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Capitulo 1

Introduccion

Uno de los problemas mas comunes, y a la vez mas complejos, a los que se ha enfrentado el ser
humano son los problemas de clasificacién. Distinguir ciertas especies vegetales a través de sus
caracteristicas, determinar si se concede o no un préstamos a un cliente o simplemente predecir si
manana llovera, son ejemplos de este tipo de problemas. Con la llegada del aprendizaje automatico
junto con la cantidad de datos que somos capaces de recoger a dia de hoy, se ha visto potenciada
la capacidad de resolucién. Entre los algoritmos mas relevantes dentro de esta nueva rama de la
informatica podemos destacar los arboles de decision, la clasificaciéon lineal, las redes neuronales,
técnicas de clustering o las méquinas de vector soporte (SVM). Dichos algoritmos se pueden
dividir en dos clases: aprendizaje supervisado, en el que dispone de un conjunto de datos de
entrada etiquetados (es decir, sabemos a qué clase final van a pertenecer); y no supervisados,
en los que no tenemos informacién previa de como clasificar nuestros datos. A lo largo de este
trabajo desarrollaremos un estudio de las maquinas de vector soporte, algoritmo de aprendizaje
supervisado, y buscaremos potenciar su funcionamiento a través de un paradigma emergente de

la que cada vez se oye hablar mas, la computacion cuantica.






Capitulo 2
Computacion Cuantica

La computacién cudntica es un paradigma de computacion distinto al de la informatica clasica (no
cudntica) a la que estamos acostumbrados. El objetivo principal de este nuevo modo de cémputo es
abarcar ciertos problemas que aparentemente un ordenador clasico no puede resolver o, al menos,
no puede hacerlo en un tiempo razonable. Sin embargo, esta no es la tnica motivacién para el
desarrollo de la computacion cuantica: estamos alcanzando el limite de escala en la integracion
de los chips cldsicos. En escalas tan pequenas (del orden de nanémetros) dichos chips dejan de
funcionar adecuadamente ya que empiezan a aparecer propiedades cuanticas que afectan a su

comportamiento.

La principal diferencia que encontramos entre ambos modos de computacién es la unidad bésica
de informacién utilizada. Por un lado, los ordenadores clasicos trabajan con bits que pueden tomar
el valor 0 o el valor 1, pero solo uno de estos dos estados a la vez. Por el otro lado, la unidad de
informacion de un computador cuantico es el qubit que puede tener ambos estados ademas de un

conjunto de estados intermedios (tipicamente infinitos).

La referencia méas popular para aprender sobre este campo es el libro de Nielsen y Chuang |10], no

obstante, desarrollaremos algunos conceptos importantes que utilizaremos a lo largo del proyecto.

2.1. Qubits

Tal como comentabamos anteriormente, dos de los estados que puede tomar un qubit son el 0 y

el 1, a los que llamaremos estados fundamentales y representaremos de la siguiente manera:

() e

Sin embargo, un qubit también puede tener cierta parte de |0) y otra de |1). Por lo tanto, un
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estado arbitrario |¢) se podria denotar de la forma

|¢>:—a|0>+5|1>—<g> B el

siendo ¢ (funcién de onda) solucién de la ecuacién de Schrédinger, de ahi que «, § € C. La segunda
propiedad de los qubits esta relacionada con la medicion de los mismos. Un qubit puede estar en
un estado arbitrario |¢), sin embargo, a la hora de medir dicho qubit, si queremos observar cudl
es su valor, éste colapsard hacia uno de los dos estados fundamentales (Colapso de la funcién de
onda). La probabilidad con la que un estado colapsa hacia el estado 0 o 1 se puede calcular a

partir de los valores a y :
P(|0)) =la*  P(|1)) =18

De dichas igualdades deducimos que todo estado debe tener norma unidad puesto que la proba-

bilidad total debe ser igual a la suma de las probabilidades:

o +18]* = 1.

Toda esta idea es facilmente generalizable para n qubits donde los estados fundamentales corres-
ponderian a los 2" nimeros binarios que podemos formar y cualquier estado en superposicion se
puede representar como

2m—1

[6) = > a;li) o; € C (2.1)

1=0

donde |i) representa el estado fundamental cuyo valor puede representarse tanto en decimal co-
mo en binario natural. Por ejemplo |5) = [101) por ser esa su descomposicién en binario. Los
coeficientes a; podemos representarlos como coordenadas de un vector en la base |i) dado que el
espacio de soluciones de la ecuacién de Schrodinger es vectorial:

Qo

o

) = a; € C (2.2)
Qgn_1

Del mismo modo que antes, podemos calcular la probabilidad de que un estado arbitrario colapse

hacia |7):

P(|3)) = |ay]? Vi €{0,...,2" — 1}.
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Ademas, al igual que velamos con un qubit, la probabilidad total debe ser igual a la suma de las

probabilidades, por lo que obtenemos:

2m—1

Z|04i|2 =1 (2.3)

También se pueden definir estados de varios qubits como producto tensoria]ﬂ de estados de un

unico qubit. Veamos el siguiente ejemplo:

(@0 [0) + a1 [1)) @ (B0 [0) + f1 1)) =
= aof[0) @ [0) + a1 |0) @ [1) + a1 B [1) @ [0) + 1 i 1) @ |1) =
= apf [00) + o |01) + o 5o [10) + a1 51 [11)
Existen estados que no pueden descomponerse seguin esta regla como producto tensorial de estados

simples. A dichos estados se les denomina estados entrelazados y juegan un papel muy importante

en diferentes campos de la computacion cuantica como la criptografia.

A lo largo de esta seccién hemos definicido |¢) como un vector columna (ket) , siendo esta la
notacién de Dirac. Siguiendo con esta notaciéon podemos definir (¢| (bra) como el transpuesto del

conjugado complejo de |¢) tal y como se muestra a continuacion:

o) =1] @:= (a5 af . agy).

Oan_l

Visto de esta forma, podemos interpretar el producto interno de dos estados ¢ y 6 como (¢|0) y
en particular, en base a (2.3) obtenemos la igualdad:

2" —1 2n—1

<¢|¢> = Z 041'06: = Z |Oé¢|2 = 1.

Una vez definida la idea béasica detras de los qubits, pasemos a ver de qué manera podemos trabajar

con ellos.

IE] producto tensorial de dos vectores se calcula a partir de multiplicar cada uno de los elementos del primer
vector por el segundo. Ejemplo: (21) ® (0-1) = (2(0-1) 1(0-1) = (2 -2 0 -1) consiguiendo un vector de longitud
4.

11



2.2. Puertas cuanticas

Volviendo a los ordenadores cldsicos, por un lado tenemos bits, unidades béasicas de informacion;
y por otro, contamos con un conjunto de puertas logicas que nos permiten llevar a cabo todas
las operaciones necesarias. En los computadores cuanticos también disponemos de un conjunto
de operadores que nos posibilitan interactuar con los qubits, a los que denominadermos puertas

cuanticas, el cual tomard un estado de entrada y devolverda uno nuevo de salida.

Recordemos que los estados cudnticos los podiamos representar como un vector columna de lon-
gitud 2" siendo n el numero de qubits. Teniendo esto en cuenta, al entender una puerta cuantica
como un operador que modifica un estado, tiene sentido representar dichas puertas como matrices

cuadradas de tamano 2" x 2™:

loutput) = Monyon [input) .

Como podemos ver, el estado de salida corresponderia al producto de la matriz M asociada a una
puerta, por nuestro estado de entrada. Ademads dichas matrices tienen que ser unitarias, ya que
debe cumplir que transformen vectores de norma unidad en vectores de norma unidad (ambos
estados cudnticos). Las matrices unitarias, y por tanto todas las puertas cudnticas, tienen matriz
inversa (que coincide con el conjugado complejo de la matriz), de donde deducimos que conociendo
el estado de salida podemos calcular cudl fue el estado inicial. Este hecho, que no ocurre en la
computacién clasica E], es lo que da lugar a la computacion reversible. Veamos algunas de las

puertas mas utilizadas:

2.2.1. Puerta Hadamard

Esta puerta actia sobre un dnico qubit y mapea |0) en |0>\J/r§‘1> y |1) en ‘0>\;§|1>. Su representacién

es la siguiente:

— H— —

Srsk
SIS

2.2.2. Puertas de Pauli

Las puertas de Pauli son un conjunto de puertas que al igual que la Hadamard actiian sobre un

tinico qubit. Dichas puertas representan rotaciones de 7 radianes sobre la esfera de Blochf| De

2No ocurre en la computacién clésica con la que estamos familiarizados, no obstante; existen computadores

reversibles que se acabaron descartando por su ineficiencia energética.
3Representacién geométrica del espacio de estados puros de un sistema cudntico de dos niveles. El punto superior

corresponde al |0) y el inferior al |1).
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esta manera, la puerta X producira la rotacién respecto al eje X, y de igual forma, las puertas Y

y Z, respecto a sus ejes.

0 1
— X N

2.2.3. Puertas de rotacion «

Las puertas de Pauli representan, como acabamos de mostrar, una rotacién de 7 radianes respecto
a cada uno de los ejes. Sin embargo, en diferentes ocasiones, necesitamos elegir el angulo que

deseamos rotar. Esto da lugar a las puertas de rotacién:

R — o ( cos% —sin %)

N o
—isin § cos 5
« 3 [e%
coss  —sing
2 2
Ry(a) - o« o
sin § cos

_;a 0
— R.(a) — — (e ’ .a>
0 ez

siendo « los radianes que deseamos rotar el estado.

2.2.4. Puertas controladas

Las puertas controladas actiian sobre dos o mas qubits, de los cuales uno o mas controlan la
operacién. Distinguimos por tanto entre qubits de control y qubits objetivo. En el caso en el que
todos los qubits de control tomen el valor |1), se aplicara la correspondiente puerta situada en los

qubits objetivo. Por poner un ejemplo, la puerta C-NOT, representada de la siguiente manera:

1 000

—e— 01 00
%

s 00 01

0010

realiza una operacion NOT sobre el qubit objetivo si el qubit de control es un 1. Por tanto, si
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el qubit superior toma el valor [1) y el inferior |0), tras realizar esta operacion, el primer qubit
seguird manteniendo su valor y al segundo qubit se le aplicard una puerta X (NOT) dando como
salida |1).

2.2.5. SWAP

En la computacién cuantica es muy frecuente el swap o cambio de valor entre qubits. Es decir,

una operacion que dado el estado de dos qubits distintos, los intercambie entre si.

0

o O O =
oS O = O
_ o O O

0
1
0

Si, por ejemplo, aplicamos este operador al estado % ® ]0), obtendremos como resultado |0) ®
|0)+]1)

V2

2.2.6. Puertas universales Ul, U2 y U3

U1, U2y U3 son tres puertas, cada una es generalizacion de la anterior, con la que se puede definir

cualquier otra puerta que actie sobre un tinico qubit.

1 0
—UL(\) — — (O e”)

U2(6, N (L e
T <¢’ )_ - V2 el el(A+9)
9 iX i 0
cos —esin ¢
3060 — = 08 2 | 2
(6.9, 2) (ezd’sing i+ cos g)

La puerta CNOT junto a U3 forman un conjunto universal, es decir, se puede formar cualquier
otra puerta a partir de la combinacion de éstas. La construccion de Ul y U2 son casos particulares

que aparecen de forma natural a partir de U3.

Por poner un ejemplo de esto, se puede comprobar que U3(0,0,7) = Z.

2.3. Algoritmo de Deutsch-Jozsa

A través del siguiente ejemplo veremos una prueba de la superioridad de la computacion cuantica.

El algoritmo de Deusch-Jozsa [2] busca determinar si dada una funcién f : {0,...,2" — 1} — {0,1}
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es constante (es decir, f(z) =00 f(x) =1 Vx € {0,..,2" — 1}) o es balanceada (la mitad de los
puntos van a 0 y la otra mitad a 1). En un supuesto cldsico en el que pudieramos ir preguntando
a f por la imagen de diferentes puntos x, en el peor de los casos necesitariamos hacer 271 + 1
preguntas (la mitad més 1), ya que podria ser que preguntaramos justo por todos los elementos
de un mismo conjunto. Sin embargo, y aqui radica la fuerza del algoritmo de Deutsch-Jozsa, en

la computacion cuantica seria necesaria realizar una unica llamada a la funcion.

Por aclarar la notacién, denotaremos x al valor entre 0 y 2" —1 que queremos evaluar, y escribiremos
como |x) al estado formado por su representacién binaria. Por poner un ejemplo de esto, si x = 6
entonces |x) o |6) harfa referencia a |110), que es equivalente a [1) ® |1) ® |0). En primer lugar,
recordar que toda puerta tiene que ser reversible , y sin embargo esa funcion f no es biyectiva.
Para evitar este problema, este tipo de funciones se construyen a través de un operador Uy que
transforma |z) |y) a |z) |y @ f(x))f} De este modo, tomando y = 0 y observando el tiltimo qubit,
obtendriamos | f(z)):

| Uy -

—y y @ flz) —

Poniendo un ejemplo, si x = 3 = (11)y, tomando y = 0, tendrfamos que la entrada es |110) y
la salida |11f(3)). El objetivo serd determinar que clase de funcién es, utilizando una tnica vez

el operador Uy. Para ello, el algoritmo establece que debemos inicializar x a 0, incluir puertas
Hadamard en la entrada y salida de los qubits con los que representamos z, y tomar y = %.

Quedaria el circuito como:

|0)— H [ Hi—A
0)—— H Uy H A
0)— X — H v v f(z) ———

donde estamos definiendo x con los primeros n qubits haciendo un total de n + 1 qubits para
el circuito. Definido de esta forma, si observamos que todos los qubits son [0) (Jx =0) = |0)"
querria decir que f es constante y si no, f seria balanceada. Veamos por qué se produce este
fenémeno. Inicialmente el estado es |O>"Jrl que tras aplicar la primera puerta X se convertira en
|0)"|1). Aplicando la primera columna de puertas Hadamard, el estado se convertird en la siguiente

expresiénﬁ:

4Fl operador @ corresponde a la suma binaria.

5Viendo un ejemplo para n = 2, H2|00) = H |0) H |0) = (|O>\'/%|1>) (‘OHIU) = 1(|00) + [01) + [10) + [11)) =

1(10) + 1) +12) + [3)) tal y como querfamos comprobar
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(2.4)

w(&ﬂw%) T 2 U0 = Uyl )

Ahora por la definicién dada del operador Uy sabemos que Uy |z) ly) = |z) |1 & f(z)) por lo que:

2n—1 2" —1

WZ (Ur1i}10) = Uy [i) [1)) = Wz [} 18 f(0))).

A partir de este punto tenemos dos opciones, que f(i) = 0 y en este caso podriamos agrupar los
términos como [i) (|0) — [1)) o que f(i) = 1, lo que formaria el estado |i) (— |0) + |1)). Por tanto,
independiente del valor de f(i), podriamos agrupar ambas situaciones como i) (—1)7@(]0) — |1)),

llegando a la igualdad siguiente:

2n-1 IR i 10) —[1)
m_z DI £ = 7 DDl =

El estado anterior corresponde al momento en el que acabamos de pasar por la puerta Uy, final-
mente debemos volver a pasar por puertas Hadamard como se indica en el esquema del circuito

(2.3). Para continuar usaremos la siguiente identidad de gran utilidad:

n _ 1 —1)%% |2
H Ix>—¢2—nze{%;}n( 1)*z), (2.5)

donde zz es una simplificacién de xgzg ® 121 D ﬁ y que aplicdndolo a (2.3), conseguimos la

expresion:

z€{0,1}n

(1)@= 12) (]0) — 1)
= > o ( % > (2.6)

z,2€{0,1}"

o 1S, e 100 = (1)
o (ﬁ.o“””)'” 7 ) v 2

ze€{0,1}"

62, no es mas que el i-ésimo digito de la representacién binaria de x, por lo que tomaré tnicamente los valores

0o 1.
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Dado este estado final ya podemos calcular la probabilidad de observar todo ceros a través de la

amplitud de este estado, es decir:

1)@
>y % (2.7)

z€{0,1}"

A la vista de esto, si f fuese constante, la amplitud de dicho estado serfa 1, por lo que siempre
observarfamos |0)". Sin embargo, si f fuese balanceada, la amplitud serfa 0 y nunca observaremos
|0)". Obsérvese que con una sola medida (invocacién a f(x)) sabemos la solucién en contraposicién
con las 2"~ + 1 invocaciones a f(z) que se necesitarfan en una situacién cldsica para el caso mds

desfavorable.

2.4. Implementacion

En esta seccion mostraremos como podemos implementar un circuito en un computador cuantico
real. En concreto se ha utilizado Pennylane [1], una libreria creada especificamente para la reso-
lucién de problemas del campo del Quantum Machine Learning. La construccién y ejecucion del

circuito es muy sencilla, vedmoslo a través del siguiente fragmento de codigo:

import pennylane as gml
import matplotlib.pyplot as plt

dev = gml.device("giskit.ibmg", wires = 2, shots = 1000, backend = "ibmq 16 melbourne")
@gml.gnode(dev)
def circuit():

gml.Hadamard(wires = 0)

gml.CNOT(wires = [0,1])

return gml.probs(range(2))

p = circuit()

plt.bar(["0B","01","16","11"],p)
plt.show()

Como podemos comprobar lo primero que hacemos es importar la libreria en cuestién y una auxiliar
para posteriormente representar los datos. En la linea cuatro estamos estableciendo el servicio
elegido para ejecutarlo, donde podemos ver que en este caso llamaremos al ordenador "Melbourne’
de IBM. El parametro 'wires’ hace referencia al nimero de qubits que necesitaremos y ’shots’
a cuantas veces realizaremos las mediciones. Después de esto en la linea 7 definimos el circuito
anadiendo diferentes puertas cuanticas y pidiendo que lo que nos devuelva sea la probabilidad de
observar cada estado. El decorador ’@Qqml.qnode(dev)’ se encarga de asociar al circuito el servicio
que hemos elegido ya que de no ser asi no se sabria donde enviarlo. Por tanto, al ejecutar la linea
12 y llamar al circuito se llevara a cabo un proceso de compilacién de las instrucciones que hemos
definido y se enviaran al ordenador de IBM en un formato legible para él. Tras ejecutarse se nos
devolveran los resultados y los mostraremos por pantalla obteniendo un histograma de frecuencias

como el siguiente:
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Desde un punto de vista tedrico tendriamos que haber obtenido que el estado |00) y el [11) tienen
exactamente un 50 % de probabilidades ,sin embargo, se aprecia que con cierta probabilidad vamos
a ver estados que no corresponden con el circuito. A dia de hoy los ordenadores cuanticos estan
continuamente siendo calibrados para intentar reducir este tipo de errores experimentales. También
se aplican diferentes técnicas, a nivel software, para reducir estos errores. Es frecuente desde un
punto de vista didactico utilizar simuladores cuanticos, es decir, programas hechos en ordenadores
tradicionales que modelan el comportamiento de estos circuitos. Aunque no escalan bien, son muy
utilizados para realizar pequenas pruebas sin este tipo de errores para ilustrar comportamientos

cuanticos de manera simulada.
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Capitulo 3
Maquinas de Vector Soporte

El aprendizaje automatico es un campo dentro de la ciencia de la computacion cuyo principal
objetivo es desarrollar técnicas para que las computadoras aprendan. Diremos que un computador
aprende cuando su rendimiento mejora con la experiencia, es decir, adquiere habilidades con las
que no contaba en su estado inicial. Dentro del aprendizaje automético encontramos el aprendizaje
por refuerzo, técnica para deducir una funcién a partir de unos datos de entrenamiento. Ademas
dichos datos de entrenamiento cuentan con una estructura diferenciada: por un lado los datos de

entrada, y por otro; los resultados deseados.

El algoritmo con el que vamos a trabajar se denomina SVM (Mdquina de Vector Soporte) [3]. Lo
podemos situar dentro del aprendizaje supervisado. Este algoritmo esta relacionado con problemas
de clasificacion, es decir; dado un conjunto de muestras, podemos etiquetar las clases y entrenar

nuestra maquina para que prediga la clase de una nueva muestra.

3.1. Idea intuitiva

Las Maquinas de Vector Soporte son un clasificador lineal, ya que pretenden separar las clases a
través de hiperplanos (generalizacién de las rectas en varias dimensiones). Por simplificar la idea,
supondremos que tenemos unicamente dos clases y que ademas son separables, es decir; existe un
hiperplano capaz de dejar a un lado todos los elementos de una clase y al otro lado el resto. Como
podemos ver en la imagen, existen infinidad de posibles planos que nos servirian para separar
nuestros conjuntos, sin embargo, para las SVMs no es suficiente con econtrar un plano que cumpla

esta condicién: intentan encontrar aquel que maximice las distancias entre las dos clases.

La distancia entre nuestro hiperplano y los puntos méas cercanos de ambas clases recibe el nombre
de margen, por lo que también denominamos las SVM como clasificadores de margen maximo.
Por otro lado, dichos puntos que se encuentran mas préximos al hiperplano, se conocen como

puntos soporte y son los que realmente determinan la posicién final de éste. Teniendo esta idea
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Figura 3.1: En la ilustracion de la izquierda se puede observar 3 posibles hiperplanos que separan
completamente las dos clases. Al lado derecho se muestra el hiperplano que maximiza la distancia

entre ambas clases.

en mente, el algoritmo que hay detras de las SVM proporciona un método para encontrar estos

puntos criticos y a partir de ellos, obtener el hiperplano solucion.

3.2. Formulacion

En esta seccién detallaremos el proceso matematico que se sigue para encontrar los vectores
soporte. Sea H = {# € R"/Z - & + b = 0} el hiperplano buscado definido por @ € R" y b € R.
Definamos por otro lado €2 como el conjunto de nuestros datos o vectores de caracteristicas y f ()
como el valor de la clase asociado a cada ¥ € §2 que, al trabajar inicamente con dos clases, diremos

que f(Z) € {1, —1}. De esta forma serfa sufiente econtrar unos pardmetros w y b que cumplan H

F(@)(@ - F+b) > 0. (3.1)

Ahora bien, lo que vamos a querer maximizar es la longitud del margen, y para ello vamos a definir

los planos que lo limitan:

Hy={ZeR"/Z G+b=1}
Hy={7€R"/Z - 0+b=—1}

y el plano H que divide el margen en dos partes iguales:

'Recordemos que dada la ecuacién de un plano de la forma 1.7 + b = 0 tendremos que .Z + b > 0 si Z esta a
un lado del plano y w.Z + b < 0 si estd al otro lado. Lo que da lugar a (3.1))
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H={ZecR"/Z @ +b=0}

Por hacernos una idea, H; y Hy corresponderian con los planos marcados en la imagen derecha
de la figura 1 en linea discontinua. Teniendo esto definido, podemos calcular la distancia entre los

planos de la siguiente manera:

Sea 7 € Hy y sea

=9+ € H.

DN | Q.
Si‘&

donde g es la distancia entre el plano Hy y H. Se puede definir Z' de esta manera ya que los planos
son paralelos y w es un vector ortogonal al plano. Por tanto, si multiplicamos a ambos lados por

w y dividimos por la norma, obtenemos que:

b —1-b d
[l ]l 2
obteniendo asi que la distancia entre Hy vy H es —. Por simetria, la distancia de H; a H seré la

[ *

misma, luego el problema buscard maximizar ﬁ o lo que es lo mismo E|:

minimizar W
2

sujeto a  f(x;)(W-z;+b) > 1 Vz; € Q,

ya que buscando maximizar la distancia entre planos, garantizariamos la correcta divisién de la
muestra y que no haya ningin punto dentro del margen establecido. Este es un problema cuadrati-
co convexo que podemos resolver haciendo uso de la version extendida de los multiplicadores de
Lagrange, KKT(Karush-Kuhn-Tucker). Una de las grandes ventajas de usar maquinas soporte

radica en que, en un problema cuadratico convexo, existe un tinico minimo local que coincide con

2Esto se debe a que hacer grande un niimero positivo = es equivalente a hacer pequefio su inverso . Ademés

al ser positivo daré lo mismo minimizar un niimero que su cuadrado ya que si x < y entonces x2 < 2.
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el global, por lo que no nos encontraremos con el problema de caer en minimos locales relati-
vos, principal problema de las redes neuronales. En base a la funcién objetivo y las restricciones

definidas, el problema es equivalente a encontrar un minimo en la siguiente funcién:

— — m

L= S (@) (@ + b) — 1], (3.2)

=0

siendo en este caso «; los coeficientes de Lagrange. Si lo que estamos buscando es un minimo de

dicha funcién, ha de cumplirse que la derivada con respecto a w y b sea nula, es decir:

) NN

ot T 2 SR o
0L & .

%Z;aif(%)—o (34)

y sustituyendo estas igualdades en la ecuacion (3.2)) conseguimos llegar al problema dualﬂ,

. 1 - - — —\ — —
Li==) ait §Zzaiajf($i)f($j)$i T (3.5)
i=0 i=0 j=0

Notemos que al ser las restricciones desigualdades, siguiendo la formulacion KKT, en este caso,

se anade que se debe cumplir la siguiente condicién:

0l (&) (. + b) — 1] = 0. (3.6)

De aqui deducimos que para aquellos puntos que no pertenezcan a los hiperplanos soporte, a; sera
0. Una vez que tenemos estos valores @, procederemos a recuperar los valores w y b. En primer

lugar basandonos en (3.3) podemos calcular facilmente @ como:

W= — i%f(f;)f;

1=0

Para recuperar b tenemos que para una serie de puntos (aquellos que pertenecen a los hiperplanos
soporte) se cumple que f(z;)(w.2;+b)—1 = 0. Multipllicando a ambos lados por f(z;) y despejando

la incognita obtenemos que:

b= f(z) — .z

3Llegamos a esta expresién déndonos cuenta de que Y.~ a; f(&;)W.7; es constante ya que es equivalente a .10

22



Podriamos tomar por tanto b como la media de dichos valores para cada uno de los vectores

soporte:

donde S es el numero de vectores soporte y los x; dichos vectores. La gran ventaja que existe con
dicha formulacion sera tratada mas adelante, para lo cual daremos previamente una breve idea a

cerca de los kernels.

3.3. Kernels

Para todo el procedimiento explicado hasta ahora hemos tenido en cuenta una suposicién muy
fuerte, los datos eran linealmente separables, es decir; hemos supuesto que existe un hiperplano
que divide totalmente ambas clases. A través de los kernels podemos lidiar con situaciones en las
que esto no se dé. La idea consiste en mapear los datos a un espacio de dimensién mayor en el

que si sean separables.

Espacio OrieinaL Nuevo  Espacio
GENEZADO ®

®
®

#0006 00 00  ®g 4

Figura 3.2: Se puede apreciar como inicialmente no existe una separacién lineal pero tras aumentar

la dimension con un mapeo, podemos encontrar la division.

Ahora bien, definamos ¢ como la funcién kernel que mapea cada elemento en uno de dimensién
mayor. Siguiendo el ejemplo de la ilustracién, tendriamos ¢ : * — (z,2?) y sustituyendo en (3.5)),

obtenemos el mismo problema salvo con una pequena modificacién:
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R SRR D) BTN AN CAL CARE (3.7)

i=0 i=0 j=0
y, por simplificacién, podemos definir la funcién kernel como:

K (w3, 05) = o) - (). (3.8)

Nétese que visto de esta manera no nos hace falta calcular explicitamente los valores ¢(;), sino

que solo seria necesario obtener el producto interno de dos elementos transformados por el mapeo

o.

No obstante, nos encontramos con una complicacion en este punto: a la hora de obtener el valor

W tenemos que por (3.2)):

m
— 3 aif(#)6(F), (3.9)

i=0
y, por tanto, si que deberiamos calcular explicitamente los valores de ¢. Sin embargo, esto es algo
que podemos evitar teniendo en cuenta que nuestro objetivo final es clasificar, no calcular el valor
de w. Es por ello que serfa suficiente poder obtener w.¢(z;) + b para un nuevo valor 7, y en este

caso, si el resultado es mayor que 0, corresponderia a la clase 1 o si fuese menor, a la clase —1

(por (3.1)).

Entonces, la idea fundamental esta en darse cuenta de que:

Zalf ;) (T3) Zazf K(z;, 73) (3.10)

Es decir, aunque necesitdbamos calcular ¢(z;) para estimar ), no nos hace falta para conseguir
el valor w.¢(z;) tal y como podemos ver en la expresién anterior. De forma andloga podemos
obtener by por tanto, determinar la clase a la que pertenece el elemento x; sin calcular en ningtn

momento los valores ¢(Z).

El procedimiento es este punto suele ser precalcular todos los productos K (z;, ;) Vi, j € {1,...,n}.
De esta forma construimos lo que se denomina la matriz de Gram, estando en la fila i-ésima y en
la columna j-ésima el elemento K (z;, ;). En (3.3) podemos ver el cédigo implementado para el

calculo de la matriz.

El procedimiento consiste en recorrer todos los elementos de un vector X1 y otro elemento X2 tal
y como se aprecia en las lineas 80 y 81. Después calculamos el producto escalar entre ambos (linea

87) y lo insertamos en su posicién correspondiente (linea 89). El resto del cédigo no comentado se
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73 def KernelGramMatrixFull(X1l, X2):

. simp = False
76 if X1 is X2:
simp = True

gram _matrix = np.zeros((X1.shape[@], X2.shapel[@]))
80 for i, x1 in enumerate(X1):
81 for j, x2 in enumerate(X2):

82 x1 = x1.flatten()

83 x2 = x2.flatten()

85 if simp and i < j:

6 continue

7 p = scalar_product(x1,x2,w)
if simp:

gram matrix[j, i] = p

91 gram matrix[i, j] = p
92 return gram matrix

Figura 3.3: Cédigo para la creacién de la matriz de Gram.

encarga de simplificar el proceso ya que para X1 = X2 tendriamos una matriz simétricaﬁ y haria

falta calcular la mitad de los valores.

4Esto se debe a que los productos escalares que definiremos cumpliran que K (73, ;) = K (27, ;)
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Capitulo 4

QSVM

El aprendizaje automético cuantico (Quantum Machine Learning) es una édrea de investigacion
emergente que podemos situar entre la mecanica cuantica y la informatica. Busca aprovechar
el paralelismo intrinseco de la computaciéon cuantica para proporcionar soluciones al analisis de

grandes volumenes de datos, que necesitaran codificarse para ser accesibles por estos computadores.

A lo largo de este trabajo vamos a estudiar el funcionamiento de la version cuantica del SVM
(QSVM) la cual estd recibiendo mucho atencién en trabajos recientes [§] |11] [7]. Para ello, el
camino seguido consistirda en obtener rendimiento a la hora de calcular el valor de la funcion
Kernel definida en teniendo en cuenta que entrenar un SVM clasico es 1til cuando el producto
interno de los vectores de caracteristicas pueden ser calculados facilmente. Visto de esta manera,
obtendremos la ventaja cuantica cuando el Kernel buscado no se pueda estimar de forma clasica

de forma eficiente.

4.1. Mapa de caracteristicas cuantico

Lo que nosotros propondremos serd un clasificador basado en circuitos cuanticos para lo cual, el
primer paso sera mapear nuestros datos € €2 en el circuito. Este es un proceso que se lleva a cabo
a través del mapa de caracterfsticas que podemos definir con una puerta Uy siendo ¢ : 7 — R”
una funcion kernel asociada. Dicha puerta Uy se aplica a un estado inicial, que por convenio se
suele escoger [0)®", es decir; la representacién cuéntica del vector Z en el circuito serd Ug(z) 0)®".

A continuaciéon mostraremos diferentes mapas de caracteristicas que nos podemos encontrar.

En primer lugar supondremos que los datos seran transformados a través de rotaciones en los
qubits individuales. Para ello, los angulos de rotaciéon de cada qubit pueden ser elegidos a través
de una funcién no lineal ¢ : & — (0,27 x (0,27] x [0, 7], por lo que el mapa de caracteristicas

quedaria definido de la siguiente manera:
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7 — |0i(7)) = Ulpy())[0)  Viel,2,.n. (4.1)

Un ejemplo de mapa de caracteristicas producto prodria ser este que tenemos aqui para el caso

concreto de 3 qubits, donde vamos a utilizar la puerta genérica Us:

1q0) — Us(o(Z)) ——

8y

[q1) — Us(1(Z)) ——

g2) — Us(p2(T)) ——

No obstante, es frecuente encontrar mapas de caracteristicas que juegen con el entrelazamiento
con el objetivo de aprovechar el potencial de la computacion cuantica. Una forma sencilla de
anadir este entrelazamiento seria a través de una serie de puertas C NOT tal y como se muestra

a continuacion:

D
A\

190) — Us(¢o(T))

D
N\

lq1) — Us(i1(%))

D
Ay

|q2) — Us(2(7))

4.2. Calculo del producto escalar

Como hemos visto anteriormente, dado un estado #, a través de un mapa de caracteristicas lo
enviamos al nuevo estado Uz |0)*"™. Pero tal cual est4 definida la ecuacién del algoritmo, no nos
hace falta el estado en si, lo que estamos buscando es el producto escalar de la imagen de dos estados
iniciales. De forma mas precisa: dados dos estados #; y 7, se busca el valor (0|*" U;(fj Ve 0)"

(siendo UT la traspuesta del conjugado complejo de U). No obstante, este valor podria ser complejo

y de cara al algoritmo solo nos interesa que tome valores reales, por lo que intentaremos obtener

la parte real de dicho valoif]

1Otra opcién serfa calcular el médulo del estado que obtengamos, sin embargo hemos decidido quedarnos con la
parte real ya que consideramos importante que puedan salir niimero negativos en la expresién del valor esperado
®n 77t Rn
(0] U¢(@)U¢(fi) 10)=".
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Para calcular R((0|*" U;(@)U(i)(@)

Test, cuya estructura es la siguiente:

0) — H# H—

0)*™) nos ayudaremos de lo que se conoce como el Hadamard

n n T
10)" ——— Upey [ Vota) —

De esta forma, obtendrfamos que R((0|*" U;(@)UM@) 0)*™) = P(0) — P(1) siendo P(0) y P(1)
la probabilidad de obtener |0) y |1) respectivamente al medir sobre el primer qubit. Veamos la

demostracion de esta afirmacion:

’0>®n+1

Inicialmente comenzamos por el estado , el cual, tras aplicar la puerta H sobre el primer

qubit, se nos quedara como

o 10) 5 11
A

Por simplicidad llamaremos V' a U;(fj )U¢(x_;-)7 por tanto, tras realizar las dos puertas controladas,

se nos quedara el siguiente estado:

(V10" 1) . (10)™)[0)
V2 V2 o

y volviendo a aplicar una puerta H sobre el primer qubit llegamos al estado final:

(V10)™)10) = (V1)) [1) . (10)™) [0) + (10)™") [1)

2 2

Agrupando respecto al qubit de medicién se nos quedaria de la siguiente manera:

(V[0)™" +10)"")10) = (V ]0)™" — [0)*") [1).
2

Por tanto, ya podemos calcular la probabilidad de obtener 0 y 1 respecto al primer qubit tomando

el médulo de sus coeficientes, es decir:

®n n n i @n n &n
p(o) = |10 2+!0> Jjjz = LTV + (0 i(V\()) +10)77)
_ 2+ (0" VT0)*" + (0] V [0)"
1 )
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dado que VIV = I por ser V unitaria y ,por tanto, coincidir VT con la inversa de V. De forma

analoga podemos calcular la probabilidad de obtener 1 como:

®n ®n nyrt ®n on ®n
pa) = | V10 : 072 - WOV = (0 i<v|0> 0)°)
2— (0" VT]0)"" — (0]*" V [0)™"
= 1 ,

y restando ambas probabilidad podemos ver que:

<O’®n VT ‘O>®n + <O’®n 1% ‘O>®n
B .

P(0) — P(1) = (4.2)

Para finalizar solo habria que darse cuenta de que la suma de un niimero imaginario y su conjugado

nos da el doble de su parte real, por lo que:

P(0) — P(1) = R((0]*" V10)*") = RO Uf ) Uty 10)"),

tal y como queriamos demostrar.

4.3. Circuito Variacional

Hasta este punto, hemos visto como codificar los datos en el circuito cuantico y posteriormente
calcular el producto escalar de dos estados distintos. Con todo esto, ya podriamos resolver
para obtener nuestro clasificador lineal. No obstante, el problema actual de esto es que se esta
suponiendo que el espacio objetivo de nuestro mapa de caracteristica separa linealmente los datos
siendo esto una suposicién muy fuerte. Para evitar este tipo de suposiciones, se podria crear lo
que se denomina circuito variacional. Un circuito de este tipo no es mas que una serie de puertas
que dependen de unos parametros 0 los cuales se irdn adaptando en funciéon de unos resultados

obtenidos con el objetivo de crear el mapa caracteristico que mejor se adapte a nuestro problema.

Juntando todas las piezas derivadas hasta este momento, llegamos a la expresion fundamental de

nuestro Quantum Support Vector Machine variacional:

m 1 m m
L==Y ot 530 @ fE RO Uy 510) (43)
1=0

i=0 j=0
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siendo U 4(s7,6) NUESEIO Nuevo mapa de caracteristicas condicionado por 6. En este caso, los parame-
tros que queremos optimizar serdn tanto & como 0 con el objetivo de minimizar L. Sin embargo,
hay un factor importante que debemos tener en cuenta. Una de las caracteristicas por las que se
distingue el SVM sobre otros métodos de clasificacion, es el hecho de que la funcién objetivo a
minimizar cumple que es convexa y por tanto se convierte en una busqueda rapida y eficaz de
un minimo. Ahora bien, al introducir los parametros 0 estamos ganando flexibilidad en el kernel
pero estamos rompiendo con esa convexividad por lo que se dificulta la resolucién del proceso de

optimizacién.

Por este motivo, se ha decidido realizar una doble optimizacion separando por un lado el proceso
de ajuste de los parametros @ de los 0 para aprovechar al maximo dicha propiedad de convexidad.

En (4.3)) se muestra el flujo de ejecucion del algoritmo en cuestion.

(2)
Creomos o '5”"“3“"" .
& vaka_O:f -’—;: i'y«mor—e"
L@3) .
. &)

L (&, ) e miniamo

—

Collewdomas Qe
r:Prc-oisio@\ d wodelo

)

Figura 4.1: Diagrama de flujo de ejecucion

El primero de los pasos tras la inicializacion de 0 serd construir la funcién (4.3). Después de
esto, tras fijar la variable g podemos buscar el valor de @ que minimice L. Este proceso, como
comentabamos anteriormente, se puede realizar rapidamente al ser ésta una funcién convexa. Dicha
optimizacién puede realizarse aprovechando la diferenciabilidad de la funcién, con descenso del
gradiente. Tras encontrar el valor buscado, tendriamos una primera aproximacion al clasificador
con la cual, a través del dataset podemos estimar un nivel de precision. Este valor sera el que
se utilice para la actualizacién de la variable 0 que se llevard a cabo con un optimizador, en este

caso, que no necesite gradiente como COBYLA [12]. Esta eleccién se debe a que el cdlculo de la
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precisién del modelo a través del dataset rompe la derivabilidad de la funciénP} Cabe destacar
que este procedimiento es algo bastante novedoso tal y como se puede ver en trabajos recientes
5] (Mayo del 2021) donde se estéan desarrollando estas ideas.

4.4. El problema a tratar

Para poner a prueba nuestro algoritmo se ha trabajado con un dataset muy conocido en el mundo
del Deep Learning, "The Breast Cancer Dataset’. Con este conjunto de datos se pretende clasificar
iméagenes de diapositivas en dos clases. Imagenes que contienen células cancerigenas de mama y
otras que no. Esta enfermedad, que afecta mayoritariamente a mujeres, tiene una elevada inci-
dencia en nuestro pais llegandose a diagnosticar el afio pasado mas de 30,000 nuevos C&SOEE'. Esta
situacion ha creado un marco de interés para aplicar conceptos de machine learning e inteligencia
artificial en tareas de deteccién de este tipo de enfermedades en el que se han visto resultados muy
prometedores en estos ultimos anos @ Aqui podemos ver imagenes de lo que es el dataset

original:

| Benign samples I | Malignant samples

Figura 4.2: Imégenes correspondientes al Dataset Breast Cancer

No obstante, nosotros no trabajaremos con las imagenes sino con los atributos que podemos extraer
de ellos. En concreto se tomaran 10 caracteristicas distintas y de cada una de ellas se ofrecera
como atributo la media, la desviacién estandar y el caso mas desfavorable, es decir, seran un total
de 30 atributos totales:

1) Radio (media de las distancias del centro a los puntos del perimetro)
2) Textura (desviacién estandar de los valores en escala de grises)

3) Perimetro

2Esto se debe a que para clasificar un elemento hace falta evaluarlo a través la funcién h(Z) = 4.7 + b, y con
dicho valor tendremos que aplicar la funcién signo para determinar si al elemento & se le asigna la etiqueta 1 o la

etiquta —1. La funcién signo no es diferenciable
3Cifra proporcionada por la Sociedad Espaiiola de Oncologia Médica (SEOM).
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4) Area
5) Suavidad (variacién local de las longitudes de los radios)

6) Compacidad (perimetro®/drea — 1,0)

)
)
)
7) Concavidad (gravedad de las partes concavas del contorno)
8) Puntos céncavos (ntimero de porciones céncavas del contorno)
)

9

Simetria
10) Dimensién fractal (.*proximacién a la linea de costa 1)

Por ejemplo, el atributo 1 sera el radio medio, el campo 11 serd la desviacién tipica de los radios

y el campo 21, el menor de ellos.

Por jugar de una manera sencilla con el dataset hemos decidido en primer lugar realizar una
reduccion de la dimension, es decir; utilizaremos las caracteristicas mas importantes para nuestro

modelo (o una combinacién de ellas).

4.4.1. Analisis de Componentes Principales

Para conseguir esa reduccién de la dimension existe una técnica muy usada denominada PCA o
Analisis de Componentes Principales cuyo objetivo es describir el conjunto de datos en funcién
de nuevas variables no correlacionadas[4]. Para su célculo, el primer paso es centrar los datos, es
decir, restar a cada punto la media total para que la media de los nuevos puntos esté situada en

el origen. Después se trata de buscar el vector director 7 que maximice la siguiente expresion:

max r' Mooy T, (4.4)

siendo Mco, la matriz de covarianza asociada a nuestros datosE] y 7t la transpuesta del vector
director 7. Desde un punto de vista mas intuitivo se pretende buscar la recta que mantenga la

mayor variabilidad de los datos posible.

Para entender el procedimiento mostremos un ejemplo sencillo en el que dispondremos de un
conjunto de tres observaciones, las cuales estaran definidas con dos caracteristicas: A = [0, 0],
B =[3,1] y C =10,2]. Sumando cada componente y dividiendo entre 3 obtenemos que el punto
medio es M = [1,1], por lo que las nuevas variables centradas seran: A" = [—-1,—1], B’ =[2,0] y
¢’ =[-1,1].

El siguiente paso para continuar sera calcular la matriz de covarianza Mc,,. Para ello recordemos

que:

4En la matriz de covarianza, el término i,j hace referencia a la convarianza entre la i-ésima variable y la j-ésima.
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n

Cov(@, 7) = ~ 3 (i — )i — ) (4.5)

n
i=1

Sustituyendo nuestras variables llegamos a:

20
MOV:
’ (0 %)

En este caso en particular la matriz de covarianza es diagonal, simplificando mucho el proceso. El
objetivo es buscar un 7 que maximice la expresién (4.4) por lo que buscaremos los pardmetros «

y [ que maximicen la siguiente funcién:

g, B) = (a 5) <(2) 2) (g) (4.6)

En particular, operando llegamos a:

gla,5) = 20° + 26

y al estar sujeto a que a® + 32 = 1 (por ser 7 unitario), obtenemos que a = 1y 8 = 0. Por
consiguiente la recta que marcara nuestra primera componente principal sera aquella centrada en

[1,1] y con vector director [1,0].

No obstante, no debemos perder de vista el objetivo de esta técnica: reducir la dimensionalidad
de nuestro dataset. Es por este motivo que una vez encontrada la recta en cuestion debemos hacer
una proyeccion sobre la misma. Para ello, dado un punto & centrado, deberemos multiplicarlo por

nuestro vector director 7:

—1
A= ( 1) (1 0) — 1. (4.7)
Del mismo modo obtendriamos que el nuevo valor de B’ en la recta es 2 y de C’, —1. De aqui

podemos observar que efectivamente hemos conseguido disminuir la dimensién del dataset.

En concreto, de cara a nuestro dataset, se ha decidido hacer una reduccién a dos componentes

principales.

4.5. Resultados

Como comentabamos en la seccion anterior, nuestro mapa de caracteristicas es una aplicacion

U

4(z.9) due actiia sobre un estado |0) por convenio. Sin embargo, por motivos de simplificacion, es
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frecuente suponer que las variables son independientes y por tanto se hace una factorizacion de
U,z en dos bloques diferenciados. De este modo, podriamos definir U ; 5 [0) como D(Z)V (6) |0)"
distinguiendo de esta manera entre una que depende del input y otra que depende de los parametros

variacionales.

Por tanto el circuito a generar quedaria representado de la siguiente manera:

0)" —=——V(§) I D(#})" = D(a5) IV (0) —

Una descomposiciéon frecuente de la puerta V' suele ser representada a partir puertas de rotacion y
puertas de control. En primer lugar definiremos la puerta RY%(6) como la aplicacién de la puerta
Ry al k-ésimo qubit. En segundo lugar el operador C'Z; ; (Control-Z), sera aquel que ejecuta
una puerta Z sobre el j-ésimo qubit, si el i-ésimo qubit toma el valor |1). La definicién general

quedaria como:

n—2 n—1
V(0)10)" =[] CZuser [[ RY:(6)0)"
k=0 k=0

Como referencia para este tipo de circuitos encontramos trabajos como [5]. En particular nuestro

circuito de dos qubits se construiria de la siguiente manera :

0) — BY'(6:)

0) — BY(6,)

donde la recta que une ambos qubit define la puerta C'Z. Por otro lado la descomposiciéon en
puertas cuanticas del operador D suele depender mas del problema en cuestién. Nuestra primera

aproximacion sera:

n—1 n—2 n—1
D(x) = [[ BY:(0) [ [ CXbssr [ RZ:(6)
k=0 k=0 k=0

que del mismo modo, adaptado a nuestro circuito de dos qubits tendriamos:
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— RZ(xy)

D
A%

RY (1) —

A continuacién mostraremos una serie de graficas en las que estudiaremos la precisiénf] del modelo
a lo largo de una serie de épocas. Las épocas haran referencia a la evoluciéon de nuestro modelo
para cada nuevo ajuste de 6. Por este motivo, es esperable que para épocas mas avanzadas, la

precisién sea mas alta ya que nuestro parametro 6 se ha ido optimizando en cada nueva época.

Tras realizar la prueba de nuestro dataset con el mapa de caracteristicas anteriormente definido,
obtenemos un valor de precisién del 85 % para el conjunto de entrenamiento y del 80 % para el

conjunto test.

(=1
[=:]
(el

(=1
=]
)

train score
test score

precision
=
[=-]
b

=)
[
™
=

8 10 12 14
&pocas

No obstante, aunque el resultado no es malo, vemos que a lo largo de las épocas el modelo no esta
mejorando su precision a la hora de clasificar. Este hecho viene a representar que el pardametro 6
no juega ningun papel relevante en este proceso, por lo que se decidié descartar la suposicion de

la independencia de variables y buscar algtin otro tipo de mapa de caracteristicas.

En particular, uno muy usado en la comunidad de Qiskit|9] es el ZZ-FeatureMap [13| cuya cons-

truccién para circuitos de tamano 2 quedaria definido de la siguiente manera:

|0y — H F RZ(2x)

|0y — H F RZ(2xy)

a
A\

RZ(2(m — xo)(m — x1))

a
A\

Ahora bien, a diferencia del primer planteamiento realizado en esta secciéon, no haremos una
separacién en dos bloques para los parametros 6 y los datos de entrenamiento Z, ya que conside-
ramos que de esta manera los pardmetros no tienen fuerza sobre el modelo en si. Es por ello que

definiremos nuestro propio mapa de caracteristicas como:

5Entenderemos como precisién el niimero de aciertos partido por el nimero total de muestras.
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10) — 7 | RZ(22060)

a
A\

0y — 7 RZ(22101)

RZ(2(m — xoby)(m — x16)))

a
A\

El nuevo mapa de caracteristicas transformado de esta manera nos permite crear un modelo flexible

capaz de aprender y adaptarse a los datos en cuestion.

Continuaremos explicando unos bloques de cédigo que hemos implementado para el célculo del

producto interno.

@gml.template
def feature map(x,w):
# puerta V

for _ in range(2):
for i in range(2):
gml.Hadamard(wires = 1)

gml.RZ(2*x[0]*w[B], wires
gml.RZ(2*x[1]*w[1], wires
qml.CNOT (wires = [0,1])
gml.RZ(2*(np.pi - x[0]*w[1])*(np.pi - x[1]*w[@]), wires = 1)
gml.CNOT(wires = [@,1])

0)
1)

En esta primera parte estamos creando lo que seria el mapa de caracteristicas tal cual se definio

anteriormente, donde = es el valor correspondiente al dataset y w (equivalente a nuestro ) hace
referencia al parametro de entrenamiento de dicho mapa. Por tanto serd esa variable w la que se

ird ajustando en funcion de la precisiéon que vayamos obteniendo del modelo.

@gml. template

def circuit(x,y,w):
feature _map(y,w)
gml.inv(feature map(x,w))

dev = gml.device("default.qubit", wires = n + 1)
@gml.qnode(dev)
def h_test(x,y,w):
ops = gml.ctri{circuit, control = n)
qml.Hadamard(n)
ops(X = X, ¥y = ¥, W=W)
gml.Hadamard(n)
return gml.probs(wires = n)

def scalar_product(x,y,w):

probs = h_test(x,y,w)
return probs[@] - probs[1]

En este segundo bloque hemos definido el circuito al que aplicaremos el Hadamard Test corres-
pondiente con la concatenacién del mapa de caracteristicas evaluado en un punto y y la inversaﬁ
de éste aplicado a un punto z. Finalmente obtendremos el producto escalar deseado como la

probabilidad de que el primer qubit sea 0 menos la probabilidad de que tome el valor 1.

SEn la linea 38 podemos ver el método para calcular la inversa. No obstante, con la nueva actualizacién de

Pennylane caeréd en desuso por 'qml.adjoint’.
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En la gréfica siguiente se muestra la precision obtenida a lo largo de 15 épocas con este nuevo

planteamiento. Como se puede apreciar, tras realizar el entrenamiento con este modelo hemos

precision
=
b

= train score
s - — test score
0

0 2 4 6 8 10 2 o«
épocas

Figura 4.3: Precisién del modelo segin el nimero de épocas para el dataset de entrenamiento y

prueba.

obtenido una precisién inicial del 50 % con el dataset de entrenamiento y un 50 % con el de test,

y después de realizar el ajuste de 0 se ha llegado al 95.5 % y 90 % respectivamente.

En este tipo de optimizaciones es normal no ver una mejora progresiva a lo largo de las épocas
como podria ocurrir por ejemplo con el uso de redes neuronales. Esto se debe a que no estamos
utilizando un procedimiento de mejora a través de descenso de gradiente, el algoritmo utilizado

estd realizando una busqueda a ciegas que ira afinando a lo largo del tiempo.

4.6. Discusion

A lo largo del proyecto hemos ido desarrollando este algoritmo hibrido, y aunque se ha ido de-
finiendo poco a poco, veo conveniente hacer un resumen sobre las partes que se ejecutan en
computadores clasicos y cudnticos. La primera de las etapas fue la reduccion de dimensionalidad,
realizada a través del PCA de manera clasica. Después de esto se tuvo que calcular la matriz de
Gram de nuestro dataset, llevado a cabo con computadores cuanticos. Una vez obtenidos los valo-
res de dicha matriz, se busco el hiperplano de clasificacién minimizando con ordenadores clasicos
nuestra funcion objetivo y, finalmente, para determinar la clase de un nuevo dato, se calculd el

producto interno con respecto a los datos de entrenamiento en el computador cuantico.

Por otro lado, nuestro kernel final utilizado estaba formado por dos qubits y siete puertas cudnticas,
y por tanto, si quiesiéramos hacer una adaptacion directa de este kernel en un computador clasico,

tendrfamos que multiplicar 7 matrices de dimensién 22 x 22 en tota]E]. Puede que parezca que no

"Recordemos que una puerta cuantica se puede simular en un ordenador cldsico como una matriz de 2" x 27

siendo n el nimero de qubits del circuito.
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supone mucho més coste pero el tamano de estas matrices crece de forma exponencial con relacion

al nimero de qubits.

Con el dataset utilizado, se ha visto que el SVM cléasico también es capaz de conseguir buenos
resultados pero a través del uso de otro tipo de kernels. El reto actual estd en identificar datasets

en los que sea complicado encontrar nicleos alternativos.
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Capitulo 5
Desarrollo y coste del proyecto

El desarrollo del proyecto se ha llevado a cabo a lo largo de 6 meses en los que se ha podido dedicar
diariamente dos horas. Esto ha dado lugar a un total de 240h trabajadas entre las que podemos
incluir las reuniones de control semanales que se han llevado a cabo con IBM. A continuacion
intentaremos realizar una aproximacién a los costos de este proyecto. Para ello deberemos ver
cuales han sido los diferentes roles que hemos tomado a lo largo de éste, asi como las horas

dedicadas.

Roles Horas dedicadas | €/ Hora | €totales
Programador 83h 30.00€ | 2490.00€
Investigador Principal | 119h 30.00€ | 3570.00€
Jefe de Proyectos 38h 35.50€ | 1349.00€

Los salarios medios se han tomado actualizados en el ano 2021 ajustados con unas estimaciones
ofrecidas por IBM. El rol de programador tiene un salario superior a la media ya que requiere
de una mayor especializacion para el desarrollo cuantico. Se ha llevado a cabo un estudio dicho

salario observando las empresas principales del sector como pueden ser IBM, Xanadu o Zapata.

Esto hace un total de 7409.00€. No obstante, este no es el presupuesto del proyecto sino que
deberemos hacer un incremento para cubrir otro tipo de gastos como podria ser la seguridad
social. En lineas generales, este incremento a la hora de estimar suele hacerse de un 40 % dejando

nuestra estimacion final en 10372.60€.

Dichos roles no se ejercieron de forma uniforme a lo largo del proyecto, ya que en una primera etapa
el mayor peso se lo llevo el trabajo de investigacion. Este tema al ser tan actual es dificil encontrar
documentacién y el esfuerzo de generarla ha sido significativo. La segunda etapa fue llevada a cabo
a través del rol de programador. El cédigo fue desarrollado a través del framework de Xanadu
orientado al Quantum Machine Learning. El peso de la etapa final se lo llevé el desarrollo del
proyecto en si: organizacién y ejecucién del documento actual, busqueda de datasets de interés,

pruebas, etc. Todas las etapas fueron acompanadas del rol de Gestor de Proyectos, necesario para
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enfocar adecuadamente los objetivos y garantizar el correcto avance del mismo.

01/01/21-25/06/21
W1 W2 W2 W4 W5 Wé W7 WEB W9 W10 Wil Wiz Wi3 Wid4 W15 Wié Wi7 WiB W19 W0 W21 W22 w23 W24

Planificacidn y Disefio

Estudiar estado del arte —
Establecer objetivos —
QOrganizar desarrollo -

Fase de aprendizaje

Bases computacion cuantica ——
Bases ciencia de datos
SVM clasicas LSS

QsvM [R—
Circuitos Variacionales

Estudio de resultados — — —
Fase de Programacién

Frameworks cudnticos —_—

Librerias Data Science ——

Construccién SVM —

Modificacién a QSVM —

Transformacién a Variacional

Como podemos ver en el diagrama de Gantt generado, el mayor peso de trabajo a lo largo de estos
meses se lo ha llevado la fase de aprendizaje, ya que como ha quedado constancia, el proyecto

realizado ha sido principalmente tedrico.
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Capitulo 6
Conclusién y trabajos futuros

A lo largo de este periodo de trabajo hemos podido hacer un primer acercamiento a la rama
del aprendizaje automético cuantico. Aunque el sector estd naciendo ahora mismo, el hecho de
poder realizar ejecuciones en computadores cudnticos reales supone un avance muy notable. Por
otro lado, la inteligencia artificial ha traido con sigo un cambio revolucionario y siendo su mayor
limitacion la eficiencia en ciertos algoritmos, la computacién cuantica parece una gran tecnologia

a tener en cuenta para solucionar este tipo de problemas.

Es por este motivo que consideramos este primer acercamiento realizado a través de la computacion
hibrida muy acertado a la vez que didactico. En futuros trabajos resultaria muy interesante poder
llevar a cabo un estudio mayor acerca de los datasets en los que la computacion cuantica podria
marcar diferencias mas significativas respecto a la programacién tradicional ya que a dia de hoy

sigue siendo un problema abierto de gran interés.

Por dltimo agradecer de nuevo a Javier Machin y Ginés Carrascal su continuo apoyo a lo largo
de todo el proyecto representando a IBM, su seguimiento semanal y el buen trato personal han

facilitado la ejecucién del proyecto.
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