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Sammandrag

Potentialen for kvantdatorer ar i dagslaget stor eftersom de kan komma att anvan-
das fran allt till kryptering till att simulera komplexa naturvetenskapliga system.
Detta ar mojligt tack vare kvantdatorns kvantmekaniska egenskaper som mojliggor
att kvantbitarna kan befinna sig i en superposition av tva tillstand. En av utma-
ningarna gallande att arbeta med kvantdatorer ar att de ingdende kvantbitarna &r
kansliga for storningar. Det kan uppsta bit- och fasflipp-fel som kan gora praktiska
berdkningar omojliga. Ett steg mot att losa detta problem ar att placera kvant-
bitarna pa en torisk kod som skyddar mot fel och mojligt anvianda en avkodare
for felkorrigering. I denna rapport kommer tva typer av avkodare presenteras. Den
forsta avkodaren anvander ett sedan tidigare tranat artificiellt neuralt natverk for
att guida en Monte Carlo-trddsokning (MCTS). Den andra metoden bygger pa att
med djup forstarkningsinlarning trina ett natverk med hjalp av MCTS. Beroen-
de pa initialtillstand applicerar avkodaren Paulioperatorer X, Y och Z pa lampliga
platser pa den toriska koden fram tills det att felen ar korrigerade. Det visade sig
att den natverksguidade MCTS-avkodaren hade storre sannolikhet att lyckas med
felkorrigeringen an tidigare algoritmer som baseras pa djup forstédrkningsinlarning
och minimum-weight-perfect-matching (MWPM). Detta gallde for systemstorlekar
d < 9 fast pa en liten bekostnad av tid. Natverken som tranades med MCTS lyckades
inte alltid korrigera felen men framgangsrika korrigeringar gick snabbare &n MCTS-
avkodaren. Traningen av nédtverken konvergerade dessutom snabbt mot losningen
for d < 11 och potential finns for forbéattring. Den fullstandiga koden tillsammans
med fardigtranade natverk finns tillgdnglig pa projektets GitHub.
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https://github.com/oddspacefalcon/Toric_MCTS_decoder

Abstract

The future prospect for quantum computers is great because of their potential use in
quantum cryptography and in simulating complex systems. This is possible thanks
to the quantum mechanical properties of the quantum computer where the qubits
can be in a superposition of two states. However, one of the challenges regarding
working with quantum computers is that the quantum bits are unstable and sensi-
tive to interference. This can cause bit flip and phase flip errors which could disrupt
the calculations. One step towards solving this problem is to arrange the quantum
bits on a toric code and use a decoder for error correction. In this report, two types
of decoders will be presented. The first decoder uses a previously trained artificial
neural network to guide a Monte Carlo tree search (MCTS). The second method is
based on deep reinforcement learning to train a network with the help of MCTS. De-
pending on the initial state, the decoder applies Pauli operations X, Y and Z on the
suitable place on the toric code until the errors are corrected. It turned out that the
network-guided MCTS decoder had higher success than previous algorithms based
on deep reinforcement learning and minimum-weight-perfect-matching (MWPM) for
system sizes d < 9, at a small cost of time. The networks trained with the help of
MCTS were not always able to correct the errors but successful correction went
faster than the MCTS decoder. In addition, the training of the networks quickly
converged towards the solution for d < 11 and there is potential for improvement.
The full code along with pre-trained networks are available on the GitHub for this
project.


https://github.com/oddspacefalcon/Toric_MCTS_decoder
https://github.com/oddspacefalcon/Toric_MCTS_decoder
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Vi vill rikta ett stort tack till var handledare Mats Granath som guidat oss genom
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1 Inledning

1 Inledning

Vanliga datorer har revolutionerat vart samhalle och manga forskningsomraden &ar
helt beroende av dem for att utfora kravande berdkningar och simuleringar. I borjan
av 1980-talet foreslogs en idé av fysikern Paul Benioff som bygger pa en kvantme-
kanisk modell av den klassiska Turingmaskinen [1]. Denna idé star till grund for
s.k. kvantberakning och man insag fort att kvantdatorer hade potential att utfora
vissa berdkningar och simuleringar mycket snabbare &n en klassisk dator [2]. Kvant-
berédkning grundar sig i anvandandet av s.k. kvantbitar som ar den minsta enheten
for kvantinformation. De paminner om vanliga bitar inom klassisk berdkning men
till skillnad fran dessa, som antingen ar O eller 1, kan kvantbitar befinna sig i en
kvantmekanisk superposition av 0 och 1 [3].

Ett problem med kvantdatorn ar att dess kvantbitar ar fundamentalt instabila, vil-
ket innebér att kvantfel &r oundvikliga [4]. Kvantfelen bestéar da av bit- eller fasflipps
[5] vilka kan liknas med en bitflipp i en vanlig dator dar exempelvis 1 — 0. Detta
skulle resultera i att praktiska berdkningar med en kvantdator blir mycket svart.
For att effektivt kunna anvinda en kvantdator stills darmed hoga krav pa felkorri-
gering. For att korrigera de kvantfel som kan uppsta bor nagon form av avkodare
anvandas. Ett mojligt tillvigagangssatt for att ta fram en sadan avkodare ar att
trana en agent med hjalp av djup forstarkningsinlarning (DRL), se arbete av Fitzek
et. al samt Andreasson et. al [6]. Principen &r sadan att man bygger upp en s.k.
logisk kvantbit som &r en sammanséattning av ett antal fysiska kvantbitar och repre-
senterar denna i en torisk kod likt Figur 1. Istéllet for att méata kvantfelen direkt
tittar man pa syndrom som &r paritetsmatningar runt varje fysisk kvantbit. Det
neurala natverkets uppgift blir att ta det aktiva tillstandet och generera Q-véirden
for de mojliga handlingarna. For varje position pa den toriska koden kan tre olika
handlingar utforas bestaende av Paulioperatorern X, Y och Z. Varje Q-varde for en
handling X, Y eller Z vid en viss position ar da ett matt pa hur bra handlingen &r
i forhallande till syftet att eliminera samtliga fel. I arbetet av Fitzek et. al trdna-
des framgangsrikt natverk som avkodare som lyckades battre med felkorrigering &n
standardalgoritmen.

I arbetet AlphaGo Zero presenterat av Silver et. al [7], ddr malet var att trana en
agent att spela Go, anvands ocksa forstarkningsinldrning tillsammans med ett djupt
neuralt nédtverk. I detta fall matas nétverket med en representation av det aktuella
spelbradet och returnerar sannolikheterna att gora en viss handling samt ett vér-
de som uppskattar sannolikheten att vinna spelet utifran det aktuella spelbréidet.
Utover detta utfors i varje spelbrdde en s.k. Monte Carlo-tradsokning (MCTS) som
i princip givet ett tillstand bygger upp ett trdd med mojliga sétt att ta sig vidare
i spelet fran just det tillstandet [8, p. 113]. I slutet av tradsokningen returneras
en sannolikhetsfordelning 6ver de olika handlingarna for ursprungstillstandet (det
aktuella spelbrédet). Skillnaden mellan trddsokningens och det neurala natverkets
sannolikhetsfordelningar ar att tradsokningen oftast ger en battre fordelning over
handlingarna, s.a. bra handlingar far en hogre sannolikhet medan daliga handlingar
far en lagre sannolikhet. Idén var att man med hjilp av tradsokningen kunde trana
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det neurala natverket genom att uppdatera dess parametrar s.a. nédtverkets sanno-
likhetsfordelning liknar den férdelning som tréadsokningen ger.

Syftet med detta arbete var att utveckla tva typer av avkodare baserat pa arbetet
av Fitzek et. al och Silver et. al. I den forsta avkodaren som utvecklades anvindes
de sedan tidigare tranade artificiella neurala néitverken for att guida en MCTS till
att korrigera felen. Triadsokningen utforskade da givet ett syndrom flera méjliga
satt att korrigera felen pa. Detta kan liknas med hur AlphaGo Zero utforskade
mojliga handlingar givet ett tillstand pa bradet. For den andra typen av avkodare
tranades nya néatverk fran grunden till att korrigera felen. Detta gjordes genom att
lata nétverket som tranades guida MCTS som d& generera Q-véirden som i sin tur
anvandes for traning. Hypotesen var att bada avkodarna skulle resultera i en 6kad
sannolikhet i lyckad korrigering jamfort med tidigare algoritmer. Antagandet gors
pa grund av MCTS bidrag till att utforska flera olika sidtt att korrigera samma
syndrom.

2 Bakomliggande teori

2.1 Felkorrigering

Felkorrigering ér en teknik som behovs for att information inte ska ga forlorad nér
den utsatts for slumpmassiga fel. I det klassiska fallet dar information beskrivs av
en serie av 1’or och 0’or kan dessa bitarna utsittas for s.k. bitflipps dar 0 — 1
och 1 — 0. For att forhindra att informationen forstors eller for att detektera fel
anvander man sig av flera bitar for att representera varje bit. Om fa av bitarna
fordndras sa kan detta diarmed upptéickas och korrigeras. Ett exempel pa detta &r
repeteringskoden. Har representeras 1’or och 0’or genom: 0 — 000, och 1 — 111.
Om ett fel uppstar till exempel 000 — 010, kan detta korrigeras genom att géra om
det till tillstandet som korresponderar med de bitarna som det ar flest av, alltsa:
001,010, eller 100 — 000.

I det kvantmekaniska fallet &r allmént varje kvantbit i en superposition av till-
standen 1 och 0 [9, p. 13-14]. Hér uppstéar det savéil som bitflipp-fel tva typer av
fasflipps-fel. Dessa fel kan beskrivas med de tre Paulioperatorerna X, Y, och Z. En
matning av respektive operator ger resultatet 1 eller 0. Sedan galler det att Y ar en
kombination av X och Z, alltsa Y ~ X Z.

For att korrigera sddana fel anvinds (som i det klassiska fallet) en kodning dar sa
kallade fysiska kvantbitar anvinds for att representera en logisk kvantbit. Daremot
ar det inte mojligt som i det klassiska fallet att direkt mata de olika felen, da man
i sadana fall kollapsar kvantillstandet och darmed forstor kvantberdkningen.

For att undvika detta anvinds extra kvantbitar, som kallas for ancillabitar for att
mata felen indirekt. Detta gors genom att méta stabiliseringsoperatorerna till koden
[10]. Dessa ér flerbitsoperatorer som kommuterar med operatorerna som anvands for
att mata tillstandet hos den kodade logiska kvantbiten (alltsa dess X, Y och Z ope-
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ratorer). Dédrmed fas ingen information om den kodade logiska kvantbitens tillstand
och saledes forhindras kollaps. Dessa stabiliseringsoperatorerna brukar oftast mata
pariteten hos flera kvantbitar. Det vill sdga om antalet métningar som ger +1 for
en operator (X, eller Z) pa n-st olika bitar &r jaimn eller udda. I detta fall kodas
informationen pa ett sadant siatt att métningar av stabiliseringsoperatorerna pa ett
rent kvanttillstand alltid ger jamn paritet. De méatningar som ger upphov till en
udda paritet kallas for uppmatta defekter, och alla dessa defekter ger syndromet for
felet som ar det som anvinds for att sedan korrigera felet med hjalp av en avkodare.

2.2 Torisk kod

Den toriska koden ar ett exempel pa en stabiliseringskod som visualiserar, rent to-
pologiskt, problemet angaende att réitta fel som uppstar i kvantberdkningar s.k.
kvantfelskorrigering. Den toriska koden &r definierad i planet genom ett tvadimen-
sionellt rutnit med periodiska randvillkor och representeras i Figur 1. [11]
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Figur 1: Torisk kod av storlek d = 9 med fel X,Y,Z och tillhérande defekter
(roda samt blaa prickar). De roda X-operatorerna motsvarar bitflipps, de bla Z-
operatorerna motsvarar fasflipps och de gula Y-operatorerna ar en kombination av
dessa. Cirklarna representerar de fysiska kvantbitarna och de graa cirklarna symbo-
liserar de periodiska randvillkoren.

Den toriska koden ovan ér av storlek d x d med d = 9. Denna innehéller 2d? no-
der (de stora cirklarna) vilka motsvarar kvantbitar. Det kan ses som att rutnéitet
ar uppdelat i tva lager, ett med plakettdefekter (de réda prickarna) och ett med
vertexdefekter (de bla prickarna). En fordel med den toriska koden, for RL, ar de
periodiska randvillkoren som representeras av de gramarkerade noderna i Figur 1.
Dessa randvillkor skapar en translationsinvarians. Ett tillstand under felkorrigering-
en med ett antal defekter pa specifika platser kan tack vare translationsinvariansen
och de periodiska randvillkoren ses ur olika perspektiv. Detta innebar att man kan

3
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ha en sa kallad héndelse-plats i rutnitet dit man flyttar den kvantbiten som man
vill operera pa. Detta forenklar operationerna pa den toriska koden da man kan
flytta den kvantbiten man vill operera pa till handelseplatsen. Detta mojliggor att
avkodningsalgoritmen kan arbeta snabbare.

Huvudmalet med felkorrigeringen éar att eliminera alla defekter. Detta gors som
tidigare namnt med hjilp av Paulioperatorerna X,Y och Z. En ensam bitflipp X
eller fasflipp Z applicerad pa ett tillstand i kvantbitssektorn kommer att skapa ett
specifikt nytt par av defekter (bla eller r6da sma prickar likt de i Figur 1) pa intillig-
gande plaketter eller vertexer. Daremot kommer Pauli Y ~ X Z att ge bada paren
av defekter. Applicerar man till exempel en bitflipp pa en bitflipp sa kommer dessa
att ta ut varandra och intilliggande plakettdefekter kommer férsvinna.

Nér en avkodare ska utfora operationer pa en torisk kod for att avldgsna alla defek-
ter ar det enbart syndromet som ar synligt, se hogra delen av Figur 2. Anledningen
ar som tidigare beskrivits att en matning direkt pa kvantbitarna skulle kollapsa
vagfunktionen. Baserat pa defekternas positioner ska avkodaren utfora en serie ope-
rationer som avlagsnar defekterna pa det sétt som har lagst sannolikhet att resultera
i en logisk bit- eller fasflipp. En sadan logisk flipp motsvaras av att det skapas en
icke-trivial loop som spanner over hela den toriska koden vilket darmed resulterar i
en misslyckad felkorrigering. Exempel pa den enklaste formen av icke-triviala loopar
illustreras i Figur 3 och motsvarar da slutna loopar 6ver torusen som topologiskt inte
gar att dra ihop till en punkt. For en lyckad felkorrigering ar det daremot tillatet
om det kvarstar triviala loopar som topolgiskt satt gar att dra ihop till en punkt.
Enkla exempel pa dessa triviala loopar illustreras i Figur 3. Som referens fér hur
en felkorrigering utfors presenteras i Appendix C en misslyckad felkorrigering dér
det uppstar en icke-trivial loop samt en lyckad korrigering, dar det endast uppstar
triviala loopar.

Figur 2: Till vanster ser man det faktiska felet och till hoger ser man de uppmaétta
defekterna som &r synligt for avkodaren och utgor sjalva syndromet.
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Figur 3: Visualisering av tva triviala loopar och motsvaras av de tva slutna cirklar-
na. Vidare illustreras dven icke-triviala loopar som spanner 6ver hela torusen vilket
skulle resultera i en misslyckad felkorrigering. Dessutom visas hur de olika operato-
rerna X, Y och Z verkar.

2.3 Felkorrigering med MWPM

Den felkorrigeringsalgoritm som anvénds idag som baslinje for felkorrigeringspro-
blemet for den toriska koden éar Minimum Weight Perfect Matching (MWPM)-
algoritmen [12, 13, 14]. MWPM &r en grafalgoritm som hittar den kortaste vigen
att parvis matcha noder i en graf. I den toriska koden kan denna siledes anviandas
for att hitta det kortaste sattet att para i hop defekter med minst moéjliga steg. I
rapporten anvands senare denna algoritm som en baslinje for avgora hur bra var
felkorrigerningsmetod ar.

2.4 Monte Carlo-tradsokning

Monte Carlo-tradsokning (MCTS) ar en form av sokalgoritm och kan appliceras i
beslutsprocesser genom att simulera och utvirdera méjliga drag [8, p. 185]. Algo-
ritmen ser i sin grundform ut som den i Figur 4 och bestar da av fyra faser som
upprepas ett visst antal ganger. For kopplingen till felkorrigering av kvantbitar mot-
svaras hddanefter ett tillstand av ett syndrom och en handling motsvaras av att en
X,Y eller Z opperator appliceras pa en av kvantbitarna i kvantbitssektorn.

Varje tradsokning bestar av en serie simulerade handlingar som paborjas vid en
rotnod sy och géar ned till en l6vnod s, (nod utan nagra underliggande noder) vid
tidssteget t = L [8, p. 186-188]. I urvalsfasen gors ett urval bland de mojliga hand-
lingarna som finns tillgdngliga for att ta sig till néasta tillstand. Urvalet gors med
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hjalp av de set av parametrar som ligger sparade i grenarna mellan noderna och
utgors av,

{N(s,a), W(s,a), Q(s,a)}.

Hér motsvarar N (s, a) antalet ganger som MCTS gjort valet att utfora handlingen
a fran tillstandet s. Parametern W (s,a) &r det totala véirdet for handlingen som
erhalls i rollout fasen och Q-viardet Q(s,a) ar dess medelviarde och &r ett matt pa
hur bra handlingen ar. Stegvalet nir ¢ < L gors da enligt en urvalsstrategi m;(al|s;)
som utformas for att balansera utforskning av tradet med utnyttjandet av vigar

med hoga Q(s,a).

Upprepa X ganger

Urval » Expansion Rollout

Y

Bakatpropagation

Figur 4: Algoritmen for MCTS i sin grundform. Steg tas fran rotnoden sg fram till
lovnoden sj, sker enligt urvalsstrategin m;. Lévnoden expanderas och rolloutfasen
forser tradet med vardet v for lovnoden. Detta varde propageras slutligen tillbaka
upp i tradet.

Expansionsfasen inleds nidr MCTS hamnat vid en 16vnod sy, [8, p. 186-188]. De un-
derordnade noderna till s, laggs till i tradet och grenparametrarna mellan 16vnoden
och varje ny expanderad nod sétts till N(sz,a) = W(sp,a) = Q(s1,a) = 0. I nésta
fas sker rollout diar MCTS véljer en av de expanderade noderna och simulerar dari-
fran slumpmaéssigt fortsattningen tills det att ett fixt antal handlingar utforts eller
ett slutmalet natts. Beroende pa vilken situation som simuleras sparas nagon form
av beloning v. Slutligen sker bakatpropagation nar vardet v skickas uppfor tradet
enligt Figur 4. For varje steg t < L mellan l6vnoden och rotnoden uppdateras be-
soksantalet N(s;,a;) = N(sy, a;) + 1, totala vardet W(sy, a;) = W (s, a;) + v samt
medelvardet Q(s;, a;) = %

Dessa fyra faser upprepas X antal ganger vilket ger upphov till ett trdd dér vardena
(Q(so,a) i de olika grenarna representerar hur bra en viss handling &r [8, p. 185]. Den
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slutgiltiga handlingen kan darmed véljas genom att vélja den handling fran s, som
motsvaras av hogst Q-varde.

2.5 Q-inlarning
2.5.1 Klassisk Q-inlirning

Forstarkningsinlarning ar en algoritm bestaende av en agent som interagerar med en
omgivning [8, p. 1-7]. Agenten utfér handlingar a, vid olika tidssteg ¢, vilket forflyt-
tar omgivningen till nya tillstand s; — s;11. Beroende pa handling och omgivningens
tillstand erhaller agenten en viss beloning, r;, 1, baserad pa forprogrammerade reg-
ler. Malet med algoritmen ar att maximera den sammanlagda beléningen.

En agents sétt att agera beskrivs av en strategi, m(s;,a;), vilket &r en sannolik-
hetsfordelning som ger sannolikheten att agenten utfor handlingen a; i tillstandet
s¢ [8, p. 58]. For att hitta en optimal strategi behovs en uppskattning av hur bra
olika tillstand &r att vara i eller hur bra olika handlingar ar i de tillstanden. En
sadan uppskattning ar vardefunktionen, v, (s;), som bestar av vantevirdet av den
sammanlagda beloningen enligt

Uﬂ—<8t) = E |:’I"t+1 + ’Yrt-i-Q —f— ’)/27”75_’_3 + e |St, at} s (].)

dar diskonteringsfaktorn 0 < v < 1 alltsa avgor hur stor vikt som skall ldggas pa
forvantade framtida beloningar.

Ett vanligt sitt for en agent att lara sig en vardefunktion ar med hjalp av Q-
inlarning [8, p. 131]. T praktiken kan en matris med dimensionerna S x A anvindas
for att representera en Q-funktion, diar max, @ (s;, a;) = v,(s;). Inlarningen gar da
ut pa att fylla hela Q-matrisen med korrekta forvantade beloningar associerade med
olika (s, $¢41,a¢). Traningen startar med att Q-matrisen fylls godtyckligt, exempel-
vis med nollor. Vid varje tidssteg uppdateras sedan Q-matrisen med hjilp av en
forlustfunktion, L(y, ), enligt

Q' (st ar) = Q(8t, ar) + aL(re1 + 7 max Q(8t41, ar11), Q(84, 1)), (2)

dér 0 < a < 1 ar inlarningshastigheten. Vid klassisk Q-inlarning anvands L(y,x) =
y — x, vilket gor att ekvation 2 resulterar i nagot som kallas Bellmanekvationen
(ekvation 3). Rent intuitivt noteras att om o = 1, reduceras Bellmanekvationen
till Q'(s¢,ar) = rip1 + ymax, Q(Sp41,aiy1), vilket per definition ger den optimala
Q' (st,a;) om Q(Sy41,a;11) ar optimal och omgivningen &r deterministisk (det vill
sdga om (ay, s;) alltid resulterar i samma s;41 och saledes samma 7, 1).

Ett generellt problem inom forstarkningsinlarning &r att balansera utforskning mot
exploatering. For att garantera en optimal strategi maste hela Q-matrisen fyllas och
for det krévs att nya handlingar och tillstand utforskas. For att agenten nagon gang
ska prestera vil kravs likval att handlingar som ger hog beloning véljs. Ett tillva-
gagangssatt for att balansera utforskning mot exploatering ér e-greedy-strategin. I
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e-greedy-strategin véljs ett tal 0 < € < 1 som ger sannolikheten (1 - €) att handlingen
med hogst Q-varde valjs, annars valjs en slumpmaéssig handling.

2.5.2 Djup Q-inldrning

Problemet med forstéarkningsinlarning ar att det i praktiken bara ar realiserbart pa
problem dar tillstandsrummet ar tdmligen litet, dvs for miljéer som ar sma och
diskreta. Manga applikationer har emellertid oerhort stora tillstandsrum, vilket gor
att det inte langre ar mojligt att tabellera upp Q-véirden for varje enskilt fall som
i klassisk Q-inlarning. For dessa mer komplexa problem anvénds istallet djup Q-
inldrning, dar den huvudsakliga skillnaden &r att man approximerar Q-vardet for
ett givet tillstdnd och en given handling Q(s;, a;) med hjalp av ett neuralt natverk.
Detta gor att agenten kan trénas i att kanna igen liknande situationer den tidigare
befunnit sig i och ddrmed approximera Q-varden, istéllet for att behova undersoka
alla mojliga tillstand for hela miljon.

For klassisk Q-inlarning kan Q-viarden exempelvis uppdateras med Bellmanekvatio-
nen

Q'(st,ae) = Q(s¢, ar) + afrer + ymax Q(ser1, ar1) — Q(se, ar), (3)

dar r,y1 ar den faktiska beloningen for tillstand s; givet handling a;, och dér s;,4
samt ayyq ar efterfoljande tillstand respektive handling [8, p. 76]. Q-viarden kan
uppdateras enligt samma princip som ekvation 3 for djup Q-inlarning, med skill-
naden att Q(s, a;) och Q(ssy1,a.41) istillet ges av natverket. Nar natverket sedan
tranas uppdateras dess vikter genom att minimera skillnaden mellan Q(s;, a;) och

Tep1 +ymaxg Q(Sep1, Ggr)-

Att uppdatera Q(sy, a;) och Q(s;11, a;41) under samma steg kan leda till divergenser
i natverket da dessa ofta ar valdigt lika. For att gora natverket mer stabilt krévs en
uppdelning i tva separata men identiska néatverk [5, p. 5]. Vardena pa Q(ssy1,asv1),
aven kallat malnétverket, kommer didrmed frysas under ett antal iterationer innan
dessa uppdateras.

Istéllet for forlustfunktionen L(y,z) = y — x som anvands i Bellmanekvationen, kan
exempelvis genomsnittet av felet i kvadrat (MSE) anvindas for djup Q-inlérning.
Ett neuralt natverks vikter uppdateras ofta med hjélp av flera data at gangen, da
detta gar snabbare att genomféra. MSE ar battre anpassad till detta da metoden
anvinder sig av genomsnittet, L(y,z) = ~ SN (y; — 2;)?, dir N ar antalet data per

N
viktuppdatering.

En vanlig algoritm for att uppdatera ett neuralt nétverks vikter ar gradientned-
stigning [15, p. 172-173]. Gradientnedstigning gar ut pa att minimera férlusten med
hjéalp av gradienten av forlustfunktionen med avseende pa nétverkets vikter. Algo-
ritmen utnyttjar att gradienten pekar i den riktning funktionen 6kar mest i, sa for
att minimera forlusten dndras vikterna sa att ett steg tas i den negativa gradientens
riktning. Stegstorleken bestdms av inlarningshastigheten 0 < o < 1.
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Sammantaget kan viktuppdatering vid djup Q-inldrning med gradientnedstigning
och forlustfunktionen MSE, beskrivas av ekvationen

N

, 1
w =w— Oévwﬁ Z(Ttﬂ + ’YmgXQ(StH; ar+1) — Q(st, at))Qa (4)

7

dar w ar natverkets vikter.

2.5.3 Faltningsnatverk

En vasentlig del av den djupa Q-inldrningen utgors emellertid av sjélva nétverket,
vilket ar ett sa kallat faltningsnédtverk. Detta natverk skiljer sig i manga avseenden
fran ett vanligt linjart natverk, dar varje neuron i foregaende lager ar kopplat till
samtliga neuroner i nastkommande lager [16, p. 201]. Vid komplexa och stora typer
av indata, sasom bilder, blir dessa linjara nétverk ofta Géveranpassade och har visat
sig tamligen ineffektiva. Faltningsnatverk utnyttjar dock det faktum att avancerade
strukturer ofta byggs upp av enklare underliggande monster, och anvander istéllet
sa kallade filter for att detektera olika strukturer. Pa sa sétt blir nu varje neuron
endast kopplad till en mindre del av det foregaende lagret, istéllet for hela, vilket
minskar komplexiteten avsevért.

Sjalva kiarnan i ett faltningsnédtverk éar séledes faltningslagrerna, i vilka sjilva fil-
tersvepningarna dger rum [16, p. 202]. Andra viktiga delar av faltningsnatverket
ar sa kallade nedsamplingslager, diar man helt enkelt komprimerar informationen
fran indatan utan att de huvudsakliga strukturerna férsvinner. Dessutom brukar
ett linjart lager laggas till i slutet av ndtverket nar den definitiva identifieringen
skall goras, exempelvis for att bedéoma huruvida en bild faktiskt &r en hund eller
katt. Strukturen for ett faltningsnétverk kan sammanfattas i figur 5.

Linjart lager

) Nedsamlingslager 1
Indata Faltningslager 1

Figur 5: Overgripande struktur 6ver ett faltningsnitverk. Ofta forekommer flera
faltningslager samt nedsamplingslager efter varandra innan datan slutligen processas
av det linjara lagret.
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2.5.4 Erfarenhetsrepris

Att fa neurala nétverk att generalisera &ér ett centralt problem inom djupinlarning
[15, p. 224]. Motsatsen till generalisering, nar natverket endast lar sig hur det ska
agera mot redan anvind data, kallas 6veranpassning. Overanpassning kan uppsta av
flera anledningar. Ett exempel pa anledning ar nér det finns en bias i datan, alltsa
nar datans fordelning stammer daligt 6verens med populationens fordelning.

Ett relaterat fenomen kan uppsta till f6ljd av temporal bias, dvs. nir data néra
varandra i tiden ar kopplade pa nagot satt. Natverket anpassar da sina vikter till
datan det just har trdnat med, men presterar inte ndédviandigtvis bra med data fran
helt andra tidssteg. Detta kan leda till stora svingningar i inldrningen, da natverket
hela tiden &ndrar sina vikter utefter datan det just har sett, utan att lyckas gene-
ralisera for populationen i sin helhet.

For att motverka temporal bias kan nagot som kallas erfarenhetsrepris anviandas.
Erfarenhetsrepris gar ut pa att data samlas upp i en minnesbuffert for att sedan
plockas ut i slumpmaéssig tidsordning vid inlarning.

Natverket lar sig inte nodvandigtvis att hantera alla situationer lika snabbt, ut-
an en del situationer dr svarare. Prioriterad erfarenhetsrepris kan tillimpas for att
hantera detta [17]. Fran borjan véljs da all data med lika stor sannolikhet, men efter
varje viktuppdatering andras sannolikheten att den valda datan ska véaljas igen, be-
roende pa hur stort fel |;| = |11+ max, Q(Si11,arr1) — Q(S¢, ay)| den ger upphov
till. Sannolikheten att data fran tidssteget ¢ viljs, ges av

|6
h >8] ©)
dar M &r storleken av minnesbufferten och 0 < ¢ < 1 ar en konstant som avgor hur
mycket prioritering som ska goras. Om till exempel ¢ = 0 véljs datan likformigt.
Detta ger dock upphov till att fordelningen av anvand data forandras, vilket som
sagt resulterar i forsdmrad generalisering. For att kompensera for detta anvands
vikter, 6, som gor att data med hog prioritet istéllet leder till mindre uppdateringar
av natverkets vikter, w. Detta genom att forlusten dndras till L' = 6 - L dar 6 =
(M - P,)7% och 0 < b < 1 ér en konstant som avgor hur mycket kompensering som
gors.

3 Funktionsbeskrivning

3.1 MCTS-algoritmen

For implementeringen av en MCTS-baserad avkodare modifierades MCTS fran sin
grundform som presenterades i teoriavsnittet till en forenklad variant av vad som
anvandes i AlphaGo Zero [7]. Algoritmens struktur illustreras i Figur 6.
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Upprepa X ganger

Urval »| Expansion ———>| Bakatpropagation

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
L

b e e s e e e e e e e e e e .- -m—m—m——————-

Figur 6: Algoritmen for MCTS. Steg fran rotnoden sy fram till l6vnoden sp
sker enligt en e—greedy-strategi och beloningar r, samlas upp for varje tidssteg
t =0,1,..., L. Lovnoden expanderas med hjéilp av ett trdnat natverk f, och till-
handahéller maz,Q(s, a;) som anvands for berdkning av véirdet v;. Detta vérde
propageras déarefter tillbaka upp i tradet och uppdaterar grenparametrarna mellan
sz, och sg.

Rotnoden sy representerar det syndrom som matas in i MCTS och kommer fran en
torisk kod dar X, Y och Z genererats slumpvis med lika stor sannolikhet P,. Under
urvalsfasen tillaimpades en e—greedy-strategi for att véilja en handling a. Antingen
valdes en slumpmassig handling eller den med hogst Q-varde, med 50% sannolik-
het. Denna handling motsvarades av en X, Y eller Z opperator tillaimpad pa nagon
position pa den toriska koden. Beloningen for en specifik handling som applicerades
erholls enligt

(6)

och sparades som en grenparameter under urvalsfasen fram tills dess att en l6vnod
naddes. Hiar motsvarade E; och F,., antalet defekter pa syndromet fore respektive
efter det att en handling utforts. Urvalsfasen fortsatte fram tills att en l6vnod sy,
naddes.

~ ) 100 vid framgangsrik felkorrigering
T = E; — E;;, annars

Vid expansionsfasen approximerades initialt Q-véirdena hos tillstandet, sz, med hjalp
av ett sedan tidigare trdnat neuralt natverk som sjalvt hade kunnat agera som av-
kodare. Det hogsta vardet i Q-matrisen, maz,Q(s;, a;), som erholls fran natverket
motsvarade da den enligt natverket, basta handlingen fran sp. For systemstorlekar
d =5, 7 och 9 anvindes nitverken fran arbetet av Fitzek et. al.

I nésta fas skedde bakatpropagation uppfor tradet dar vardet v, = ri+ymaz,Q(sy, ay)

11
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valdes. Har ér r; de tillhorande beloningarna som beraknades under urvalsfasen och
~ en diskonteneringsfaktor. Varje besokt nod under simuleringen associerades med
ett tidssteg t = 0,1, ..., L. Med hjalp av v, uppdaterades Q-vardena hos noden be-
sokt vid tidssteget ¢ = L. Darefter berdknades ett nytt virde vy_; som anvindes
for att uppdatera Q-virdena hos noden vid tidssteget ¢ = L — 1. Detta upprepades
enligt Q'(s4_1,a;,-1) < 1y + ymaz,Q(s, a), for t = L, L —1,...,0.

De tre faserna motsvarar tillsammans en simulering och for varje tradsokning som
syftade till att vélja basta mdjliga handling utférdes X simuleringar likt Figur 6.
For varje simulering uppdateras nagot av Q-vardena ut fran rotnoden enligt ekva-
tion 1. Ddrmed resulterar flera simuleringar i en béttre approximation av rotnodens
Q-vérden. I algoritm 1 beskrivs en simulering

Algorithm 1: MCTS guidat av neuralt natverk

function simulering(s):
if s ej besdkt tidigare then
Approximera Q(s;, a;) med neuralt natverk
while t > tg 4 do
Q'(8t-1,ar-1) < 1 + ymaz,Q(se, ar)
t=t—1
end

return
nd

Ise
Valj a; med e-greedy
Utfor a; pa den toriska koden och erhall (s;41,741)
Simulering(sy1)

end

o O

Nér X simuleringar hade slutforts och en tradsokning darmed avslutats kunde bésta
mojliga handling viljas genom att vélja den gren (handling) ut fran rotnoden som
motsvarade hogst Q-virde. Den nod som man hamnade pa efter denna handling
sattes till den nya rotnoden i triadet. Eftersom grenparametrarna fran den tidigare
tradsokningen finns kvar utfors istéllet f(—o simuleringar fran denna nya rotnod.

Denna procedur aterupprepas fram tills dess att rotnoden motsvarar ett tomt syndrom
alltsa ett tillstand utan nagra kvarstaende defekter eller tills dess att 50 tradsok-
ningar utforts. Om samtliga defekter eliminerats testades det om det hade uppstatt
icke-trivial loopar genom att kolla det fanns nagra kvarvarande X, Y eller Z oppe-
ratorer pa den toriska koden. Om det kvarstod nagra och antalet X, Y eller Z var
udda hade det uppstatt en icke-trivial loop och felkorrigeringen hade darmed miss-
lyckats. Det var dessutom av denna anledningen, att testa for icke-triviala loopar
som endast udda storlekar pa den toriska koden anvindes. Om daremot samtliga
X, Y och Z férsvunnit eller om bara triviala loopar kvarstod motsvarade detta en
lyckad felkorrigering.

12



3 Funktionsbeskrivning

Algoritmen kordes pa en Nvidia Tesla V100 SMX2 GPU pa Chalmers C3SE kluster
Vera. Virden for parametrar och andra relaterade viarden som anvéndes for MCTS
avkodaren presenteras i Tabell 1.

Tabell 1: Olika varden som anvandes for MCTS avkodaren.

Antal simuleringar for forsta | 30,30,30
tradsokningen, d=5,7,9.
Antal simuleringar for reste- | 3,3,3
rande tradsokningar, d=5,7,9
Diskonteneringsfaktor 0.95

3.2 Natverksalgoritmen

I de natverksbaserade avkodarna anviandes MCTS for felkorrektion under traning-
en av natverken och utformades precis som i avsnitt 3.1 med samma parametrar
som i Tabell 1. For det guidande natverket i MCTS anvéindes daremot det nétverk
som tranades. Integrationen av MCTS gjordes alltsa i traningsdelen av den djupa
Q-inlédrningsalgoritm som anvéandes av Fitzek et. al.

For ett traningssteg i traningsalgoritmen genererades inledningsvis en torisk kod
dar X, Y och Z fel genererats slumpvis med lika stor sannolikhet P,. Darefter in-
leddes en loop dér det genererade syndromet skickades in i MCTS. Fran MCTS
returnerades (Q, a, s) vilket motsvarar rotnodens Q-varden och deras korresponde-
rande handlingar samt perspektiv. For de tillstand under rotnoden som bestkts mer
an en gang under tradsokningen sparades (Q, a, s) i en minnesbuffert. Den hand-
ling som motsvarade hogst Q-varde tillampades och det nya syndromet skickades da
aterigen in i MCTS. Denna loop kordes fram tills dess att inga defekter ldngre kvar-
stod i syndromet (slutford felkorrigering) eller tills det att 50 handlingar utforts.
Efter det att loopen genomforts skedde erfarnhetsrepris om minst 400 datainlagg
(Q, s, a) samlats upp i minnsebufferten. Vikterna hos natverket uppdaterades da
lika manga ganger som antalet datainligg i minnet. Nar en sadan traningsrunda
var klar tomdes minnet. Pseudokoden for algoritmen for ett givet antal traningssteg
aterfinns i Algoritm 2.

Nétverksarkitekturen som anvindes for ndtverken baserades pa faltningsnétverk och
designades av Fitzek et. al [5]. Denna arkitekturen anges i Tabell 4 i Appendix A.
Vid sjalva traningen valdes initialt laga vérden pa P, for att darmed kunna erhalla
en snabbare konvergering av nitverket. Detta innebar att sannolikheten for att fel
skulle uppsta pa den toriska koden inledningsvis var tdmligen lag men o6kades ef-
terhand. En modell som visade sig vara bra var att trdna agenten i epoker om 1000
steg foljt av 1000 test-korrigeringar. Efter varje epok okades P, fran 0.01 i steg pa
0.01 om minst 95% av test-korrigeringarna var lyckade. Denna process utfordes for
samtliga storlekarna d = 5, 7, 9 och 11 pa den toriska koden. Traningen skedde pa
en Nvidia Tesla V100 SMX2 GPU pa Chalmers C3SE kluster Vera och de hyperpa-
rametrar som anviandes vid trdningen presenteras i Tabell 2.

13
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Algorithm 2: MCTS integrerat i djup Q-inlarning

for varje epok do

while iterationer < antal traningssteqg do
T = Torisk kod

Nod = None
while Defekter kvarstar och antal tagna steg < 50 do
Nod(Q, a, s) = MCTS(T, Rotnod)
Vilj a; som ger max,(Nod.Q)
Utfor a; pa den toriska koden och erhall s;,4
Spara alla besokta (Q, a, s) i minnet
Nod = Nod[s;41]
end
if antal (Q, a, s) i minnet > 400 then
for varje (Q, a, s) do
| Uppdatera vikterna hos nétverket mha en batch av (Q, a, s)

end
Minnet toms
end
end
end

Tabell 2: Tréaningsparametrar for traning av nétverken.

Hyperparameter Varde Beskrivning

Traningssteg 1000 Antal traningssteg per epok

Diskonteringsfaktor | 0.95 ~ som anvands i Q-inlarningen

Optimerare Adam Optimeringsalgoritm for uppdatering av natverkets
vikter

Inlarningshastighet | 0.00025

14
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4 Resultat

Nedan foljer resultat for hur de trénade nétverken samt MCTS avkodaren presterat
for olika storlekar d pa den toriska koden. I Appendix C presenteras resultatet av
en misslyckad felkorrigering dar det uppstar en icke-trivial loop samt en lyckad
korrigering dar det endast uppstar triviala loopar.

4.1 Avkodare - MCTS

I Figur 7 presenteras andelen lyckade felkorrigeringar P, mot sannolikheten for fel P,
over intervallet P. € [0.05,0.19] i steg om 0.02 for storlekarna d=5, 7 och 9. Dessutom
visas prestationen av natverken som tranats med RL-algoritmen framtagen av Fitzek
et. al. Varje datapunkt for MCTS motsvarar medelvardet av 5000 felkorrigeringar
och standardavvikelsen for var punkt blev o < 0.013.

Jamférelse RL och MCTS guidat av RL

10 ‘:’::I:::: —————— e RL (d=5)
B p— RL (d=7)
o
RL (d=9)
0.9 LN e MCTS (d=5)
e e MCTS (d=7)
0.8 A MCTS (d=9)
O\ .
07 R
0.6 ¢
0.5 -8
0.4
0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18 0.20
Pe

Figur 7: Jamforelse av prestanda, med arbetet av Fitzek et. al for storlekarna d=5
till 9.

Andelen lyckade felkorrigeringar P, som berodde pa att avkodaren lyckats eliminera
alla fel X, Y och Z pa den toriska koden presenteras i Tabell 3 som Pj;. Datan erholls
med P, = 0.1 bade for MCTS och RL med antalet felkorrigeringar likt ovan.
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Tabell 3: Andelen lyckade felkorrigeringar som berodde pa att avkodaren lyckats
eliminera alla fel Py, for P, = 0.1.

MCTS | MCTS | MCTS | RL | RL | RL

d=5 | d=7 | d=9 |d=5|d=7]d=9
P, | 0917 | 0958 | 0.968 | 0.904 | 0.935 | 0.954
Py | 0748 | 06 | 0448 |0.734 | 059 | 0.42

I Figur 8 illustreras hur lang tid samt medelantalet drag som krévdes for en lyckad
felkorrigering vid olika P,. Medelvirdet togs 6ver 3000 lyckade felkorrigeringar déar
standardavvikelsen for antalet drag var o < 0.3. Antalet drag for RL avkodaren fran
Fitzek et. al visade sig behova motsvarande antal som MCTS behovde (i Figur 8).

Prestation vid lyckad felkorrigering - Tranade natverk

—— Drag=5 16
—————— Tidd =
081 Drag = 14
------ Tidd =
Drag =9 12
0.61 Tidd = 2
105
0 IS
ko] c
= 8 5
0.4 3
o}
6 =
0.2 4
2
0.0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
Pe

Figur 8: Tid och medelantal drag (handlingar) som kravdes for lyckad felkorrigering
beroende pa P, for d=5,7 och 9.

4.2 Avkodare - Natverk

For natverken som tranades med hjalp av MCTS lyckades inte alltid natverken eli-
minera alla defekter eftersom de kunde fastna i loopar dar de applicerade samma
handling hela tiden. Andelen misslyckade korrigeringar Pr av samtliga misslycka-
de korrigeringar som berodde pa att nétverken inte lyckades ta bort alla defekter
presenteras i Figur 9. Varje datapunkt for MCTS motsvarar medelviardet av 5000
felkorrigeringar.

I Figur 10 presenteras dédremot andelen lyckade felkorrigeringar éver intervallet
P. € ]0.05,0.19] i steg om 0.02 for storlekarna d=5, 7 och 9. I Figur 11 illustreras
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resultatet for agenten som trédnades for d=11 samt prestationen fér samma storlek
for MWPM-algoritmen. Varje datapunkt for MCTS motsvarar medelvardet av 5000
felkorrigeringar och standardavvikelsen for dessa punkt blev ¢ < 0.0044. Datan for
MWPM erhoélls med ett skript for den toriska koden gjord av David Fizek [5] med
en MWPM implementering av Vladimir Kolmogorov [18].

Misslyckande felkorrigeringar - Tranade natverk

0.8, ¢

0.6

Pe

0.4

0.2

. 7@:”@::‘:

0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18 0.20
Pe

Figur 9: Andelen av alla misslyckade korrigeringar Pr av samtliga misslyckade
korrigeringar som berodde pa att alla defekter ej lyckats elimineras.
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Jamforelse RL och MCTS trédnade natverk

1.0 N RL (d=5)
““““““ ST ——— RL (d=7)
0.9 L RL (d=9)
I NN e Natverk (d=5)
T \j: Natverk (d=7)
0.8 e, Nétverk (d=9)
0.7
o TR
0.6 \
AN
0.5 . .
.
0.4 .
0.3
0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18 0.20
Pe

Figur 10: Jamforelse av prestanda, med arbetet av Fitzek et. al for storlekarna
d=5 till 9.

Jamforelse MWPM och tranat natverk

10{ s MWPM (d=11)
—— Natverk (d=11)
0.8
0.6
Q"
0.4
0.2
0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18
Pe

Figur 11: Jamforelse av prestanda, med MWPM-algoritmen for storleken d=11.
Datan for MWPM erholls med ett skript for den toriska koden gjord av David Fizek
[5] med en MWPM implementering av Vladimir Kolmogorov [18].
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5 Diskussion

I Figur 12 illustreras hur lang tid samt medelantalet drag som kravdes for en lyckad
felkorrigering. Medelvardet togs 6ver 3000 lyckade felkorrigeringar dar standardav-

vikelsen for antalet drag var o < 0.3.

Prestation vid lyckad felkorrigering - Tranade natverk

0.08
—— Drag = 16
0.071 —— Tidd =
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Figur 12: Tid och medelantal drag (handlingar) som krévdes for lyckad felkorrige-

ring beroende pa P, for d=5 och 9.

I Appendix B presenteras trianingen av agenter for felkorrigeringar pa storlekar d=5

till 11.

5 Diskussion

Fordelen med MCTS i kombination med artificiella neurala nétverk demonstrerades
vil av Silver et. al nar deras program AlphaGo Zero besegrade virldsméstaren i
spelet Go genom att simulera mojliga spelbraden. Istéllet for ett spelbrade kan man
istallet simulera framtida mojliga tillstand for den logiska kvantbiten med flippade
kvantbitar. Utifran denna information kan dérefter felen korrigeras. Syftet bakom
detta projekt var att kombinera denna strategi med arbetet fran Fitzek et. al och

utveckla tva typer av avkodare. Den forsta avkodaren utforde drag baserat pa i

n_

formation som en natverksguidad MCTS gav och den andra varianten baserades pa

traning av natverk med hjalp av MCTS.

5.1 Analys av MCTS-baserade avkodaren

Fran Figur 7 kan man konstatera att néar ett redan fardigtranat natverk kombiner
med en MCTS sker en tydlig forbattring. En MCTS tillsammans med ett natve

as

rk
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5 Diskussion

som i sig redan ar véilfungerande avkodare resulterar alltsa i en béattre fungerande
avkodare. Eftersom RL presterade battre an MWPM-algoritmen for systemstorle-
karna i figuren kan slutsatsen dras att MCTS &ven presterade béttre &n MWPM
for motsvarande systemstorlekar. Vid en narmare undersokning géllande hur MCTS
korrigerade felen visade det sig att denna algoritm oftare lyckades eliminera alla fel
X, Y och Z pa den toriska koden &n RL (se Tabell 3). Detta kan ha varit en bidragan-
de orsak till att MCTS presterade béttre eftersom sannolikheten for en icke-trivial
loop minskar om avkodaren oftare lyckas eliminera samtliga fel.

Vidare illustrerar Figur 8 medelantalet drag och den tid som krédvdes for lyckad
felkorrigering vid en viss sannolikhet for fel. En torisk kod med storlek d bor i snitt
besitta P.-2-d? antal fel, vilket ocksa borde korrelera direkt till medelantalet hand-
lingar som kravs vid felkorrigeringen. Exempelvis bor vid storleken d = 9 i snitt
krava 0,10 - 2 - 9?2 = 16,2 drag. Detta stimmer vil 6verens med vad som kan ses
grafen i Figur 8. Liknande berakningar kan goras for dvriga storlekar, och resultaten
foljer graferna i Figur 8 vil. Aven de trinade nitverken utforde i snitt de optima-
la antalen drag for ett visst P, vilket illustreras i Figur 12. Daremot ar tiden det
tar for en lyckad felkorrigering cirka 10 ganger ldngre for MCTS avkodaren jam-
fort med tiden det tar for ett natverk vid motsvarande systemstorlek. Tiden det
tar for MCTS avkodaren och dess prestation ar didremot direkt kopplad till antalet
simuleringar som i tradsokningen. Om endast en simulering hade genomforts skulle
tiden motsvara den for det rena natverket men prestationen skulle ligga pa samma
niva. Avvagningen mellan tid och prestation maste darfor vagas in vid val av antal
simuleringar.

5.2 Analys av natverkens prestanda

For nétverken som tranades med hjilp av MCTS blev resultaten inte lika bra som
de for MCTS avkodaren. Prestationen var sémre an natverken fran arbetet av Fit-
zek et al for d = 5, 7 och 9 (se Figur 10) och simre an MWPM-algoritmen for d
= 11 (se Figur 12). Anledningen till detta var huvudsakligen nétverkens oférmaga
att eliminera samtliga defekter da de kunde fastna i loopar, didr samma handling
aterupprepades hela tiden. Figur 9 illustrerar detta tydligt, diar andelen av de miss-
lyckade korrigeringarna nar avkodaren inte lyckats eliminera alla defekter &r mycket
hog for d = 9 och d = 11. Fran samma figur kan man &ven se att om looparna inte
hade uppstatt och samtliga fel alltid eliminerats, hade nétverken presterat battre
an jamforelsealgoritmerna for samtliga systemstorlekar. De trdnade nétverken kan
darmot for tillfallet inte klassificeras som fungerande avkodare da de till skillnad
fran MCTS, RL och MWPM-algoritmerna inte alltid klarar av att eliminera felen.

Fordelen med en storre systemstorlek ar att sannolikheten for lyckad felkorrige-
ring P, dar det inte uppstar en icke-trivial loop blir hogre for storre d fram till en
viss punkt. For en avkodare likt MCTS ar storleken d = 7 exempelvis béattre an d
= 5 fram till d4 P, ~ 0.17. Anledningen &r att vid denna punkt blir sannolikheten
for icke-triviala loopar storre i d = 7 dn for d = 5. Déaremot ligger denna gréans
for de icke optimala nédtverken mycket tidigare, ungefar kring P, ~ 0.13 for d = 7
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5 Diskussion

och 5. Reflektionen kan nu ockséa goras att MCTS lyckas forskjuta denna punkt nar
linjerna korsas till hogre P. jamfort med RL.

Néatverken som tranades av MCTS har daremot potential, speciellt om man ser till
den kortare tid det tog for natverket att konvergera till en l6sning. Det tog ungefar
96 h for RL-algoritmen att konvergera for d = 7 [5]. Fér motsvarande systemstorlek
kan man se i Figur 14 i Appendix B att detta skedde redan efter cirka 1.6 h for
natverken tranade med hjilp av MCTS. Déaremot konvergerade de till lokala max-
punkter som inte lyckades korrigera felen varje gang. Darmed kravs vidare studier
for att 16sa detta problem.

5.3 Vidare studier

Nétverken tranade med hjalp av MCTS konvergerade relativt snabbt till icke opti-
mala lokala maxpunkter, vilket kan ses Figur 16 - 15 i Appendix B. Detta kan ha
flera orsaker. Exempelvis skulle noggrannare undersokning av olika inlarningshas-
tigheter kunna hjalpa. Att minnesbufferten aterstalldes for ofta kan ocksa ligga till
grund, da detta kan ha lett till att ndtverken ej hann fokusera tillrdackligt mycket pa
de svaraste situationerna. Ett storre intervall av aterstéallning av minnet resulterade
dock i att gamla triningsexempel blev kvar for lange och férhindrade inldrningen
av de nya. Vidare genomfordes inga storre forsok att fa fram neurala natverksarki-
tekturer battre anpassade till problemet, utan de som testades var direkt tagna fran
Fitzek et. al, varav den till synes bést fungerande arkitekturen beskrivs i Tabell 4.

I utvecklingen av MCTS gjordes ingen avviagning mellan tid och prestation och
antalet simuleringar for olika systemstorlekar valdes enligt Tabell 1 néstintill utan
nagon optimering. Ddarmed hade antalet simuleringar behovts optimeras for olika
storlekar d for att fa basta mojliga resultat med avseende pa tid och prestation.
Det hade dessutom varit méjligt att testa hurvida MWPM-algoritmen skulle kunna
implementeras i guidning av MCTS for storlekar d > 9.

En annan potentiell forbéttring dr att fordndra hur uppsamlingen av data fran
MCTS sker. For tillfallet nér en tradsokning gors propageras Q-véirden upp till den
nuvarande noden som sedan sparas i minnesbufferten. Dérefter tas ett steg och man
forflyttar sig till en ny nod. Varefter de foregaende stegen repeteras. Istéllet for detta
kan man efter varje tradsokning propagera anda upp till den ursprungliga rotnoden.
Efter att episoden ar klar traverserar man tradet och sparar Q-véirdes vektorerna
for de tillstand handlingsparen som har besokts nog ganger. Saledes far man battre
Q-vérden for de tillstand med fler defekter, som bor ge en béttre traning for storre
storlekar pa den toriska koden.

Det direkta beloningssystem som anvéandes likt ekvation 6 reflekterar inte sanno-
likheten att ett drag skulle resultera i en icke-trivial loop och darmed leda till en
misslyckad felkorrigering. En slutlig punkt géllande MCTS avkodaren ar ddrmed att
beloningsfunktionen hade kunnat forbattras. Ett alternativ ar att basera belonings-
funktion pa en sannolikhetsdistribution genererad med exempelvis en Markovkedje-
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6 Slutsats

Monte Carlo (MCMC) metod. Beloningen som erhélls under tradsokningen skulle
da battre representera hur bra draget var i forhallande till dess sannolikhet att gene-
rera icke-triviala loopar. Detta skulle troligen leda till en klar forbattring i prestanda.

Kvantdatorer har potentialen att knécka dagens krypteringsalgoritmer som base-
ras pa primtalsfaktorisering men éaven kraftigt forhoja sédkerheten i 6verforing av
information. P& grund av detta bor vissa etiska fragor rérande informationséverfo-
ring och sékerhet hojas. Daremot véiger de positiva mojligheterna for kvantdatorn i
vart samhélle tyngre dn de negativa eftersom dess berdkningskapacitet d&ven 6ppnar
upp for ny forskning och utveckling. Detta projekt dédr vi har tagit fram tva me-
toder for felkorrigering av kvantfel pa en torisk kod syftade till att bidra till detta
forskningsomréade. Att kunna eliminera fel pa den toriska koden ar en mycket liten
del av kvantdatorn och har ddrmed inga direkta etiska aspekter att ta hansyn till.
Déremot bor helhetsbilden och konsekvenser av eventuella appliceringsomraden av
den slutliga kvantdatorn hallas i atanke.

6 Slutsats

Syftet bakom detta projekt var att kombinera strategin bakom AlphaGo Zero-
algoritmen med arbetet av Fitzek et. al och utveckla tva typer av avkodare. Den
forsta typen var neurala nitverk som tranades med hjilp av MCTS men kunde i
slutdndan inte klassificeras som en fungerande avkodare. Anledningen var att dessa
inte alltid lyckades eliminera samtliga defekter fran syndromen. Déaremot ar poten-
tialen stor eftersom tréningen av natverken konvergerade snabbt. Om problemet
med att nétverken fastnar i loopar l6ses skulle dessutom dessa prestera béttre &n
bade RL och MWPM. Detta skulle innebéara att natverk som fungerar som avkodare
aven for d > 9 skulle ga snabbt och smidigt att trdna. Avkodaren som baserades
pa den natverksguidade MCTS-algoritmen fungerade daremot mycket bra och pre-
sterade battre &n bade RL och MWPM-algoritmen. Tiden det tog for en lyckad
felkorrigering var daremot lite ldngre dn for natverken men potential for forbattring
finns i parameteroptimering, alternativt beléningssystem och guidning med hjélp av
MWPM-algoritmen fér d > 9.
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A Natverksarkitektur

A Natverksarkitektur

I Tabell 4 presenteras den neurala natverks-arkitekturen som anviandes i kombina-
tion med MCTS, skapad av Fitzek et. al [5]. Varje faltningslager har filterstorleken
3 och sveper med stegstorleken 1. Periodisk utfyllnad tillampas pa det forsta lagret
och utfyllning med nollor tillampas pa de resterande.

Tabell 4: Nétverksariktekturen som anvindes i kombination med MCTS for att
trana agenter av samtliga storlekar, d = 5, 7, 9 och 11. Typ storlek och antalet

justerbara parametrar for lager #.

# Typ Storlek Parametrar
1 Conv2d 128 2,432
2  Conv2d 128 147,584
3 Conv2d 120 138,360
4  Conv2d 111 119,991
5 Conv2d 104 104,000
6 Conv2d 103 96,511
7  Conv2d 90 83,520
8 Conv2d 80 64,880
9 Conv2d 73 52,633
10 Conv2d 71 46,718
11 Conv2d 64 40,960
12 Linear 3 1,731
899,320




B Tréning av niatverken

B Traning av natverken

Figur 16 till 15 visar trdningen av agenter for felkorrigering pa storleken d = 11
pa den toriska koden. En datapunkt visar resultatet av de 1000 felkorringeringar
som gjordes efter varje traningsepok. Sannolikheten for fel, P,, 6kades stegvis som
beskrivits i metodavsnittet och pa den 6vre x-axeln visas det initiala samt slutliga
vardet hos P..

Traning,d =5

P, = 0.01 P, = 0.09

1.0

0.91
e 0.81

0.71

0.6 —— Glidande medelvarde, 20000 felkorringeringar

’ 1000 felkorringeringar
0.0 0.5 0.9 1.4

Tid, [h]
Figur 13: Traning av natverk for storleken d=5. Datapunkter representerar 1000

felkorrigeringar som gjordes vid varje traningsepok. Linjen ar ett glidande medel-
varde over 20 datapunkter..
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B Traning av natverken

Traning, d =7
Pe=001 P.=0.1

0.9757 -, —— Glidande medelvarde, 20000 felkorringeringar
’ 1000 felkorringeringar

0.950{ -

0.9251

0.900 1

")

P

0.8751

0.850 1

0.825

0.800

00 08 17 25 33 42 50 59 67 7.5 84 972
Tid, [h]

Figur 14: Traning av natverk for storleken d=7.

Traning,d =9
Pe = 0.01 Pe=0.1

0.95

0.901

0.851
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0.801

0.75

. —— Glidande medelvarde, 20000 felkorringeringar
0.701 - - 1000 felkorringeringar

00 14 29 43 58 72 87 101 115 13.0
Tid, [h]

Figur 15: Traning av natverk for storleken d=9.
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B Tréning av niatverken

Traning, d = 11

P, =0.01 P = 0.09

1.0

0.8 1

0.6 1

o
0.4
0.2
—— Glidande medelvarde, 20000 felkorringeringar
1000 felkorringeringar

0.0 1.8 3.7 5.5 73 9.1 11.0 12.8
Tid, [h]

Figur 16: Traning av natverk for storleken d=11.
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C Utvalda episoder

C Utvalda episoder

I detta avsnitt presenteras tva utvalda episoder dar en tranad agent for d = 5 anvands
som avkodare. Forst illustreras en misslyckad felkorrigering dar det uppstar en icke-
trivial loop. Dérefter foljer en lyckad felkorrigering dér tva triviala loopar uppstar.
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Figur 17: Misslyckad felkorrigering dér en icke-trivial loop (bla linje) uppstar. I

sista steget verkar en X-operator som ger XY~Z.
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