdo os algoritmos
classicos de boosting que também foram testados neste projeto. Para melhor detalhe confira a
figura 6 com os resultados. Na categoria de boosting, que testado neste projeto, os dois
métodos que merecem destaque neste trabalho sdo o CatBoost (PROKHORENKOVA et al.,
2018) e Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) (KE et al., 2017). Interessante notar
que como o artigo originatlo CatBoost (PROKHORENKOVA et al., 2018) constatou, neste
trabalho também verificamos que o CatBoost obteve melhores resultados relativo aos baseados

em gradiente (lightgbm, xgboost, gbr em 6).
Como os artigos (PAUL; LUCA, ; HOCHACHKA et al., 2007) discutiram no passado, e

como a analise que serd desenvolvida na metodologia e as préximas secoes demonstram, ainda
nos dias de hoje boosting produz bons resultados, especialmente em situacdes onde os recursos

computacionais sdo limitantes e, contudo, ainda se deseja uma boa performance.
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2.2.4 Ensacamento (Bagging)

Ao contrario de boosting que agrega os modelos de forma sequencial, Ensacamento
(bagging) trabalha com os modelos paralelamente. Em boosting os modelos base se diferenciam
um do outro por utilizarem pesos diferentes nas amostras, bagging, por sua vez, nao utiliza
pesos mas também possuestratégias préprias para que os modelos base se diferenciem uns
dos outros. Para diferenciar os modelos, bagging pode seguir uma estratégia heterogénea, mas
€ mais comum utilizar modelos homogéneos e buscar a variancia entre os modelos de outras
maneiras que comecaremos a explicar nesta sub-secdo. Abordagem homogénea é quando é
repetido o mesmo algoritmo, em contra ponto, heterogénea é a abordagem que usa modelos
diferentes. Daremos aprofundamento também na sub-secdo 2.2.7, pois o método Extra-Trees,
que foi utilizado como solucdo do problema tratado neste trabalho, pertence a esta classe de

método de ensemble.

Para entender esta abordagem, é importante notar que alterando o conjunto de
aprendizado pode levar a modificacdes significativas no modeloo que por sua vez pode
melhorar a acuracia (BREIMAN, 1996a). A técnica mais comum para buscar a varidncia do
modelo é o bootstrap. O bootstrap é uma técnica vinda da estatistica, consiste em replicar
os dados de treinamento formando sub-conjuntos com reposicdo. Descrevendo em detalhes,
é escolhido aleatoriamentdé? amostras em um conjunto,o elemento que foiescolhido n3o
é retirado do conjunto (por isso o termo com reposicdo),tendo chances de ser escolhido
aleatoriamente novamente. O principplonto em bagging é a construcido do conjunto de dados
apresentado ao modelo. Ainda sobre os dados de treinamento, os sub-sets formados podem
fazer uma selecao de caracteristicas aleatéria para aumentar a variabilidade mesmo sendo o

mesmo modelo.

Bagging tem maiores chances de aumentar a performance de um aprendiz base, se o
algoritmo utilizado para treino for instavel. Um algoritmo instavel, significativamente altera sua
habilidade de generalizacao quando modificacdes sdo feitas nos dados de entrada. Bagging foca
em reduzir a variancia mais do que o bias, ao contrario do que faiado anteriormente para
boosting. Entao, bagging performa otimamente quando os membros do ensemble possuem alta
variancia e um baixo bias. Um exemplo de algoritmo instaveldecision tree, e de algoritmos
estaveis temos o K-nearest neighbor (KNN) e o naive Bayes. Ent3o, corgliei KNN e naive
Bayes ndo vao ser boas opcdes para bagging enquanto decision tree serd uma boa escolha

(OZA; TUMER, 2008), justificando entdo o uso majoritario de arvores nesse tipo de algoritmos.

Como exemplo principatla classe temos random forest, introduzido em (BREIMAN,
2001), que em 2014 foindicado no artigo (FERNANDEZ-DELGADO et al., 2014) como um
dos principais algoritmos da época, e até hoje random forest ainda obtém uma performance
competitiva com um custo de implementac3o baixo, o que o torna uma boa opcao em problemas
praticos. No problema tratado neste artigo também alcancamos uma boa performance com o

algoritmo em questao, o que motiva seu destaque.
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A agregacdo bagging fodesenvolvida em 1996 por Breiman (BREIMAN, 1996b) para
aperfeicoar a performance de modelo ML em problemas de classificacdo, combinando as predi-
¢Bes de conjuntos de treinos separados de maneira aleatéria da base de treino total(bootstrap).
A maior vantagem de Bagging é reduzir a varidncia sem incrementar o bias. Bagging é uma boa
opcao para conjunto de dados grandes pois sub-particiona os dados, reduzindo assim o tempo
de treinamento (ALELYANI, 2021). A desvantagem deste tipo de abordagem é que o uso de
varios modelos limita a habilidade de interpretar a predicao. Por exemplo, se utilizdssemos uma
decision tree, conseguiriamos interpretar seus resultados, mas como temos um conjunto de

varias arvore a interpretabilidade do modelo vad tornando dificil.

2.2.5 Empilhamento (Stacking)

Na abordagem empilhamento (Stacking), os aprendizes independentes sdo combinados
por outro aprendiz. Os aprendizes independentes podem ser chamados de aprendizes cardinal,
ou nivel-0, e o aprendiz que combina de meta aprendiz,ou nivel-1 (POLIKAR,2012). O
conceito de stacking é treinar os aprendizes cardinais com o data-set inicial, entdo é gerado
um novo data-set denominado contemporaneo para ser aplicado no meta aprendiz. A saida
gerada pelo aprendiz cardinadera o data-set que alimenta o meta aprendiz . Os aprendizes s3o
obtidos aplicando algoritmos de aprendizados diversificados, porém, pode-se aplicar o mesmo

algoritmo formando um empilhamento (stack) uniforme.

Como stacking utiliza diversos algoritmos base,ele n3o precisa de técnicas como
bootstrap para produzir modelos diversos. E como a técnica utiliza um modelo, chamado de
level-1, para combinar diversos modelo do level-0, a técnica consegue aprender quais predicoes
sdo melhores. Diferentemente de boosting que precisa de etapas sequenciais para corrigir o
bias, a técnica consegue aprender quando algum aprendiz cardirsta errando, e corrigisso

pegando o resultado de outro aprendiz cardinal.

Stacking foiintroduzido em 1992 por Wolpert (WOLPERT, 1992) com a finalidade
de reduzir o erro na generalizacdo em problemas de machine learningStacking é atil em
situacoes onde modelos ML s3o Gnicos na captura de algum aspecto em particular de um
tarefa ; entdo, a abordagem de stacking utiliza um modelo ML separado para aprender quando
utilizar a predicdo dos varios modelos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). A desvantagem desta
técnica é que é facilocorrer vazamento de informacdes no treinamento, o que torna a técnica
de dificilimplementacdo e por este motivo n3o é uma técnica muito explorada em machine
learning (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Também uma limitacdo importante é o alto custo

computacionalda técnica.

O sucesso da técnica de ensemble tem como seus pontos de sustentacdo a acuricia
e a diversidade dos aprendizes base (LI; YU; ZHOU, 2012b). Um modelo de aprendizado de
maquina é considerado acurado se ele possui uma boa habilidade de generalizacao em instancias

ainda n3o vistas. Os modelos s3o considerados diversos se os erros cometidos nas instancias
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n3o vistas ndo sdo os mesmos erros (BIAN et al., 2020). Por exemplo, em um processo de ML
comum temos dois conjuntos, treinamento e validacdo, o modelo é treinado no conjunto de
treinamento, entdo as instancias n3o vistas sdo as do conjunto validacao, que s3o utilizadas
para verificar a habilidade de generalizacdo do modelo (dada por métricas como a acurécia ou
MSE). Por outro lado, se quando é passada as amostras de validacdo os modelos erram nas
mesmas amostras, eles ndo sdo diversos. Diversidade é dita como sendo a diferenca entre os
aprendizes bases (ALSHDAIFAT; AL-HASSAN; AL-OQAILY, 2020). N3o existe uma regra para
atingir uma boa diversidade no modelo. Os modelos de ensemble geralmente tentam alcancar
diversidade heuristicamente ou implicitamente. Como exemplo, bagging utiliza sub-conjunto
dos dados de treino,por sua vez, boosting faz uso de pesos para tentar alcancar uma boa
diversidade (MIENYE; SUN, 2022).

Sumarizando os trés tipos de aprendizado por conjuntoimpulsionar, ensacamento
e empilhamento,temos a figura 2. Impulsionar tem como caracteristica aprendizes um em
sequencia do outro. Geralmente trabalhando com o peso das amostras para melhorar a
performance do modelo. O passo 1 simboliza o processo de alimentar o aprendiz, e 0 2 e 3
significa corrigir o peso das amostras e alimentar o préximo modelo pelo quanto de interacdes
que se deseja. Ensacamento por sua vez trabalha com bootstrap para aumentar a variancia
dos aprendizes. Como pode ser observado no passo 1 desse algoritmo, o data-set € o mesmo
para todos aprendizes, o préprio algoritmo do aprendiz se encarrega de particionar os dados
aleatoriamente. No passo 2 é utilizada alguma regra para agrupar os resultados, como média
aritmética para problemas de regressao, ou voto majoritario para problemas de classificacao.
Empilhamento, por sua vez, é a técnica mais complexa das 3. Ela possigiis niveis, 0 e 1. No
nivel 0 aprendizes distintos constroem uma nova base de dados, exposta no passo 2, essa nova
base alimenta um novo aprendiz no nivél passo 3. Este aprendiz fica encarregado de aprender
qual aprendiz é melhor em quamomento, entdo combinando as respostas e nos levando a um

resultado finalno passo 4.

Agora que sabemos onde o método Extra-Trees se encaixa no meio de tantas opcdes
de algoritmos de aprendizado de maquinayamos comecar a aprofundar o funcionamento
sobre o método escolhido. Para isso vamos comecar introduzindo o algoritmo para arvores de

classificacdo e regressdo (CART).

2.2.6 Arvores de Classificacdo ou Regressio (CART)

Como o nome sugere CART, sabendo que o acronimo se refere a Classification and
Regression Trees,pode ser usado para problemas de classificacdo e regressaéd_como ja foi
explorado a distinc3ao se da na variavellvo. Em problemas de classificacido se tenta descobrir
uma classe (ex. vaichover amanh3? sim ou n30), enquanto problemas de regressdo se procura
um valor numérico que pode ser um conjunto infinito de valores (ex. preco de casa). Como

exposto anteriormente ambos os problemas fazem parte do aprendizado supervisionado.
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Figura 2 — Sumario aprendizado por conjunto.

O algoritmo CART pode ser melhor explicado com um exemplo pratico, e para fins
didaticos o problema sera de classificacao, porém facilmente pode-se transpor o conceito para
a regressdo. Supondo o objetivo é distinguir entre dois tipos de frutdaranjas e tangerina.
Sabe-se que laranjas tipicamente possuem um didmetro entre 6-10 cre,sdo maiores que
as tangerinas com um didmetro entre 4-8 cm. Sabe-se também que as tangerinas tendem a
ser ligeiramente mais escuras que as laranjas, ent3o, usando uma escala de cor (1 = escuro
até 10 = claro). Com essas informacdes,consultando os dados que teriamos a disposic3o,

conseguimos estimar algumas possiveis regras para a arvore:

1) Didmetro < 7cm
2) Cor =5

3) Cor =6

Aplicando as possiveis regras estimadas pode se obter uma arvore que ajudara a fazer
a distincdo em quest3o. A arvore pode ser vista na figura 3. Note que com as regras 2 e 3
regem sub-conjuntos distinto dos dados.

Na figura 3 ainda conseguimos ter um bom exemplo da estrutura de uma arvore. Nota-se
que a arvore possu estruturas padroes: N6 raiz, ramos e folhas. Fazendo a transcricdo da
analogia, enfatizamos ent3o que no caso os ramos seriam as decisdes tomadas a partir da
regra, que por sua vez s3o referenciados pelos Nés (raiz e subsequentesjs folhas seriam
as decisoes finais. A ideia entdo é que apresentado um dado novo - e extraindo as mesmas

caracteristicas que foram usados para o treinamento da arvore -, a arvore criada no treinamento
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Figura 3 — Exemplo de implementacao das regras.

do algoritmo seria capaz de aplicar as regras até que o dado percorra toda a arvore. No final

chegariamos ao né folha nos levando a resposta (classe ou varidvel). Ainda sobre o exemplo,
para fins didaticos, estipulamos que o nosso problema é composto por 100 exemplos, que pode
ser localizado na figura por count (contador). Entre colchetes estdo a quantidade respectiva a
cada classe (La:Laranja, Ta: Tangerina). Os 100 exemplos iniciais vdo percorrendo cada né da
arvore de acordo com as respostas dadas pelas suas caracteristicas previamente extraidas. No
quadrado finaltambém é exposto a porcentagem das classe que foram “filtradas” por cada

folha, com a classe correta destacada pela cor. Observamos que com apenas estas 3 regras,
em nosso problema didatico, a arvore ainda se confunde em diversos casos, mas atinge uma
acuracia de90%. Ou seja dos 100 exemplos de entrada, 90 amostras teriam sidos classificados

corretamente com as 3 regras colocadas nesta ordem e, 10 amostras teriam sido classificadas

incorretamente.

Algumas questdes o exemplo deixa de cobrir, como por exemplo: Como o algoritmo
CART sabe a melhor divisdo? De fato existem diversas respostas corretas para essa questao,
podemos citar aquipara problemas de classificacdo o grau de impureza: Gini, e a entropia. Gini
sendo um coeficiente variando de 0 a 1, onde O representa a igualdade de todas as amostras,
ou seja é observado no né em questao que todas as amostras pertencem a apenas uma classe.
Entropia mede a desordem do sistema, ou impureza, o ganho na informac3o da divisdo dado

pela regra pode ser medido pela reduciao que se d4 na entropia.

Na imagem 2.2.6 é demonstrado o funcionamento da divisdo utilizando Ginigom

apenas uma parte do mesmo exemplo explorado anteriormente. Para problemas de regressao
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podemos utilizar o minimo erro quadrado, ou qualquer outra que se adapte melhor aos dados
em questdo. Neste artigo o Extra-Trees utiliza MSE como métrica padrdo da divisdo, importante
n3do confundir com as métricas que s3o utilizadas para avaliar o modelo montado, a confusio
pode acontecer devido as métricas poderem ser usadas em ambos os casos. O conceito por
tras das métricas é apenas uma forma de se avaliar o qudo boa vaiser sua divisdo. Para
escolher os pontos das features onde sera realizada a divisdo, cada método tem sua propria
abordagem, mas como um exemplo para desenvolver o conceitqode se fazer o conjunto

de todos os pontos possiveis e testa-los utilizando a métrica escolhida. Em termos praticos
essa abordagem nao é viavel, pois essa abordagem pode facilmente gerar um nimero infinito
de pontos, por isso cada método ird desenvolver uma abordagem especifica para resolver
este problema. A re-amostragem em sub-conjuntos, ou bootstrap apresentada na sub-seccdo
2.2.2, ajuda a reduzir o custo computacionalesse ponto, e é um dos motivos por sua intensa
utilizacdo. Importante notar que a divisdo e selecdo dos data sets pode acontecer a niwel
colunas e também de linhas. Vale enfatizar que a perda de informac3do gerada pelos sub-sets é

compensada quando se analisa o contexto de multiplas arvores implementando este modelo.

Né Raiz

Count: 100 [La:50, Ta:50]
— Regra 1. diametro <= 7cm

Verdadeiro

Count: 46 [La:8, Ta:38]
Regra 2: cor <=5

Gini: 0.287
Verdadeiro TFalso_
Count: 37 [La:l, Ta:36] Count: 9 [La:7, Ta:2]
Laranjas: 0.027 Laranjas: 0.778
Tangerinas: 0.973 Tangerinas: 0.222
Gini:0.053 Gini: 0.345
Figura 4 — Gini.

2.2.7 Algoritmo Extra-Trees

Extra trees é um método de ensemble que foi validado em diversos contextos, como sera
mostrado nesta secdo. Atualmente é tido como um método que possui performance comparavel
a de outros modelos do estado da arte em aprendizado de maquina. Essencialmente o algoritmo
consiste em randomizar fortemente os atributos e a escolha do ponto de corte quando se esta
dividindo um né da arvore (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006). Por exemplo, quando se

estd dividindo um né, existe um conjunto de atributos (também chamado de caracteristicas ou
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features), esse conjunto é escolhido aleatoriamente, e o ponto de corte de cada atributo é feito
de maneira aleatéria. Na secdo anterior falamos que podia fazer uso de Gimitamente com
bootstrap para estabelecer esse ponto de corte, Extra-Trees pode n3o fazer uso de bootstrap,
que é um diferenciapara esse método. Se trata de uma nova solucdo que trabalha com pontos
de corte totalmente aleatérios, por isso o nome arvores extremamente randomizadas (extremely
ramdomized trees), ou apenas Extra-Trees. Apds realizar o ponto de corte de cada atributo
utilizando um sub-conjunto (nota-se que o algoritmo também pode trabalhar com o conjunto
completo), se faz uso de uma métrica adequada (exemplo: Gini, MSE) para verificar qual ponto
de corte é o melhor deste grupo, o melhor ent3o é escolhido para a divisdo do né. Os pontos
de corte sao realizados de maneira completamente aleatéria mas a escolha é feita pelo melhor

na métrica em questao.

Vamos dar sequéncia com o aprofundamento do algoritmo extra-tree primeiramente
com uma revisao bibliografica, apés vamos retomar com a descricdo do algoritmo para melhor

aprofundamento.

2.2.7.1 Revisao Extra-Trees

Em (AQEEL; MAJID, 2022), o método fdiestado juntamente com gradient Boosting,
XGBoost, Support Vector MachineDecision Tree e Random Foreste foi escolhido dentre
estes como modelo para solucionar o problema de classificar possiveis drogas no combate de
COVID-19. A proposta era identificar drogas possivelmente eficazes no combate a COVID-19.
Aproveitando o contexto atuatm (PATIL, 2022), o método Extra-Trees fotilizado em um
esquema multi-modelo, de voto majoritario, atingindo uma performanceddide acuricia,
precisdo e F1-measure (acurécia, precisdo e F1-measure s3o métricas de sucesso do algoritmo,
quanto maior melhor), no problema de classificacdo de Fake news. Em (MUNIR; PARK; HONG,
2022) foiutilizado por fazer parte dos modelos de ML explicaveis - que suas predicdes podem
ser compreendidas- e mostrou potenciapara auxilio no controle auténomo de internet de
tudo (loE) na sexta geracdo de redes wireless (6G). Nota-se que apesar do modelo ter sido
selecionado por sua capacidade de ser explicado - inerente de modelos baseados em arvores- o
modelo perde estd capacidade conforme o aumento no numero dos estimadores (aprendizes,
preditores, classificadores, regressores). De fato, quanto mais estimadores se tem, mais dificil
explicar o modelo. O modelo Extra-Trees também fdiilizado como estratégia de imputacdo
de datasets em (LLERA et al., 2022), sendo imputac3o de data-set a tarefa de atribuir valores
a colunas que possuem uma parte faltante, comum em problema praticos de big data. No caso,
foi demonstrado que estratégias de imputacdo univariantespmo substituir pela média ou
mediana, é pior que utilizar estratégias multivariadas com modelos de regressdo. Ainda, sobre
o artigo (LLERA et al., 2022), o data-set em quest3o era utilizado na busca de correlacées
com o autismo, onde tinha-se a necessidade de utilizar uma estratégia efetiva de imputacao
para obter as correlacGes com mais eficiéncia. O modelo Extra-Trees também mostrou sua
eficiéncia em diversos outros problemas (XIE et al., 2020; PU et al., 2021; ISHAQ et al., 2021,
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SAEED et al., 2021; ALKAWAZ et al., 2022). Neste trabalho, ficou constatado que dentre os
modelos testados inicialmente, Extra-Trees teve um paphd destaque na solucdo do problema

de tomografia de hamiltonianos quéanticos que pretendemos trabalhar neste projeammo
fizemos uso do algoritmo de Extra-Trees, vamos agora introduzir o seu funcionamento de forma
detalhada.

2.2.7.2 Descricao do Algoritmo

Extra-Trees constréum conjunto de arvores de decisdo ou regressao sem podas de
acordo com o procedimento classico, top-down (de cima para baixo). Existem duas principais
diferencas com relacdo ao Extra-Trees e outros algoritmos baseados em conjuntos de arvore
segundo o artigo origina(GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006). As principais diferencas s3o:
ele divide os nés da arvore escolhendo pontos de corte completamente aleatérios, e o algoritmo
em questdo utiliza o conjunto de amostras de treino por completo. Felado na secdo 2.2.4
que as técnicas recorriam a técnicas de re-amostragem (ex.bootstrapping), para crescer suas
arvores para solucionar dois problemas: alto custo computacional busca por pontos de corte
no espaco de caracteristica, aumentar o grau de variabilidade entre os modelos paralelos. Note,
entdo, que com os pontos de corte na caracteristica sendo utilizados de maneira aleatério, se

consegue solucionar estes dois problemas.
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Algoritmo 1: Divisdo da arvore - Pseudocéddigo (Para atributos numéricos)

1 Funcédo Divide_NG§5 ):
entrada: Subset de aprendizaddS, correspondente ao né que deseja realizar

divisao

saida: Uma divisdo[a < @| ou vazio

2 se Parar_divisdo(S) entdo retorna vazio;

3 senao

a4 - SelecioneK atributos, a;, ..., @dentre todos atributos candidatos end;
5 - SorteieK divisdes Sy, ..., § ondeS; =

Escolhe_Divisdo_Aleatéria8,a;), paratodoi =1, ..., K
Kk} Score(s,-, S)

.....

6 retorna divisioSx sendo que Score$s,S) = maxy
7 Fim
8 Funcdo Escolhe_Divisdo_Aleatori&(, a)

entrada: Um subconjuntoS e um atributoa
saida: Uma divisao
9 - @pyax € @oin denotam o valor maximo e minimo de a eff;
10 - Sorteie um ponto de corté. de maneira uniforme en{a,in, Gnaxl;
11 retorna divisio[a < Q|
12 Fim

13 Funcdo Parar_Divisdc$ )

entrada: Um subconjuntoS

saida: Uma divisao
14 se |S| < Nnin entdo retorna Verdadeiro;
15 se Todos atributos constantes end entao retorna Verdadeiro;
16 se Todas as saidas constantes enb entao retorna Verdadeiro;
17 senao retorna Falso;
18 Fim

O algoritmo 1 possuitrés funcoes distintas, a principaDivide_Né e duas auxiliares
Escolhe_Divisdo_ Aleatéria e Parar__Divisdo. Vamos comecar explicando as funcdes auxiliares
de tras para frente, por questdes de simplicidade. A funcdo Parar_Divisao, tem como entrada
um subconjuntoS, o objetivo dela é dizer se as divisdes chegaram ao finalou seja, se ja
dividimos os nés até as folhas.Para distinguir um né de uma folha temos que verificar as
condicOes presentes nas linhas 14,15,16, todas elas retornam um valor verdadeiro que nos diz

que devemos parar de dividir o n6. As condicdes sao:

= |S| < Nnin, a qualverifica se o subconjuntdS possui a quantidade minima de samples

para divisdo do né.

» Todos atributos constantes em S, se os atributos ndo possuem mais um ponto de minimo

e maximo, sendo uma constante, entdo ndo temos condicoes de dividi-los pois nao
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conseguiriamos dividir as amostras fazendo esse processo.

= Todas as saidas constantes, analogamente ao problema dos atributos, se &dancado
um né puro, ou seja, onde todas as samples levam ao mesmo resultado, entdo podemos

parar a divisdo retornando verdadeiro.

Notadamente apenas o primeiro item é um critério que podemos calibrar em aplicacdes praticas.

A func3o Escolhe_divisdo_Aleatéria, recebe como entrada um sub-conjmteferente
ao no local que se esta realizando a divisao no momento, e um atril&ut® objetivo da funcao
é escolher uma divisao aleatéria para o atributo que fmdssado para ela. Para realizar essa
tarefa, o primeiro passo na linha 9, verifica o valor maximo e o valor minimo do atribato
dentro deS. Com o valor maximo e minimo calculado, o algoritmo sorteia um ponto de corte
de modo uniforme (linha 10), ou seja sem que tenha algum peso atuando no sorteio. Apds
o sorteio o ponto de corte é ent3o retornado, simbolizado pf@ < &|. A func3o principal,
Divide_N&4(S), por sua vez, tem como entrada o sub-s&t O objetivo da funcdo é dividir o né.
Ent3o, primeiramente é testado se o sub-se% ainda possuitodos os critérios para realizar a
divisdo. Para realizar essa tarefa, exposta na linha 2, é utilizada a funcdo auxiliar Parar_Divisao
com os seus critérios. Se Parar__Divis3o retornar verdadeiroa divisdo é interrompida e é
retornado vazio, caso contrario a divisdo da sequéncia com a seleciokdeatributos dentre
todos os atributos candidatos enb. Para cada atributo é ent3o utilizada a segunda func3o
auxiliar, Escolhe_Divisdo__Aleatériapara extrairK pontos de corte dentre osK atributos
selecionados. Com oK ponto de corte calculados, se obtém um score para cada um deles, o
score pode ser calculado com o grau de impureza gimi média quadrada do erro, como foi

exposto na secao 2.2.6.

O procedimento descrito em 1 possuidois parametros: K, o niimero de atributos
selecionados aleatoriamente em cada né &/,in, a quantidade minima de samples para se
dividir o n6. O procedimento ent3o forma apenas uma arvore, para completar o nimitode
arvores desejado, o procedimento é repetido diversas vezes com as samples originais (completas)
para gerar um modelo de conjunto (ensemble model)As predicdes das arvores sdo ent3o
agregadas para gerar a predicdo final, por voto majoritario para problemas de classificacdo e

média aritmética em problemas de regresao.

Os parametrosK , Npmin e M possuem diferentes efeitos:K determina a forca no
processo de selecdo de atributos,N i, a forca da média do ruido de saida,e M a forca
da reducdo da variancia na agregacao do modelo de conjunto. Esses parametros podem ser
adaptados especificamente para o problema de maneira manoal automatica e com técnicas
de validag3o cruzada (cross-validation).No entando, é preferido utilizar as configuracées
padrdes para maximizar o uso computaciondGEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006).

Em uma perspectiva da variancia referente ao bias, a racionalizac3o por tras do método

Extra-Trees é que uma randomizacao explicita do ponto de corte e atributo, combinado com
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a média do conjunto, deve ser capaz de reduzir a varidncia mais intensamente do que uma
randomizacdo fraca proposta por outros métodos. Random Forest, algoritmo de bagging, n3o
faz uso de pontos de corte aleatério,por exemplo. O uso da base originalde aprendizado
completa ao invés de réplicas bootstrap é motivado neste algoritmo para minimizar o bias. Do
ponto de vista computacional, a complexidade do procedimento de crescimento das arvores
é, assumindo que a arvore é balanceada, da ordem #klogN com respeito ao tamanho das
amostras de aprendizado, assim como outros métodos de crescimento de arvore. No entanto,
dado a simplicidade da divisdo do né, é esperado uma maior eficiéncia computaciamabue

em outros métodos de conjunto que localmente otimiza o ponto de corte.



3 Metodologia

Para explicar o desenvolvimento da metodologia, vamos primeiro introduzir as base de
dados utilizadas em cada etapa do projeto, dando detalhes de sua construcdo. Para atingir o
objetivo finalde realizar a tomografia de um hamiltoniano quantico de dois qubits, comecamos
simulando a dindmica imposta pela Eq(5). Inicialmente iremos focar na determinacdo do
acoplamentos mas, como serd demonstrado nessa secdo, com o sucesso de nossa abordagem,
seguimos ampliando o escopo do modelo a fim de realizarmos a tomografia completa do
hamiltoniano de dois qubits, identificando o grau de acoplamento juntamente com os campos

externos.

A modelagem inicialfoi realizada em duas fases,a fase de selecio do modelo,e a
fase de andlise do modelo escolhido. Na fase de selecao do modelo, feita a utilizacdo da
ferramenta PyCaret (ALI, 2020) para implementacdo dos modelos de aprendizado de maquina
e analise dos resultados. A decisao finabbre a escolha do modelo levou em conta as métricas
expostas pela tabela de resultados 6 e os motivos discutidos na fundamentacao presente neste
trabalho.

A partir da escolha do modelo e seu potencidkndo sido validado pela fase de selecao,
comecamos a fase de andlise. Nesta etapa fazemos uso de um Hamiltoniano mais rigoroso, que
descreve de forma apropriada a dindmica do duplo ponto quéantico. O Hamiltoniano efetivo é

dado por:

1

. h
Hla-qubie = JioV @1 4,1® ¢” e oVed)-d'e1-10 d” +

AB,,0l) ®1 + NB,,I® ¢?

(9)

Como podemos observar, a estrutura do Hamiltoniano é similar a aquela dada pela Eq. (5).
Apesar da mudanca de nome das variaveis das duas equacdes, os hamiltonianos s3o equivalentes,
apesar da inclusdo das razodes e da adicido de duas operacdes loca@isem cada qubit com a
atuacdo da variavel 2. Importante notar que mudando o hamiltoniano, as outras partes que
compdem o calculo da base ainda permaneceram inalteradas, como o calculo das observaveis, e
as propriedades referentes as caracteristicas utilizadas para treino do modelo. Além disso, para
esta fase foirealizado um aumento na base de dados além de um novo intervalo de valor dos
parametros do hamiltoniano. Nesta fase também féeito diversos experimentos para melhor

estudo do problema.

Os experimentos mais relevantes para a solucdo do problema estdo presentes no capitulo
4, dentre os experimentos temos: visualizacdo do comportamento das observaveis, visualizacao
do erro conforme os tempos em que a dinamica foi observada, visualizacao dos erros em relacdo

ao alvo, visualizac3o do erro conforme quantidade de exemplos utilizados. Os experimentos
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estdo descritos em detalhe no capitulo 4Importante notar que com a fase de selecdo do
modelo concluida, o projeto entra em um ciclo de refinamento onde se realiza testes, e com
os resultados dos testes se inicia uma nova etapa de analise com modificacdes, um processo

naturalem problemas de ciéncia de dados.

Com o sucesso na predicdo do valdr; presente no hamiltoniano eq. 9, prosseguimos
ampliando o escopo do projeto para atingir a tomografia completa do hamiltoniano. Nesse
passo buscamos determinar além do termo de acoplamento as varidveis referentes aos campos
J1,)2, AB;1 e AB;,, totalizando as 5 varidveis que compdem o hamiltoniano e atingindo o

objetivo finalde realizar a tomografia completa.

Para tratar como esse projeto tentou solucionar o problema de regressao, em busca de
encontrar uma ferramenta pratica para fisicos experimentais utilizando métodos de aprendizagem
de maquina, nas préximas secGes serd dado sequéncia com uma introduc3do sobre as ferramentas

utilizadas, formacao da base utilizada e configuracoes.

3.1 Ferramentas

Neste projeto foinecessario o uso de diversas ferramentas para realizar as tarefas de
criar o data-set, manipular o data-set, implementar os modelos e visualizar os resultados. Nessa
secdo serd explorada as ferramentas principais e como elas ajudaram a solucionar o problema
de tomografia do hamiltoniano quanticoVale ressaltar que as bibliotecas citadas aqigao
do ambiente de desenvolvimento PythonA motivacdo para o uso do ambiente Python se
deve ao fato de se tratar do principambiente para desenvolvimento de projetos envolvendo
aprendizado de maquina, possuindo inimeros recursos implementados e, amplamente testados,
possibilitando realizar o controle dos dados e desenvolvimento de modelos de aprendizado de

maquina de forma rapida, segura e consistente.

A principio, o projeto utilizou a biblioteca PyCaret com a funcdo de preparar os dados
e implementar os modelos. Na fase de andlise do modelo escolhido,if@plementado o modelo
escolhido com a biblioteca scikit-learn. Em ambas as fases tambémfédio o uso da biblioteca
Pandas juntamente com Numpy para manipular os dados, tambémféiio o uso da matplotlib
para visualizar os resultadosEm ambas as fases foiutilizada a linguagem python.Dentre
as bibliotecas citadas, em especial, vamos introduzir brevemente as bibliotecas referentes a
implementacdo dos modelos e manipulaciao dos dados.

PyCaret (ALI, 2020) é uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto em
Python que visa reduzir o tempo do processo de ML. Ele permite que se realizem experimentos
completos com rapidez e eficiéncia. Em comparacdo com outras bibliotecas de aprendizado
de maquina de cédigo aberto,PyCaret é uma biblioteca alternativa que utiliza um padrao
de baixa quantidade de linhas de cédigo que pode ser usada para realizar tarefas complexas

de aprendizado de maquina. Todas as operacdes realizadas no PyCaret siao armazenadas
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automaticamente em um pipeline personalizado que é totalmente orquestrado para implantacdo.
A biblioteca foiselecionada por facilitar a implementacdo e adequacdo da base e parametros de
diferentes modelos. Apesar de ser uma biblioteca com pouco tempo de desenvolvimento, seu
lancamento é do ano de 2020, a biblioteca atua apenas como um agregador (wrapper), uma
interface que unifica diversas bibliotecas que sdo amplamente utilizadas e foram amplamente
testadas para resolver problemas praticos de aprendizado de maquina. Como exemplo de tais
bibliotecas utilizadas internamente temos scikit-learn, XGBoost, Microsoft LightGBM, spaCy

entre outras.

Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) faiiciado em 2007 como um projeto Google
Summer of Code de David Cournapeau. Mais tarde naquele ano, Matthieu Brucher comecou a
trabalhar neste projeto como parte de sua tese. Em 2010, Fabian Pedregosa, ¥aebquaux,
Alexandre Gramfort e Vincent Michassumiram a lideranca do projeto e fizeram o primeiro
lancamento publico. Desde entdo, varios lancamentos surgiram e uma comunidade internacio-
nal tem liderado o desenvolvimento. Scikit-learn é uma das bibliotecas mais utilizadas para
desenvolvimento de modelos de ML por fornecer implementacdes de diversos modelos ML, e
por ser uma biblioteca de faciliso. Neste projeto, o modelo finaproposto foidesenvolvido

utilizando a implementacdo do algoritmo extra-trees presente nesta biblioteca.

Como foicitado, utilizamos a biblioteca Pandas, que é uma biblioteca que permite que
vocé trabalhe com seus dados em forma de data frame. Data frame é uma forma de estruturar
os dados, onde se transforma os dados em formato tabular, com linhas representando cada
entrada, e colunas representando as caracteristicas e alvo de cada entrada. Em um projeto de
dados, é comum possuir situacdes onde a necessidade de separar os dados de varias formas
diferente. Como exemplo, tivemos situacdes onde foecessario separar os dados em conjuntos
distintos de treinamento e testes, ou entao, separar os dados apenas com algumas colunas.
Ainda sobre manipulacao dos dadospara criar os dados que alimentam o Data framefoi
utilizada a biblioteca numpy Numpy é uma biblioteca que fornece rotinas ao Python que
permitem processar dados de maneira eficiente, em outras palavras o numpyfdizado para

os calculos. Aproveitando, vamos agora descrever os passos para a criacao da base de dados.

3.2 Bases de Dados

A base de dados para aplicacdo dos métodos de regressdo foinstruida seguindo os

seguintes passos:

1) Escolhemos um estado|¥(0)) como estado inicial;
2) Tomamos o hamiltoniandd que descreve o sistema quéantico para dois qubits;

3) Calculamos a dindmica e consequentementpl(t));
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4) Calculamos os valores esperado i (t) descritos pela Eq. (7);

Com relacdo ao primeiro passo,o estado inicial considerado na fase de selecdo de
modelos foi:

[T(0) =[T1) (10)

Na fase de analise do modelo escolhido, o estado inicif@i trocado para o estado:
1
|¥(0)) :§(|T THITIH][LTAH|LY) (11)

No segundo passo, quando definimos o hamiltoniandH, para a fase de selecdo do
modelo o hamiltoniano definido pela equacdo 5 foonfigurado inicialmente con€ e dsendo 1,
ae b variando em intervalo d€0, 1], e/ variando entre[0, 10] com passo de0.1 para todos.
Calculamos ent3o a dindmica com os valores esperados calculados, com o teripariando em
um intervalo[5, 25] com passos deb. Na fase de andlise do modelo escolhido, o hamiltoniano
definido é passou por algumas alteracGes e o que anteriormente era definido pela eq. 5, nesta
etapa foidado pela equacao 9. Vale enfatizar que as alteracdes de uma equacdo para outra sdo:
Os parametros sofreram alteracdo no nome, o que eBa b, J , Ce d, foram transformados em
J1.)2,)12, AB,1 e AB;, respectivamente. Note que foadicionado as devidas proporcdes

em cada termo.

O fluxo completo para criacao da base estd presente na imagem &omo pode ser
visualizado, primeiramente é realizado os cédlculos descrito nos passos, conformeciicido no
comeco da secdo. No passo 2 temos o hamiltoniano 9 e no passo 3 a dinamica do sistema é
calculada. No quarto passo calculamos, finalmente, o que é chamado de observaveis do sistema.
Como é um sistema composto e as observacdes s3o locais, podemos observar os dois qubits,
portanto temos duas equacdes. Ainda no quarto passo, note que usamos trés observaveis para
cada qubitOy, 0y e Oz, ou seja, de acordo com o modo como se deseja observar usamos uma
matriz de Paulidiferente. Observe que as matrizes estdo definidas na primeira linha do passo 4

e na equacdo da observavetla esta denotada porox com k = {Xx, y, z}

Apds os passos, vamos obter um conjunto de dados, para organizar esses dados temos
as tarefas de manipulacdo dos dados. As observaveis sao funcdes que dependem do tempo,
como esta explicito no passo 4. Como falito, temos duas equacdes, uma para cada qubit.
Cada qubit pode ser observado de trés formas diferentes, possibilitando transformar as duas
equacoes em seis, uma para cada observavel.Agregando a informac3o que as observaveis
trazem em funcdo do tempo, e notando que observar os dois qubits de trés formas diferentes
pode nos dar seis equacdes, entdo temos a tabela de caracteristicas demonstrada na figura.
Cada observavelforma uma coluna diferente na tabela de caracteristicas, e para cada tempo
que se deseja observar, podemos ter até seis colunas a mais por tempo. Ainda no agregamento
do data-set, temos outra tabela denominada alvo. Teremos uma tabela alvo diferente para

cada parametro indicado pelas setas vermelhas do passo 2 que desejamos obter do algoritmo de
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aprendizado de maquina. Na figura foi dado como exenyplp voltando no passo 2 dos célculos,
cada variavelselecionada com a seta vermelha se transforma em uma tabela alvo diferente.
Determinar todas as varidveis que estdo sublinhadas pela seta vermelha no passo 2 é o que
chamamos de tomografia completa do hamiltoniano e é o objetivo fidedse projeto. Apds
agregar as tabelas, as mesmas sdo divididas conforme a necessidade em data-set. Neste projeto

a divisio comum foitreino e teste, mas também foutilizado a técnica de cross-validation.

Processo de Montagem - Base de dados
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Figura 5 — Processo de criacao da base de dados.
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3.3 Configuracdo Experimental

3.3.1 Configuracdo para Selecao do Modelo

Com os passos discutidos na secao anterior, construimos a base de dados tanto para
selecdo do modelo quanto para sua anélise, de forma que discutiremos brevemente sobre as

configuracGes para treinamento do modelo.

Seguindo os passos, obtemos uma base de dados para aplicacdo dos métodos de ML
onde se tem 6 valores esperados, calculados para cada um dos 5 tempos distintos, que formam

por sua vez as caracteristicas da base corh sendo o alvo que se deseja determinar.

E importante frisar que ¢, d foram fixados para testar a viabilidade do projeto e
consideramos como alvo o parametyo, que tem a funcdo de determina o grau de acoplamento
entre os dois qubits/ é o alvo mais dificitle se determinar por conta de induzir uma interacdo
entre dois qubits, conforme pode ser visualizado na equacdo 5. Como dito, o hamiltoniano
foi configurado inicialmente conC e digual a 1, @ e bvariando em intervalo d€0, 1], e J
variando entre[0, 10] com passo de0.1 para todos. As medida, foram feitas nos tempés 10,

15, 20 e 25. Importante notar que a base de dados com os intervalos e passos descritos, possui
proximo de 12.000 resultados e ela falividida com 70% dos dados para treino e 30% para

testes. Também foiutilizado o método de validacdo cruzada K-fold com K setado em 10.

3.3.2 Configuracao para Analise do Modelo

Sobre as configuracdes utilizadas na fase de analise do modelo escolhido,cfmistruida
a base de dados da forma descrita na secao sobre base de dados. As caracteristicas usadas para
treinamento do modelo permaneceram inalteradas nesta fase. Mudancas na divisao da base
foram incluidas para melhor confiabilidade dos resultados apresentados pelo modelo. A divisao
usada continua 70% dos dados para treino e 30% para testes, porém imiluida uma base
de validacao gerada aleatoriamente dentro das ranges estipuladas, e produzida sem qualquer
alteracdo nos calculos, no tamanho de 10.000 amostras. Sobre o tamanho tdtatabela, foi

pego um totalde 1.000.000 de amostras com o intervalo proposto.

3.4 Meétricas

As métricas servem para avaliar a performance de um algoritmo de aprendizado de
maquina em um determinado conjunto de dados de testeElas podem ser utilizadas para
comparar diferentes algoritmos, além de ajustar os seus hiperparametros. Neste trabalhos nés
utilizamos a Média do Erro Absoluto e o R-Quadrado. Abaixo descrevemos brevementes cada

uma delas.
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3.4.1 Meédia do Erro Absoluto

Média do Erro Absoluto (MAE): Mede a magnitude do erro em um conjunto de predicdes,
sem considerar a direcdo. E a média sobre a amostra de teste das diferencas absolutas entre a

previsdo e a observacio real, onde todas as diferencas individuais tém peso igual.

1
MAE =" |y -yl (12)
=1

J
3.4.2 R-Quadrado

R-Quadrado (R2):Representa a proporcdo da variancia explicada pelo seu modelo.
Neste trabalho ela foutilizada principalmente na fase de selecio do modelo, e é uma métrica
relativa utilizada na comparacdo entre modelos. Em linhas gerais, um modelo que possui um R2
mais préximo de 1 pode ser visto como um modelo melhor para o caso onde se esta aplicando.
Um modelo que n3o explica nenhuma variancia teria um R2 de Om modelo com um R2
de 1 explicaria toda a varianciaNo entanto, se seu R2 for 1 em seu conjunto de testeas
informacdes utilizadas podem estar com problemas com suas informac&es ou o problema é

bastante simples para o seu modelo aprender,

(13)



4 Experimentos e Resultados

Nesta secdo vamos separar os experimentos feitos em duas fases: selecdo do modelo, e

analise do modelo escolhido, como faixplicitado no capitulo 3.

4.1 Selecao do modelo

Como o nome sugere e como exposto na metodologia, nesta fase foram feitos experi-
mentos com o objetivo de encontrar o modelo que melhor encaixava com as caracteristicas
do nosso problema. Para tal, uma base de dados inidial construida seguindo as orientacdes
contidas na metodologia.Entdo com o objetivo exposto,a biblioteca PyCaret foaplicada
obtendo os resultados presentes na figura 6. As colunas presentes na figura sdo respectivas as
seguintes métricas: média do erro absoluto, média do erro ao quadrado, raiz da média do erro

ao quadrado, R2, raiz da média do log do erro e a média absoluta da porcentagem do erro.

Model MAE MSE R2

et Extra Trees Regressor  0.3586  0.3284 0.9613
catboost CatBoost Regressor  0.4239  0.4000 0.9529
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.4345 04025 0.9526

rf Random Forest Regressor 0.4419 0.4582 0.9460
Xgboost Extreme Gradient Boosting 0.5251 05502 0.9352
dt Decision Tree Regressor 0.6549  1.2216 0.8560

ghr Gradient Boosting Regressor  0.8664 1.2874 0.8484

knn K Meighbors Regressor 0.8744  1.4761 0.8260
ada AdaBoost Regressor  1.4130 3.0459 0.6412
br Bayesian Ridge 1.9286 5.2784 0.3780

lar Least Angle Regression 1.9284 52795 0.3779
ridge Ridge Regression 1.9284 52795 0.3779
Ir Linear Regression 1.9284 52795 0.3779
huber Huber Regressor  1.9190 5.3028 0.3752

omp Orthogonal Matching Pursuit  2.1664  6.7032 0.2100
en Elastic Net 2.3402 7.2488 0.1458
lasso Lasso Regression 2.5131 8.4146 0.0084
llar Lasso Least Angle Regression 2.5231  8.4899 -0.0004
par  Passive Aggressive Regressor  2.6954 11.5852 -0.3669

Figura 6 — Resultados fase selecao do modelo.
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A biblioteca Pycaret fornece uma grande quantidade de métricas, facilitando o processo
de analise para a busca do modelo. E importante notar que cada métrica que esta na tabela é
adequada a um determinado problema e situacdo especifica. Por exemplo, a média do erro ao
quadrado (MSE) penaliza grandes erros pelo seu fator ao quadrado, em contra partida para
erros pequenos, a MSE diminud erro. E facilobservar a distorcio causada pela MSE; um erro

igual a 2 se torna 4 pelo termo ao quadrado, enquanto um erro de 0,2 se torna 0,04.

Nesta fase optamos por selecionar o modelo levando em consideracao duas métricas,
que estdo descritas na se¢do 3.4. S3o elas: a média a absoluta do erro (MAE) e R2. Como
foi dito, a MSE distorce os erros menores que 10 problema de tomografia envolve alvos
pequenos, entdo para evitar a distorcdo causada pela MSE, optamos pela MAE. A métrica R2
€ uma métrica utilizada para comparar modelos, ela fevtada em consideracdo nessa fase por
ser a situacdo onde ela se encaixa melhor. Ao todo foram testados 19 métodos de regressao.
Os métodos que se adaptaram melhor ao problema, segundo as métricas em quest3o s3o os

regressores Extra-Trees, CatBoost, LightGBM e Random Forest.

A figura 6, é um exemplo de como a biblioteca Pycaret ajudou nos testes para selecionar
o modelo. A imagem mostra a saida que a biblioteca proporciona, com os resultados dos 19
métodos testados com o conjunto de métricas respectivo a cada modelgada linha é um
modelo testado. As métricas foram extraidas por meio de validacdo cruzada usando k-fold com
K configurado como 10. A validacao cruzada é aplicada com o objetivo de eliminar o acaso dos
testes com os modelos. Em uma situacdo sem validacao cruzada, o modelo é treinado com uma
parte dos dados, os outros dados s3o utilizados como validacdo (ou teste) para verificar como o
modelo performa na pratica. Nao podemos treinar e testar com os mesmos dados pois o modelo
de aprendizado de maquina, se for complexo o suficiente, pode aprender todas as respostas
(alvo) do conjunto de treino. O modelo vaiemonstrar boa performance quando na realidade
ele apenas memorizou as respostas, esse problema é conhecido como overfitting. Ainda com
os dados separados em treino e validacdo pode acontecer do modelo ser treinado com um
conjunto especifico de dados onde ele performa melhor, mesmo n3o aprendendo muito bem as
caracteristicas dos dados. Por exemplo, as amostras mais dificeis para o modelo reconhecer
podem ter sido selecionadas em sua parte de treino, e nos testes ficaram apenas as amostras
de facil identificacdo. Com isso o modelo apresentaria uma boa performance. Para garantir
que capturamos as métricas o mais préximo da performance relals modelos, utilizamos a
validacdo cruzada. Com a validacdo cruzada k-fold configurado em 10, os dados disponiveis sao
divididos em 10 partes de tamanho igual selecionada de maneira aleatéria. O modelo treina
com nove partes e valida com a parte restante. As métricas sao gravadas e entdo o processo é
repetido mais 9 vezes. A cada vez o modelo é treinado do inicio e as métricas sdo gravadas.
Quando se alcanca o finadas 10 reparticSes, é formada as métricas que foram gravadas nas
iteracoes calculando a média. As métricas apresentadas na imagem, sdo, portanto, a média do

resultado de 10 iteracdes da validacdo k-fold.
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Como pode ser observado na primeira linha da tabela representada pela imagem 6,
o regressor Extra-trees (Marcado poret na primeira coluna) obteve 0.3586 de média de
erro absoluto. O método Extra-Trees obteve a melhor performance em todas as métricas
proporcionada pela biblioteca pycaret. Adicionando este fato com os motivos apresentados na
fundamentac3do tedrica, o método escolhido fantdo o Extra-Trees. Percebe-se também a
relevancia dos métodos ensemble mostrando boas métricas na tabela. Os métodos por conjunto
testados nessa etapa, seguindo a abreviacio da nomenclatura contida na primeira coluna, s3o:
et, catboost, lightgbm, rf, xgboost, gbr, ada. Verifica-se na tabela que estes ocupam a parte
superior da tabela, como demonstrado na fundamentacdo os métodos por conjunto sao flexiveis
e de facil aplicacdo, o que justifica a boa performance desses modelos em relacao a modelos
classicos de aprendizado de maquina como a arvore de decisdo (dK), Neighbors (knn) e

Linear Regression (Ir).

Com o modelo Extra-Trees escolhido, e com os resultados verificados. Vamos na préxima
secdo continuar aprofundando o problema, a partir desse momento do trabalho n3o vamos
mais nos preocupar com os outros modelosnossas analises tem o enfoque de aprimorar o
entendimento do problema de tomografia do hamiltoniano quéantico de dois qubits e o modelo

Extra-Trees.
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4.2 Analise do Modelo

Nesta fase comecamos a explorar as caracteristicas do problema de tomografia com o
objetivo de aplicar de maneira eficiente o modelo de aprendizado de maquina e desenvolver
maior entendimento sobre o problema. Para solucionar a questao feito o desenvolvimento e
testes do modelo selecionado, o algoritmo de aprendizado de maquina por conjunto Extra-Trees.
Essa fase é considerada a andlise do modelo, onde fomplementado o modelo independente
com outra biblioteca chamada scikit-learn, obtendo maior controle sobre o modelo selecionado
na fase anterior. Analises foram realizadas com base no modelo construido com a biblioteca e

vamos expor nesta seg:éo.

4.2.1 Anédlise do Tempo: Determinando o Tempo das medidas

O primeiro aspecto analisado é o tempo. No problema de tomografia do hamiltoniano,
o tempo n3o participa da equacdo 9, o hamiltoniano permanece o mesmo e a dindmica do
tempo é inserida na evolucdo com o operadol/(t) na eq.3 que participa doo(t) na eq. 4,
utilizada para calcular as observaveis representadas pela eq. 7. As observaveis fazem o papel
das caracteristicas no modelo de aprendizado de maquina, sendo as responsaveis por determinar
a variavelalvo. Qualo melhor conjunto de tempo para utilizar na solucdo do problema, é entdo

a parte principaldo problema de tomografia que estamos solucionando nesse projeto.

Até o ponto desta andlise,foi escolhido o intervalo de 1 a 10 com passo de 1 para
testar a efetividade do problema. Nesta andlise, foi feito o calculo das novas caracteristicas e foi
testado tanto separadamente como combinacdes dos conjuntos para definir o melhor conjunto
ou melhores conjuntos para resolucdo do problemaQOs testes foram realizados utilizando
validacdo cruzada k-fold com k=10,em uma base de dados contendo 400.000 elementos
aleatérios, de forma a garantir que os resultados sejam sélidof\ validacdo k-fold treina o
modelo em uma das K partes disponibilizada para validacdo, apds o treinamento as k-1 partes
restantes sdo utilizadas para extracdo da métrica desejada - no casporcentagem do erro
médio absoluto (MAPE)-, apds a métrica aferida o modelo é apagado e o processo acontece
novamente com a préxima das k partes. Modelos de aprendizado de maquina sdo suscetiveis
ao acaso, a validacao k-fold é realizada para garantir que estamos comparando os resultados
dos conjuntos de tempo de uma maneira justa, caso contrario poderia ocorrer de compararmos
o melhor resultado de um conjunto com o pior cenario de outro conjunto, prejudicando assim

as conclusdes sobre os resultados.

Como dito anteriormente, a fim de gerarmos o conjunto de caracteristicas, medidas sdo
feitas em tempos especificos sobre os qubits. Naturalmente, podemos escolher os tempos da
dindmica que iremos efetuar tais medidas, de forma que os resultados de teste e treinamento
podem variar dependendo dos tempos escolhidosAqui utilizamos 4 conjuntos de tempos

distintos para a anélise em questdo. No caso, os quatro grupos de tempos selecionados foram;
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de 1 a 2 com passo de 0.1; 1 a 10 com passo de 1; 50 a 500 com passo de 50; e 100 a 1000
com passo de 100. Todos os grupos possuem 10 elementos. O critério da escolha dos grupos

foi feita buscando contemplar diversas ordens de grandeza.
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Figura 7 — MAPE conforme o tempo utilizado

Como pode ser observado nos graficos da figura 7em todos os alvos que estamos
tratando neste problema, a melhor escolha de tempo é 1 a 10 juntamente com 1.1 a 2. Para os
testes foram retirados as caracteristicas sobrepostas, de maneira que de 1 a 10 estd com passos
de 1 enquanto 1.1 a 2 possupassos de 0.1, as medicdes no tempo 2 seriam sobrepostas por
este motivo foram retiradas. Apesar do melhor conjunto de tempo, segundo analise grafica, ser
de 1 a 10 com 1.1 a 2, o grupo em questao ndo apresenta uma melhora significativa comparado
com apenas capturar o grupo 1.1 a 2 isoladamentePortanto, o grupo de tempo que sera

utilizado no restante do projeto sera de 1.1 a 2 com passos de 0.1.
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4.2.2 Analise de influéncia do tamanho da Base de Dados

O objetivo da andlise desta subsecao é determinar o tamanho adequado para a base
de dados para que se consiga solucionar o problema de modo eficienteEm problemas de
aprendizado de maquinater mais dados para solucionar um dado problema sempre é bem
vindo e normalmente é a melhor alternativa quando se deseja obter uma melhor performance no
modelo (CHOLLET, 2017). Em compensac&o, no problema que estamos tratando, uma base
menor exige menos poder computacional é mais facile mais rapido para o fisico experimental
obter. Levando em consideracao os pontos levantados, a andlise busca obter o ponto étimo

entre performance e tamanho da base.

Os resultados presentes no grafico da figura 8 foram gerados utilizando uma base
de dados construida em um intervalo variando no espaco de [1, 5], de maneira aleatéria
e como probabilidades uniforme para todos os alvos; /1, J2, Bz1, Bz2 € J12. O eixo ¥y
indica a porcentagem do erro, levando em consideracdo que para cada alvo é construido um
modelo distinto, entdo a métrica porcentagem do erro absoluto (MAPE), é extraida de forma
independente para todos os alvos considerados. O eix6 representa o tamanho da base de
dados utilizada durante a fase de treinamento. A MAPE apresentada na figura é medida na
base de validacao, por ser a base que representa uma situacdo mais préxima a situacao daeal

fisico experimental.

Como pode ser observado, as curvas seguem um padriao de descendéncia conforme o
tamanho da base aumenta. Trata-se de um comportamento normal em aprendizado de maquina,
o que demonstra que o modelo proposto estd aumentando sua capacidade de representacao
conforme os dados que s3o apresentados para o modelo aumenta. O hlyo representado pela
linha roxa, é o que o modelo tem mais dificuldade em predizer, comecando com um erro de
4% e passando dos2% quando se utiliza um pouco menos dé50.000 amostras. Note que este
é o Unico elemento que infere uma interacdo entre os dois qubits retratados pelo hamiltoniano
do sistema quantico. Visto que as medidas efetuadas para obtenc3do das caracteristicas sao

locais, é naturalque sua determinacdo seja mais trabalhosa.

Os outros 4 alvos comecam agrupados com um erro en% e 1.5%, e se separam em
dois grupos distintos. O grupo que obteve melhor performance é o que contém os alligs, e
B, na equacdo 9 eles atuam no qubit 1 e 2 respectivamente, eles atuam em operacdes com
Ox. O grupo restante é composto pof; e J 2, eles atuam no qubit 1 e 2 respectivamente. Os
alvos que comecam conf na equacdo, atuam em operacdes cod,. Notadamente as métricas
de B, e B, s3o semelhantes,assim como/; e J 5, portanto os resultados encontram-se
sobrepostos e apenas uma das linhas dos respectivos grupos estdo aparente no grafico, mas
devem ser interpretadas como duas pois apenas estao sobrepostas. O mesmo comportamento
pode ser admitido na figura 9.

Com a anélise, foidemonstrado que com).75 X 10° amostras consegue-se obter uma
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Figura 8 — Influéncia da Quantidade de Elementos no Treinamento

performance de aproximadament@% nas predicdes de/ 12 e menores do que 1% para os
outros parametros. Pode ser observado a diminuicdo no ganho de performance conforme o
nimero de amostras aumentade 0.1 X 10° até 0.75 X 10° amostras a MAPE reduz pela
metade aproximadamente, enquanto que, respeitando o tamanho do intervalo,0d& X 10°

até 1.5 X 10° temos uma reducdo de aproximadament®5%. Note que os resultados ainda
nao sdo os resultados finais, a MAPE ainda terd uma reducdo nas préximas analises que serdo
apresentadas na préxima secdo. De fato, este resultado deve ser levado em conta apenas como

um guia para balizarmos a quantidade de amostras necessarias para a nossa andlise.

Assim, recapitulando o que foi exposto, até o momento temos: o modelo de aprendizado
de maquina Extra-Trees se mostrou mais apto para a solucdo do problema de determinacao
da varidvel/ na equacdo 5, dentre 19 métodos testados; O escopo do problema daipliado
para a equacdo mais realista 9, capturando todas as varidveis da mesma/s, B, 1, B, o, /12

formando ent3o a tomografia completa do hamiltoniano.
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Foi mostrado nessa secao que levando em considerac3o as trés formas de calcular as
observaveis e levando em consideracdo os dois qubits, conseguimos obter uma performance
abaixo de5% utilizando apenad).1 X 10° amostras para treino. Ainda, para obter a performance
abaixo de5% foi utilizado 6 caracteristicas para cada tempo de medicdo. Os tempos variam
de 1.1 a 2 com passos de(.1. Seguindo estes passos, obtemos um totale 60 caracteristica
por amostra. A préxima analise, entdo, busca diminuir o nimero de caracteristicas do modelo.
Utilizar apenas as caracteristicas essenciais facilita a predicdo do modelo, o que pode resultar

em uma melhor performance, além de facilitar o desenvolvimento em situacGes préaticas.

Na préxima secao vamos prosseguir analisando as caracteristicas relevantes para deter-
minar cada alvo, com o objetivo de melhorar o entendimento sobre o problema para aumentar
a precisdo do modelo. Em termos praticos, o nosso modelo ainda utiliza as observaveis de 3
modos diferentes para os 2 qubits em todas as ocasiGes. Vale frisar que para cada medida,
um custo experimentalmaior é necessario. Com a préoxima analise buscamos entdo reduzir o
namero de medidas necessarias para a andlise, para que o fisico experimenfmnas precise

medir o seu sistema poucas vezes.

4.2.3 Analise: Importancia das Caracteristicas

A importancia de caracteristicas tem como objetivo,estudar a influéncia de cada
caracteristica no alvo. Existem varias formas de realizar a analise de importancia, nesse projeto
focamos em uma analise pratica dando um enfoque em auxiliar as decisdes do fisico experimental.
Seguindo a linha mais pratica, buscamos entdo demonstrar como possuir certas caracteristicas
e retirar outras vaiimpactar no resultado finatla predicdo. Desta forma, o experimentakra

uma nocao da confiabilidade dos resultados dado as caracteristicas que ele possmi m3os.

Em aprendizado de maquina, dependendo do tipo de modelo utilizado, podemos ter a
possibilidade de calcular a importancia de cada caracteristicas no préoprio modelo, por exemplo;
em uma regress3o linear com a equacdo de retgs= W X X-b a importancia da caracteristica
X pode ser medida pelo préprio pes#v que a multiplica quando se deseja determinar o alyo
No caso proposto neste projeto, ndo temos uma equacado de retas como representacao fdual
modelo, temos um conjunto de arvores dado pelo algoritmo Extra-Trees. Uma das vantagens
em utilizar arvores é a possibilidade de utilizar a estrutura finatla arvore para calcular a
importancia das caracteristicas. O modo de medir a importancia das caracteristicas com arvores
€ baseado na impuridade. A importancia da caracteristica é computada somando a reducao
do erro quadrado que a caracteristica proporciona, a reducao é entdo normalizada para ser

transformada em uma porcentagem mais acessivel.

A figura 9 traz as 15 caracteristicas mais importantes para cada modelo em porcentagem.
Os nomes das caracteristicas foram dados com o seguinte protocolo: A primeiradesignifica
observavel; A segunda letra é referente a uma das trés possibilidadex, y, ¥ de matriz de

Pauli utilizada na equac3o da observavelO terceiro caractere é um niimero respectivo ao
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qubit que a observavefoi tomada; Os caracteres restante§T * .¥faz referéncia ao tempo
em que a observavelfoi medida, sendo os tempos totais dé.1 a 2 com passos de0.1. Com a
imagem fica evidente que as primeiras caracteristicas importam muito mais que as outras para
determinar o alvo respectivo. Do ponto de vista pratico, os graficos sugerem que é possivel
reduzir o numero de caracteristicas consideravelmente, lembrando que estamos utilizaffo

caracteristicas no totak o grafico apenas traz as 15 melhores.
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Figura 9 —Importancia das Caracteristicas: As 15 caracteristicas mais significativas para o cada
modelo

Visualizar as 60 caracteristicas em uma (nica vez n3o seria pratico e, mesmo visualizando,
as vezes n3o é possivelidentificar os padroes implicitosA figura 10 organiza o grafico de
caracteristicas somando e agrupando as importancias em categorias. As categorias selecionadas
foram; qubit-1 ou qubit-2, sendo as features extraidas do qubé&2; 0X, 0Z Oy, as observaveis
referentes as trés matrizes de Pauli. No totfdram cinco grupos. Separar em categorias coloca
em evidéncia que o qubit 1, de fato, tem um papdke maior importancia sobre o campo que

atua sobre ele,como o modelo paraf 1, B, . Aproveitando,pelo mesmo motivo o qubit 2
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recebe destaque em/ , e B, 5. Completando a anélise sobre as caracteristicas referente aos
qubits, em J 1 » 0os qubits 1 e 2 receberam igualimportancia, visto que é um modelo onde
existem operacdes nos dois qubits.Estes pontos podem parecer ébvios tendo em maos a
equacdo do hamiltoniano, mas o modelo ftieinado apenas com as observaveis. E importantes
garantir que, de fato, o modelo estd conseguindo capturar o re@nificado do problema que
estamos trabalhando, medindo a importancia que o modelo da as caracteristicas. Esta é uma
forma de validar a abordagem deste projeto, pois sabemos agora que o modelo e o hamiltoniano
estio condizentes. Analisando as caracteristicas referentes as matrizes de Pauli, os modelos
que buscam prevey ; e/, consideram mais importante medir o eixX6 e X, o Z influencia
menos na decis3o para a predicdo. Paf3,; e B2 o eixo X é mais relevante, enquanto que o

Z e Y tem menor importancia na predicdo. Na anilise das Médias temos que o qubé 2

receberam importancias iguais como podia ser previsto.
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Figura 10 — Importancia das Caracteristicas: As categorias para cada modelo

De modo geral, todas caracteristicas desempenham um pagehportante em algum

momento do modelo. Apenas essa analise n3o é o suficiente para descartar qualquer carac-
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teristica. Serd dado continuidade aos testes, ainda considerando uma abordagem pratica na
proxima subsec3o. Ainda sobre o tépico caracteristicas, nas préximas subsecdes serd analisado
em profundidade a questdo de como os passos dos tempos, e as diferentes matrizes de Pauli,
influenciam na previsdo para o fisico experimental. Para finalizar, na Gltima sub-sec3o, sobre
caracteristicas do modelo, foi buscado um conjunto étimo de caracteristicas de forma eliminativa

e utilizando validacao cruzada.

4.2.4 Analise: Escolha das Caracteristicas

Nessa secdo, serd demonstrado como o modelo performa em algumas situacdes que
podem ser situacdes as quais o fisico experiments¢ encontra, e de forma a complementar a
secdo 4.2.3 onde analisamos a importancia das caracteristicas, serd dado um enfoque pratico

sobre a alteracdo da performance de acordo com as caracteristicas selecionadas.

Para alcancar o objetivo da sub-secdo foiealizado os seguintes testesvariacdo da
performance conforme as medidas utilizadas, e variacdo da performance conforme a matriz de
Pauli e qubit utilizada. Ambos os testes foram feitos para as cinco variaveis alvos que constituem
o problema de tomografia de hamiltoniano. Os modelos foram treinados com 750.000 amostras,
geradas de maneira aleatéria no intervalo dea 5 para todos os alvos/ 1, Jo, B-1, Bz2 e/ 1o.

A base de teste possui600.000 amostras formada de mesma maneiramas com elementos
disjuntos, em outras palavras, elementos que n3o estdo presentes na base de treino. Para cada
conjunto de caracteristica testado fareinado um modelo novo com a base de treino e fazendo

o recorte necessario da base de treino com todas as colunas de caracteristicd9a mesma
maneira, para cada alvo é necessario um novo modelo. Todas as métricas apresentadas foram

medidas na base de teste, para garantir um resultado mais préximo de uma situacao real.

O teste de performance segundo as medidas vistas pelo modelo, levam em consideracdo
dois aspectos. Para o fisico experimental,quanto menos medidas ele puder determinar o
hamiltoniano menos trabalho é necessario e mais simples e pratico. Para treinar um modelo
de aprendizado de maquinao modelo pode n3o desempenhar bem quando se tem muitas
caracteristicas, e é computacionalmente mais dispendioso. A figura 11, demonstra, separando
para cada alvo, a performance da métrica MAPE conforme os tempos de medida utilizados. As
medidas de tempo utilizadas variam dé.1 a 2 com passo de0.1, entdo o grafico comeca com
o erro utilizando apenas o tempd.1 como medida. O segundo ponto no eix¥ é o 2, o que
designa2 medidas, portanto as medidas consideradas sdol e 1.2, o ponto no eixoX igual a4,
considera4 medidas, efetuadas nos tempod.1, 1.2, 1.3 e 1.4, e assim por diante para outros
valores dex. O grafico demonstra que considerando apenas duas medidds] e 1.2, é possivel
determinar com uma precisdo d2.5% todas as varidveis alvo com excecdo dk;2. Conforme
mostrado na subsec3o 4.2.2 esta é a varidvalais dificilde determinar, alcancando o nivele
2.5% apenas quando se utilizandd® medidas. Com o gréafico percebe-se a existéncia de um

ponto étimo em4 medidas para os alvod 1, / 2, Bz1 € B>, de forma que medir os tempos
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restantes até2 n3o se mostra vantajoso para estes alvos. Cotimedidas é possiveldeterminar
com uma MAPE de2.5% todos os alvos para a tomografica completa do hamiltoniano.
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Figura 11 — Escolha das Caracteristicas: Variacao da MAPE Conforme medidas

Complementando a 4.2.3, foiealizado o teste da variacdo da performance conforme a
matriz de Paulie qubit utilizado. Em situacGes praticas pode se ter apenas disponiagumas
caracteristicas, a analise em questao busca responder a precisdo que se pode ter utilizando
apenas alguns grupos de caracteristicas. A andlise confirma a importancia das caracteristicas
demonstrada na sub-secdo anterior dando as métricas praticas para cada grupo de caracteristica.
O grafico presente na figura 12, demonstra para cada alvo, qualprecisio da MAPE que se
deve esperar para cada grupo de caracteristicas destacado. Os grupos selecionados s3o: apenas
o qubit1, ou apenas qubit2, ou utilizando apenas uma da8 matrizes de Pauli(0X, oy, 0z
Note que, confirmando os indicios da importancia de caracteristicas da subsec3o anterior,
os alvos dependentes do qubitl ou qubit2 mostram uma performance semelhante a de se
utilizar a tabela completa de caracteristicas. Em outras palavras, utilizando apenas as medidas

realizadas no qubit que atua no alvo desejado é o bastante para determinar o mesmo. O grafico
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demonstra que é possivellcancar uma performance abaixo d6% em no minimo2 ocasides

para todos os alvos.

Com as andlises da sub-sec3o, conseguimos ter uma noc3o pratica do percentdml
erro absoluto em varias ocasides. Os resultados apresentados podem ser utilizados como guia
para os experimentais obterem a performance desejadaas diversas situacoes praticas.A
proxima analise aprofunda os testes das caracteristicas, buscando encontrar o conjunto étimo

de caracteristicas para cada alvo.

4.2.5 Analise: Conjunto Otimo

Para buscar um conjunto étimo dentre as caracteristicas, &donpliado os testes feitos
na sub-sec3o 4.2.4. Nessa sub-sec3o fahantido os mesmos aspectos nos dados de treino e
teste, porém o conjunto de caracteristicas testados fagnificativamente maior. Na sub-secdo
anterior testamos a influéncia isolada das caracteristicas, nessa subsecdo, comdfmsicado o

conjunto 6timo, foitestada um amplo conjunto de caracteristicas.

A figura 13 demonstra os graficos da MAPE separada por alvo, e seguindo a mesma
nomenclatura utilizada para as caracteristicas em todo esse projeto; o primeiro caractzre
significava observavel,o segundo caractere podem ser3 opcdes, X, ¥ e Z, cada um corres-
pondente a matriz de Pauliutilizada; o primeiro nimero significa o qubit medidoQuando
o namero do qubit é omitido, significa que ambos os qubits foram levados em considerac3o.
Como podemos observar, com excecdo dB,; e B2, o conjunto de caracteristicas completo,
ou seja, envolvendo as medidax, ¥ e Z nos dois qubits, é o mais significativo. PaBy; e B,
notamos que somente as mediday e Z, em seus respectivos qubits, sdo as que apresentam
melhor resultado.Apesar do qubit 1 ou o 2 ser mais significativops graficos indicam que
possuem situacoes onde olhar para o outro qubit é um critério relevante ainda. Isso acontece
pois o termo0; ® G do hamiltoniano cria um canalle comunicacdo entre os qubits, de forma

que uma medida no qubit 2, pode trazer informacdes sobre o qubit 1 e vice-versa.

As caracteristicas foram testadas e analisadas de iniimeras formas nas subsecoes
anteriores e nesta, e fodemonstrado que os tempos variando dé.1 a 2, incluindo as duas
extremidades, e as caracteristicas com as3 matrizes de Paulie com os dois qubits estao
de acordo com a resolucao do problemaNa préxima secao,para finalizar as anélises sera
utilizada outro modo de visualizar o problema. Agora com suas caracteristicas bem definidas,

serd demonstrado como o modelo performa conforme a variacdo no alvo.
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Figura 12 —Escolha das Caracteristicas: Variacdo da MAPE Conforme categoria de caracteris-
ticas
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4.2.6 Analise: Erro Conforme variacao do alvo

Com os modelos de aprendizado de maquina definidos em termo das caracteristicas,
nessa subsecao o objetivo é determinar a variacdo do erro pelo alvo. Para realizar a andlise da
subsecdo, os modelos foram treinados com uma base composta Fo#).000 amostras geradas
aleatoriamente no intervalo dos alvos. Todos os alvos estdo variando em um intervalolde
a 5. Recapitulando, na sub-secdo 4.2.2 falemonstrado qualé a performance esperada para
cada modelo utilizando uma base de treinamento com o niimero de amostras. Em linhas gerais,
para todos os alvos com excecdo df i, espera-se uma média menor qué%. Para/ 15 espera
uma média de2%. As métricas foram extraidas em uma base disjunta da base de treinamento,

contendo 600.000 amostras geradas aleatoriamente no espaco em quest3o.

Os erros pelo alvo, mostram que em suas extremidades o erro aumenta em todos os
alvos. Como o modelo utilizado é uma arvore, os erros nas extremidades podem ser maiores
devido a maneira como a mesma é construida. A arvore de decisdo utiliza a soma da média
dos erros ao quadrado para avaliar a performance nas divisdes dos nds e isso pode se torna um
problema nas extremidades. De fato, nas extremidades temos menos amostras para somar na
métrica de reduc3o do erro médio ao quadrado(MSE), o que pode levar o modelo a escolher

outro critério para dividir o n6é da arvore.

O erro nas extremidades podem ser corrigidos utilizando pesos nas amostras da extre-
midade ou ent3o apenas adicionando mais amostras para treino nas faixas de extremidade. Isso
levaria o modelo a prestar mais atencao nas extremidade. Os modelos, mesmo com erros altos
nas extremidades, n3o passam d&% em todos os casos excetd 12, onde o erro n3o ultrapassa
8%. Como demonstra o grafico 14 os erros n3o possuem muitos desniveis e possuem niveis

abaixo de2% até mesmo para/ 12, o alvo de maior dificuldade para predizer.



Jo

8.0% A
7.0% A
6.0% +
5.0% A
4.0% A
3.0% A
2.0% A

1.0%

0.0% -

o
—
o
o
[
o

8.0% A
7.0% A
6.0% -
5.0% A
4.0% A
3.0% A
2.0% A
1.0%

0.0% -

Jl?

8.0%

7.0% A

o

Figura 14 — Erro pelos alvos

58



5 Conclusao

Este projeto buscou solucionar o problema de tomografia de hamiltoniano utilizando o
método de aprendizado de maquina Extra-Trees. A resolucdo do problema de tomografia de
hamiltoniano possuipotencial de auxiliar fisicos experimentais em situacdo praticas, onde se
deseja estipular os parametros do hamiltoniano utilizando um niimero minimo de medidas sobre
o sistema. As medicdes para estipular os parametros sdo dispendiosas e a cada medicdo existe
a necessidade de restaurar todo o sistema novamente para efetuar uma nova medida. O projeto
desenvolvido, demonstrou que é possivebm apenas 36 medidas locais totais (3 eixos, 2 qubits
e 6 tempos), determinar com precisdo todos os pardmetros que definem o hamiltoniano, o que

economiza recursos em tarefas experimentais.

Ainda em tempo, o manuscrito descreveu em detalhes os passos para elaboracdo do
modelo de aprendizado de maquina.Comecando pelas equacdes utilizadas para descrever
o sistema, formac3o das tabelas para treinamento e testeescolha do modelo, escolha do
tempo de medida das observaveis do hamiltoniano, escolha das caracteristicas e analise do erro,
demonstrando minunciosamente a importancia de cada aspecto do problema em quest3o. O
modelo foitestado de maneira exaustiva utilizando técnica de validacdo cruzada k-fold, 19
modelos de aprendizado de maquina dentre eles support vector machine, random forest e KNN.
Ainda utilizando validacdo cruzada, faestado mais de 18 conjuntos de caracteristicas para
cada um dos parametros do hamiltoniano. Sobre os tempos de medida, foram testados 4 grupos
distintos de tempos e suas combinacdes e, apés a escolha do melhor conjunto,téstado a
performance da utilizacdo dos mesmos até sua totalidade de 10 medicbes. Para cada um dos 5
modelos foiexplorada a importancia das caracteristicas, assim como a performance de cada
uma no modelo. Por fim, foi exposto o erro por cada um dos alvos. Todos os testes mencionados
foram feitos com o propédsito de serem utilizados como guia para o fisico experimentak

ferramentas para desenvolver o modelo que mais atenda seus propésitos praticos.

Para futuro direcionamento deste projeto é proposto utilizacdo de métodos de aprendi-
zado profundo. O projeto conseguiu estabelecer uma boa base de referéncia para solucdo do
problema de tomografia. A partir dessas bases estabelecidas no projeto, e com a anélise de
caracteristicas, é possivel buscar novas solucdes com métodos de maior complexidade, sobretudo
os métodos de aprendizado profundo, como as redes neurais recorrentes, que ganharam destaque
em tempos recentes. Elas conseguem capturar os aspectos temporais das caracteristicas, tendo

um bom potencialpara o problema em questdo.

O projeto buscou estabelecer um guia para o desenvolvimento de modelo para a
tomografia de hamiltoniano. Hoje em dia, com os avancos na computacdo quantica é possivel

treinar o modelo com amostras realistas, fazendo uso de computadores quanticos. Além disso,



atualmente temos modelos teéricos para simularmos os erros dos experimentos de forma que
uma analise mais realista também pode ser considerada. Naturalmente, quanto mais préximo
os dados forem da realidade do experimental, melhor serd o treinamento do modelo. Sendo

assim, este é um outro aspecto para um futuro direcionamento do projeto.
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