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Sammandrag

I detta arbete implementeras och undersoks en klassisk och tva kvantmekaniska maskininlarnings-
algoritmer for att se om kvantalgoritmerna har nagon fordel gentemot den klassiska. De algoritmer
som undersoks dr en stodvektormaskin (SVM), en kvantmekanisk variationell klassificerare (VQC)
och en kvantmekanisk karnfunktionsuppskattare (QKE). De kvantmekaniska algoritmerna testas
i huvudsak med fa (< 7) kvantbitar genom simuleringar i mjukvarubiblioteken PennyLane och
Qiskit, men aven till viss del pa riktiga kvantdatorer fran IBMQ. Efter implementering och tes-
tande med olika dataméngder, karnfunktioner och tillstandsforberedelser jamfors prestandan for
de olika algoritmerna, genom bedémning av noggrannheten och kortiden for varje test. Resultaten
visar bade via noggrannhet och kortid att SVM:en presterar béast, QKE:n presterar nést bast och i
ett fall battre &n SVM:en, och VQC:n presterar simst. Slutsatsen ar att denna jamférelse inte &r till
kvantalgoritmernas férdel, da den klassiska algoritmen redan 16ser klassificering vil. Férmodligen
finns mer potential hos kvantalgoritmer nar det kommer till att 16sa andra problem som klassiska
algoritmer inte kan hantera.

Abstract

In this study one classical and two quantum machine learning algorithms are implemented and
investigated with the goal of determining if the quantum algorithms show any advantage compared
to the classical one. The examined algorithms are a support vector machine (SVM), a variational
quantum classifier (VQC) and a quantum kernel estimator (QKE). The quantum algorithms are
mainly tested with few (< 7) qubits through simulations in the software libraries PennyLane and
Qiskit, but also to some extent through the usage of real quantum computers from IBMQ. After
implementation and testing for different data sets, kernel functions, and encodings the performance
of the algorithms are compared, by assessment of the accuracy and runtime for each test. The
results show, both in accuracy and runtime, that the SVM performs the best, the QKE performs
second best and in one case even outperforms the SVM, while the VQC performs the worst. The
conclusion taken from this is that the quantum algorithms are at a disadvantage in this comparison,
since the classical algorithm already manages classification well. There is most likely more potential
for quantum algorithms in solving other problems which classical algorithms struggle with.

Nyckelord: Maskininlarning, Kvantdatorer, Kvantmaskininlédrning, Stodvektormaskin, Kvantmekanisk
variationell klassificerare, Kvantmekanisk kdrnfunktionsuppskattare.
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Ordlista

Egenskapsavbildning (eng. feature map) ar en avbildning av lagdimensionella datapunkter till ett
hoégdimensionellt egenskapsrum. 4, 11

Egenskapsrum (eng. feature space) ar ett hogdimensionellt rum dér en egenskap hos datapunkterna
motsvarar en eller flera axlar. viii, 2, 4

Korsvalidering ar statistisk metod for att kunna testa formagan hos en algoritm med hogre sékerhet.
Den bygger pa att upprepat underséka modellen med olika uppdelningar, fér trianing och testning,
av dataméangden.. V, 13, 17-19

Kvantbit &r en kvantdators motsvarighet till en klassisk bit. De kan uppvisa kvantmekaniska effekter
som sammanflatning, vilket kan utnyttjas till att utféra snabbare berdkningar i vissa fall. iv, viii,
1, 5, 6, 8, 10, 14, 17, 18, 23, 24

Kvantmekanisk kdrnfunktionsuppskattare (QKE) (eng. quantum kernel estimator) &r en kvant-
mekanisk klassificeringsalgoritm som motsvarar en SVM forutom att kdrnfunktionen beridknas
med en kvantdator. iv, 1, 9, 11, 12, 16-19, 21-23, 26

Kvantmekanisk variationell klassificerare (VQC) (eng. variational quantum classifier) ar en kvant-
mekanisk klassificeringsalgoritm som &r designad for att fungera pa NISQ-system. iv, 1, 9-12, 14,
16-18, 21-24, 26

Karnfunktion &ar en generalisering av skaldrprodukten. Det &r ett centralt koncept for en SVM. iv,
viii, 4, 5

NISQ (eng. Noisy Intermediate-Scale Quantum) &r den teknologiska era som kvantdatorer befinner
sig i idag, dar antalet kvantbitar &r begrdnsat och brus har stor paverkan. viii, 1, 9, 24

Nesterovmomentummetoden (NMM) dr en variant av en momentummetod, vilken anvéinds for
att minimera en funktion. 11, 15

Principalkomponentanalys (PCA) dr en metod for att minska dimensionalitet hos en dataméngd.
14, 17, 18, 21

Stédvektor dr de datapunkter som anvinds for att bestdmma hyperplanet i en SVM. I, 2, 12
Stodvektormaskin (SVM) ar en vanlig klassisk klassificeringsalgoritm som utnyttjar karnfunktio-
ner. iv, viii, 1, 2, 5, 7, 12, 14, 16-18, 20-22, 26

Tillstandsforberedelse ar en avbildning av datapunkter till ett hogdimensionellt Hilbertrum. Me-
toden anvéinds for att kunna anvianda klassisk data i en kvantdator. iv, 1, 7-9, 14, 21
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1 Inledning och syfte

Maskininlarning ar ett snabbt vixande falt med manga olika anvindningsomraden. Det anvinds bland
annat idag for medicinska diagnoser [1], riskanalys [2], forutsigning av ekonomiska trender [3], bildi-
genkanning [4] samt i sjdlvkorande bilar fran till exempel Tesla [5]. Med sa manga olika anvindnings-
omraden finns det en motsvarande riklig méngd olika algoritmer som implementerar maskininldrning
for att 16sa olika problem. Ett sddant problem &ar klassificering, vilket syftar pa att avgora huruvida
nagonting tillhér en viss grupp eller ej. Denna typ av algoritmer anvinds vanligen fér datorseende,
exempelvis ansiktsigenkénning eller kategorisering av text [6].

Ett annat omrade som befinner sig i ett tidigt utvecklingsstadium ar kvantdatorer. Det &r datorer
som, istédllet for klassiska datorers binéra ettor och nollor, anvinder kvanttillstand som kan befinna
sig i en superposition av ettor och nollor [7]. Idag dr kvantdatorer svara att implementera, men i teorin
ska de kunna utfora somliga berdkningar snabbare dn dagens superdatorer. Det finns de som hévdar
[7] att realiseringen av en kvantdator skulle innebéra ett lika stort teknologiskt steg framét som nér
ménskligheten tog steget fran den mekaniska till den elektriska datorn.

Dar dessa tva forskningsomraden mots uppstar kvantmaskininlédrning, vilket dr implementation av
maskininlarningsalgoritmer pa en kvantdator. Maskininldrningens ménga anvindningsomraden till-
sammans med kvantdatorers potential innebéar att detta kan bli ett omrade med manga tillampningar
i framtiden [8]. Dock befinner sig de kvantdatorer som anvénds idag i den sa kallade NISQ-eran (Noisy
Intermediate-Scale Quantum) [9], dir berdkningskraften &r begransad och brus har stor inverkan pa
berdkningar.

Denna rapport syftar till att jamfora en klassisk och tva kvantmekaniska maskininldrningsalgoritmer
som alla &mnar 16sa klassificeringsproblem. Algoritmerna som implementeras i rapporten ar en klassisk
algoritm, en stodvektormaskin (SVM), vilken jamfoérs med tva kvantmekaniska algoritmer anpassade
for NISQ-system, kvantmekanisk variationell klassificerare (VQC) och kvantmekanisk kdrnfunktions-
uppskattare (QKE). Algoritmerna testas pa fyra dataméngder och olika parametrar. Kvantalgoritmer-
na testas dven med olika tillstandsforberedelser och simuleras pa en klassisk dator med hjilp av olika
mjukvarubibliotek. De testas &ven till en mindre utstrackning pa en riktig kvantdator. Pa grund av
begransningarna hos dagens kvantdatorer testas kvantalgoritmerna for ett litet antal kvantbitar (< 7).
Prestandan hos de olika algoritmerna utvirderas och jamférs huvudsakligen genom noggrannheten i
deras klassificering samt via algoritmernas kortider.

2 Teori

Hér presenteras grundlaggande koncept for att forstd de maskininlérningsalgoritmer som undersoks
i rapporten. Forst introduceras maskininlarning och klassificering, som sedan f6ljs upp med beskriv-
ningen av SVM:en. Efter det presenteras en principiell beskrivning av kvantkretsar och dérefter de
olika kvantalgoritmerna, VQC:n och QKE:n.

2.1 Maskininldrning och klassificering

Maskininlarning syftar pa algoritmer som férbéttrar genomférandet av en uppgift genom inlarning fran
datapunkter [10]. Dessa maskininlarningsalgoritmer bygger en modell med hjilp av en dataméngd som
representerar problemet som behover 16sas. Dataméngden delas dé oftast upp i en tréningsméngd T
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och en testméngd V', dar testméngden anvénds for att verifiera modellen. For att en maskininlarnings-
algoritm skall vara meningsfull behover det finnas ett samband mellan datapunkterna.

Datapunkterna kan hér ses som koordinater i ett koordinatsystem, vilket visas i figur 2.1. Vardet pa
varje axel utgor ett viarde for en viss egenskap hos datapunkten. Exempelvis kan en datapunkt vara
en blomma och en egenskap hos datapunkten kan da vara blombladets tjocklek.

Ibland &ar varje datapunkt mérkt med en viss klass. Det ar en typ av klassificeringsproblem som kan
16sas med maskininlédrning. Dessa problem kan lésas med véglett lirande (eng. supervised learning)
[11], vilket &r vad som har studerats i denna rapport. Da &r syftet med algoritmen att kunna for-
utsdga klassen hos nya datapunkter genom att konstruera en klassificeringsmodell utifran de markta
datapunkterna.

En speciell typ av klassificering ar sa kallad binér klassificering, vilket innebér att endast tva klasser
existerar. For denna klassificering kallas vanligen klasserna for positiv och negativ, alltsa {£1}.

Kostnadsfunktionen &r en funktion som utgor ett matt pa hur bra modellen férhaller sig till datapunk-
terna. Den anvinder sig bade av forutsagda utdata fran modellen och faktiska data fran testméngden
och berdknar hur mycket fel modellen hade i sin férutsigelse. Genom att minimera kostnadsfunktionen
kan modellen forbéttras [11]. Vanligtvis dr det dock inte mojligt att fa modellen att prestera perfekt
eftersom traningsméngden ar &ndlig, sdledes ar kostnadsfunktionen sillan 0.

Det ar viktigt att en maskininldrningsalgoritm &r generaliserad, alltsa anpassad till problemet som
helhet snarare 4n de specifika datapunkterna som den tranas pa. Avsaknad av generalisering kan orsa-
kas av problem som Gveranpassning (eng. overfitting) [12]. Vid éveranpassning har modellen anpassat
sig sa bra till varje punkt i trdningsdatan att prestandan pa det verkliga problemet blir dalig. Det
finns ocksa en risk for motsatsen, alltsa att modellen blir underanpassad (eng. underfitting). Da har
modellen anpassat sig for daligt till varje datapunkt, vilket ocksa ger dalig prestanda pa det verkliga
problemet. Mélet ar att bygga en modell som stdmmer bra 6verens med nya data, och alltsd undviker
bada 6ver- och underanpassning. Detta kréaver en balansgang som i litteratur bendmns bias—varians-
dilemmat (eng. bias-variance tradeoff) [13].

2.2 Stodvektormaskin

En SVM ér en klassisk algoritm som kan anviandas for att 16sa bindra klassificeringsproblem genom
att separera tva klasser med ett hyperplan [6]. Se ett tvadimensionellt exempel i figur 2.1. SVM:en
kan antingen utféra linjérklassificering i det ursprungliga rummet som i figur 2.1 eller ickelinjér-
klassificering i ett implicit hogdimensionellt rum, det sa kallade egenskapsrummet (eng. feature space)
som i figur 2.2b.

Traningen av en SVM bestar av att berdkna hyperplanet. Detta gors genom att anvinda sig av
mérkta punkter. Det visar sig fran avsnitt 2.2.1 att endast punkterna som ligger ndrmast hyperplanet
kravs for att bestdmma det. Dessa punkter kallas stodvektorer. Berdkning av hyperplanet utgor ett
optimeringsproblem vilket alltsd &r minimeringen av en kostnadsfunktion. Detta innefattar att hitta
en viktvektor w och en bias b till hyperplanet som maximerar dess avstand till alla stodvektorer. Detta
brukar uttryckas som en maximering av den sa kallade marginalen d = 1/||w||.

2.2.1 Matematisk formulering av en klassisk stodvektormaskin

Matematiskt formuleras en SVM som ett kvadratiskt optimeringsproblem [6], dar uppgiften ar att
klassificera en punkt x € RV i en av tva klasser. Detta gors med ett hyperplan, som parametriseras
av en viktvektor w € R och en bias b € R. Vid klassgréinsen (eng. decision boundary) representeras
hyperplanet matematiskt enligt H : (w, x;) + b = 0. Detta illustreras som linjen i figur 2.1.
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Figur 2.1: Ett exempel pa en SVM i tva dimensioner, dér de svarta och vita punkterna illustrerar tva olika
klasser. Det separerande hyperplanet ges av den heldragna linjen. Punkterna som ligger pa de tva streckade
linjerna &r de punkter som ligger ndrmast hyperplanet och de dr dessa som kallas stodvektorer.

Givet M datapunkter {(x;, ;) : x; € RN}M, dér y; = £1 beroende pa om x; kategoriseras som
positiv eller negativ, skall en klassificeringsfunktion

Jwp (x) = sgn ((w,x) + b) (2.1)

konstrueras. Detta gors for unika w och b, dar sgn betecknar signumfunktionen. Klassificeringsfunk-
tionen tilldelar klassen efter vilken sida av hyperplanet punkten befinner sig, sa att

Swp (%i) =y, Vi=1,...,M. (2.2)
Om alla datapunkter antas klassificeras felfritt géller det att
(w,x;)) +b)y; =1, Vi=1,...,M. (2.3)

Hyperplanet H som s6ks ar det som maximerar avstandet till stodvektorerna [14], det vill sdga maxi-

1 1
=Tl =\ T 24

S& H dr det hyperplan som minimerar |wl|/?. Dirav brukar H tas fram genom att losa foljande

merar marginalen

optimeringsproblem

1
min 7 (w) = S [|w|
weRN beR 2

da ((w,x;) +b)y; =1, Vi=1,...,M,

(2.5)

dér 7 dr en sa kallad malfunktion [6]. Det kan visas att detta ar ekvivalent med att l6sa f6ljande
dualproblem, se bilaga A,

M 1M M
max L;(a) = Z @i~ 5 Z Z o QYiYj (Xi,Xj)
ac i=1 i=1j=1

(2.6)

M
da0=> o, >0, Vi=1,... M,
=1
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dar L4 kallas for Lagrangianen och «; kallas for Lagrangemultiplikatorer. Fran detta kan sedan ett
uttryck for fip fas, ndmligen

M
fwp (%) =sgn (Z yic; (X,X;) + b) . (2.7)

=1

Notera hér att o; # 0 endast for stddvektorerna. Genom att numrera om punkterna sa att de m forsta
ar stodvektorer fas slutligen

fwp (%) =sgn (i yio (X, %;) + b) ; (2.8)
i=1

varpa punkter kan klassificeras.

2.2.2 Karnfunktioner i en klassisk stodvektormaskin

Det &r inte alltid mojligt att klassificera punkter linjart med ett hyperplan, exempelvis om punkter
av den ena klassen omringar den andra som i figur 2.2a. For att 16sa detta introduceras nya koncept,
nédmligen egenskapsrum och karnfunktioner.

® b
(a) ‘...?. sl (b) .
o 0; L P ) . [ . . *

° °® .
o.’. :. ‘!'.:‘.‘: ao:’;.:..o:?
OO "R SN B

SN . © 0. °
N
l. °% .?
% '3
° @ L 0% %
:‘. o. o

x

Figur 2.2: Ett exempel i (a) pa en dataméngd dir punkter av ena klassen omringar den andra. Har kan inte klas-
sificering ske linjirt. Istdllet avbildas punkterna med en sa kallad egenskapsavbildning ¢(x,y) = (x, y, 2 + y2)
i (b) dar ett hyperplan sedan kan anvindas for klassificering.

Uttrycket i (2.8) kan generaliseras med hjilp av en sa kallad kidrnfunktion K [15], exempelvis en linjar
karnfunktion

K (xi,%x5) = (¢ (xi), & (%)) (2.9)

dér ¢ ar en sa kallad egenskapsavbildning (eng. feature map) som avbildar punkterna till ett egen-
skapsrum [6]. Generaliseringen av (2.8) blir da

fw7b (X) = sgn (f: yio KK (X7 Xi) + b> . (210)
=1

Observera att typen av egenskapsavbildning gar att vélja, vilket exemplifieras i avsnitt 2.2.3, och
kdrnfunktionen paverkas utefter detta. Karnfunktionen ar da det som skall berdknas for att bestdmma,
hyperplanet i stodvektormaskinen.

Det kan noteras i (2.9) att de explicita vektorerna ¢ (x;) och ¢ (x;) inte krévs enskilt for kirnfunktio-
nen, utan endast deras skaldrprodukt [6]. S& om en annan avbildningsfunktion ¢ som kriaver mindre
berdkningskraft och

<¢ (Xz) 7¢(Xj>> = <§5 (Xz) agg(xj»v VZ,] = 1a ceey N, (211)
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kan K tas fram genom att istéllet berikna ¢ (x1), ..., (x,) och deras skalirprodukter. D& krévs det
alltsa inte att det hogdimensionella egenskapsrummet berdknas explicit, vilket undviker tidskrdvande
berdkningar. Detta undvikande kallas i litteratur for kdrntricket (eng. kernel trick) och ligger till
grunden for stodvektormaskinens effektivitet [15].

2.2.3 Exempel pa kirnfunktioner

I denna rapport kommer fyra olika kdrnfunktioner att undersokas for en klassisk SVM, dels den linjara
som togs upp i (2.9), men dven den polynomiella

K (x;,%;) = (x5, %;)", (2.12)

dir d € Z,, den Gaussiska, vilken i kontexten av en SVM é&ven kallas radiell basfunktion (eng. radial
basis function)

i — x|
K (xi,x;) = exp <—Z%‘23 ) (2.13)
dir o > 0, samt sigmoida
K (x;,%;) = tanh (k (x;,x;) +9), (2.14)

dér k > 0 och ¥ < 0 [6].

2.3 Kvantkretsar

Kvantalgoritmerna i denna rapport kommer att implementeras genom simulering av sa kallade kvant-
kretsar. Denna typ av krets kan liknas med den klassiska datorkretsen, men i kvantkretsen genomfors
kvantmekaniska berdkningar pa kvanttillstand. Det &r dessa kretsar som kommer mojliggora klassifi-
ceringen i kvantalgoritmerna.

For att ge en forstaelse for kvantdatorer och kvantkretsar presenteras i detta avsnitt relevanta koncept
inom kvantmekanik samt grundlidggande principer fér uppbyggnad av kvantkretsar. Detta innefattar
tvanivasystem, Blochsfiren, logiska grindar samt datadverféring in och ut ur en kvantkrets. En Gver-
gripande bild av uppbyggnaden av en kvantkretsalgoritm for klassificering ses i figur 2.3.

Y =0 x - 3 (x) W (x) = Ut (x) Sl (@ (%)), 2
10) oAl
S (x) U Yy
|O> /7(.
Nolltillstand  Tillstandsférberedelse Algoritmkrets Maétning Resultat

Figur 2.3: En schematisk forklaring av berdkningsprocessen i en kvantkretsalgoritm da klassiska data skall
klassificeras, dir S betecknar en tillstdndsforberedelsekrets och U betecknar en algoritmkrets.
2.3.1 Kvanttillstand i tvanivasystem

Kvantdatorer och kvantkretsar utnyttjar kvantbitar (eng. qubits), deras tillstand och sammanflatning
mellan dem for att utféra berdkningar. Kvantbitarna befinner sig i tvanivatillstand. Detta beskrivs av
dess normerade kvantmekaniska vagfunktion 1 [16] enligt

W) =al0)+B1), laf + 5" =1, a8 € C. (2.15)
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Ett tvanivatillstand kan ocksa uttryckas med vektornotation pa féljande vis

) = (3) = (ﬁ’) ) = (g) | (2.16)

Om tva separata kvanttillstand, |¢) och |¢), ska sammanflitas till ett kvanttillstand, |¢¢), blir det
sammanslagna tillstandet tensorprodukten av de tva individuella, [1p¢) = |¢) ®|¢p). For ett hogre antal
kvantbitar sammanflétas dessa ocksa enligt samma princip, [¢1 ... ¢¥,) = @iy [1¥:).

2.3.2 Blochsfaren

For att lattare visualisera vad som sker med ett tvaniva-kvantbitstillstand infors Blochsfaren. Som
namnet antyder ritas en sfar upp utifran tillstandet enligt

1) = cos (g) 10) + exp (i) sin (g) . (2.17)

Operatorerna som beskrivs i avsnitt 2.3.3 kan alternativt beskrivas som rotationer av tillstadndet i
Blochsfaren, se figur 2.4, vilket kan underldtta visualiseringen.

1)

Figur 2.4: Blochsfiren, en visuell representation av tvaniva-tillstandet i (2.17).

2.3.3 Logiska grindar i en kvantdator

For att fordndra vagfunktionen hos en kvantbit i kvantkretsen anvinds unitéra operatorer som verkar
pa kvanttillstandet. Néar en krets modelleras brukar dessa operatorer ritas upp som logiska grindar.
Dessa liknar de logiska grindar som bygger upp klassiska datorer. Ett exempel pa en klassisk grind &r
NOT-grinden [17] i figur 2.5 som inverterar en 1:a till en 0:a och vice versa.

Figur 2.5: En klassisk NOT-grind, dér z betecknar negationen av z, det vill siga den funktion som avbildar
0 pa 1 och vice versa.

Vid en matematisk vektornotation representeras dessa operatorer som matriser. Med denna utdkade
definition av en logisk grind tillkommer det flera nya grindar som inte aterfinns i det klassiska fallet.
De vanligaste av dessa dr Paulioperatorerna [18] som uttrycks pa matrisform enligt

(V) m= (0 0) =5 O) .19
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Nér ett tillstand fardas genom en grind i ett kretsschema svarar det mot att vagfunktionen multipli-
ceras med grindoperatorn. Exempelvis kan kretsen i figur 2.6 beskrivas av det algebraiska uttrycket
00 |1).

1) — 2 xF—-10

Figur 2.6: En simpel krets dar tillstandet |1) transformeras till —|0) genom att det forst passerar forbi en
"Pauli Z”-grind och sedan en ”Pauli X”-grind.

Kretsen i figur 2.6 representerar alltsé, i vektornotation, berdkningen

()6 (-G ()-() o

En operator representeras hir av en matris. Matriser kan multipliceras med varandra for att bilda en
ny gemensam matris och pa samma sétt kan flera operatorer séttas ihop till en gemensam operator,
U. D& varje operator dr unitar kommer U ocksa att vara det. Att sl samman operatorer pa detta vis
ar en abstraktion som oftast gors for att generalisera samt fa en Gverblick Gver hela kretsen, se figur
2.3.

Ifall operatorerna A och B verkar pa kvantbit |a) respektive |b) samtidigt kan operatorerna skrivas
ihop som en operation pa ett tillstind av tva kvantbitar enligt A ® B. P4 liknande vis kan dnnu fler
operatorer slas ihop for fler kvantbitar, pa samma sétt som for kvanttillstand, vilket kan ses i avsnitt
2.3.1.

Det finns fler viktiga kvantoperatorer som anvénds i denna rapport. En sadan &r Hadamardoperatorn
som omvandlar ett grundtillstand, alltsa |0) eller |1), till ett superpositionstillstind. Den kan &ven
tolkas som ett basbyte fran z till x och vice versa pa Blochsfiren, se avsnitt 2.3.2. Operatorn kan
beskrivas som en matris och denna visas i tabell B.1.

Ett exempel pa en operator som verkar pa flera kvantbitar &r CNOT-operatorn (eng. controlled NOT).
Den agerar som en NOT-operator pa den andra kvantbiten enbart om den forsta kvantbiten &r |1) och
gor ingenting om forsta kvantbiten &r |0). CNOT-operatorns matris- och kretsrepresentation visas i
tabell B.2.

2.3.4 Tillstandsforberedelse av klassiska data

Kvantalgoritmerna som anvénds i denna rapport, vilka redovisas i avsnitt 2.4 och 2.5, analyserar
klassiska data som representeras av numeriska virden och inte kvanttillstand. Foér att mojliggéra
detta maste inmatningsdata x, N-dimensionella punkter, forst avbildas till kvanttillstand |¢)(x)) som
kvantkretsen kan hantera. Denna process kallas tillstandsforberedelse (eng. encoding). Se figur 2.7 for
en illustration av tillstadndsforberedelse, samt en parallell till SVM:en.

Stodvektormaskin Kvantkrets
Hoedi onellt Kvantmekaniskt

Datarum ogdimensione Datarum tillstandsrum

_, fum (Hilbertrum)
< (Avbildningsrum) <
d(x) (%))
! J
Direkt tillgidnglig Tillgdnglig via kdrnfunktionen (se 2.2.2) Direkt tillgidnglig Tillgdnglig via métgrinden (se 2.3.5)

Figur 2.7: Tillstandsforberedelse i en kvantkrets, som &dven liknas med egenskapsavbildning i en stédvektor-
maskin. Detta &r en liknelse vars implikationer kan undersokas vidare, se [19].
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Tillstandsforberedelse kan utforas pa flera olika sétt, varav nagra kan ses i tabell 2.1. Dessa har olika
for- och nackdelar beroende pa datastorleken och kretsutseendet [20]. De tillstandsférberedelserna
forverkligas med logiska grindar i olika konfigurationer, se figur C.1.

Tabell 2.1: Jimforelse mellan fyra tillstandsforberedelser for en dataméngd som har M datapunkter med N
egenskaper vardera. For varje tillstandsférberedelse anges antal kvantbitar som behover anvdndas, kortid for
tillstandsforberedelsen samt strukturen pa inmatningsdatan. Tabellen kommer fran [18], dér tillstandsfoérbere-
delserna dven forklaras i detalj.

Tillstandsforberedelse | Kvantbitar Kortid Inmatningsdata
Bas N O(MN) Binér
Amplitud logy, N O(MN)/O(log(MN))* Kontinuerlig
Vinkel N O(N) Kontinuerlig
Hamiltonian logy N O(MN)/O(log(MN))* Kontinuerlig

* Det hogra alternativet giller bara under sérskilda forhallanden, se [18] for detaljer.
Nedan presenteras de tillstandsforbereder som anviands i denna rapport i mer detalj.

Amplitudtillstandsforberedelse (eng. amplitude encoding) antar att x € C?" och dr normaliserad
[19], ddr n &r antal kvantbitar. Se figur C.la for kretsdetaljer. I Hilbertrummet representeras varje
egenskap x; med ett kvanttillstdnd vars amplitud motsvarar elementen i inmatningsvektorn. Alltsa
kravs logy N kvantbitar. Tillstandsforberedelsen beskrivs matematiskt enligt

x — |9 (x)) dar [ (x Z Tig |i (2.20)

dér |7) dr den bindra representationen av ¢ [18]. Exempelvis blir |i) = |110) dd n = 3 och i = 6.

Vinkeltillstandsforberedelse (eng. angle encoding) antar att x € R™ utan krav pa normalisering
[19]. Se figur C.1b for kretsdetaljer. I Hilbertrummet roteras hir varje kvantbit, exempelvis via Y-
rotationsoperatorer som redovisas i tabell B.1, med ett virde motsvarande varje egenskap x; i radianer.
Saledes krivs N kvantbitar. Tillstandsférberedelsen beskrivs matematiskt enligt

1 n

x = [p(x) dir [p()) = S ] cos (ax)® sin (21)" % g1 ... qu) - (2.21)

q1,--,qn=0 k=1

IQP-tillstandsforberedelse (eng. instantaneous quantum polynomial style encoding) &r en mer
komplicerad tillstandsforberedelse som anvidnder Hadamardgrindar, CNOT-sammanflatningar och Z-
rotationer [21]. Se figur C.1d for kretsdetaljer. Det behover inte vara just Z-rotationer utan X och Y
fungerar ocksa, men hir anvinds Z-rotationer och da kallas den &ven for ZZ-tillstandsforberedelse. Likt
vinkeltillstandsforberedelse finns inga sérskilda normaliseringskrav hér och det krdvs N kvantbitar.
Tillstandsforberedelsen beskrivs matematiskt enligt

x — (Uz(x)H®)0)®" dar Uy (x = [l Rzz (ziz;) Q) R(x (2.22)
(i,7)€S k=1

dér [ ar kretsdjupet, alltsa antal ganger som kretsen Uy upprepas, och S dr médngden par av kvant-
bitar som sammanflitas med Ryz-grinden. I denna rapport understks dven ett specialfall av IQP-
tillstdndsforberedelse da S = (), vilket framover kallas for Z-tillstandsforberedelse, se figur C.1c.

2.3.5 Matning av kvanttillstand

En grundlédggande princip fran kvantmekaniken ar att det inte gar att direkt observera ett kvanttill-
stand [16]. Nar ett tillstand observeras kommer det att kollapsa till ett av de mojliga egentillstanden.
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I ett tvanivasystem ger alltsd en observation alltid antingen 0 eller 1, vilket pa ett naturligt sitt kan
uttryckas som en klassisk bit. For att klassificeringen efter kvantkretsen i praktiken skall kunna upp-
métas maste tillstandet forst manipuleras. Den hér processen beskrivs med en logisk grind som visas
i figur 2.8 med en tillhérande operator. For detaljer se [22].

0/1
) - |0), med sannolikhet |a|?,
Kvanttillstand |1), med sannolikhet |3]?.

Figur 2.8: En tillstandsméatningsgrind, som anvinds i en kvantkrets for att extrahera information ur kvant-
bitstillstandet. Kvanttillstandet kollapsar i denna operator till antingen O eller 1, alltsa en klassisk bit. Dar «
och § definieras i (2.15).

Resultatet som fas fran kvantkretsen &r slumpartat och bor séledes tolkas probabilistiskt. Vantevar-
det for tillstandet ges som summan av egenvirdena multiplicerat med sannolikheten for tillhérande
egentillstand (v) = 37, a;|w;|%. T praktiken maste viintevirdet uppskattas, vilket gors genom att kora
kretsen flera géanger och sedan ta medelvirdet av de erhallna resultaten [20]. Detta giller for alla
kvantkretsar som anvinds i detta arbete.

2.4 Kvantmekanisk variationell klassificerare

En VQC &ar en maskininldrningsalgoritm som &r framtagen for att kunna implementeras pa dagens
NISQ-kvantdatorer [18]. En av fordelarna med en variationell algoritm &r att den kan léra sig att
motverka systematiska fel, exempelvis da en grind 6verroterar ett tillstand [20]. Tillvigagangsséttet
for en VQC kan sammanfattas i fyra steg [23], tillstandsforberedelse, en variationell krets, matning
och optimering, vilka visas i figur 2.9.

Klassiska data (x) Kvantmekanisk Mitning (2.4.3) Klassisk
\
/ Kostnadsfunktion C(0)
0)— -
10)°" : S (%) U (%) : Utmatning "
1(x0) \
0 —
A 4 AN

Variationell krets (2.4.2)

Optimering (2.4.4)

Tillstndsforberedelse (2.4.1, 2.3.4) Uppdatera parametrar  6() — 9(+1)

Figur 2.9: Schematisk bild av berdkningssprocess for klassificering med en VQC. En kvantkrets utfor klassi-
ficering och dess utmatningsvirde anvinds fér att minimera en kostnadsfunktion som sedan uppdaterar para-
metrarna for kvantkretsen. Detta utgor en iterativ process, vilken kors tills optimerade parametrar erhélles.

2.4.1 Tillstandsforberedelse

Tillstandsforberedelse for VQC:n &r samma som for QKE:n. Darmed har detta samlats i avsnitt
2.3.4.

2.4.2 Variationell krets

Den variationella kretsen Uy (x) &r en central del av VQC:n dr, efter fullstdndig traning, en datapunkt
representerad av ett kvanttillstand 6verfors till en gissning om punktens klassificering. Kretsen bestar
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av flera lager U = U,,...U;, dir varje lager bestar av en och samma krets [23]. Dessa lager kan
konstrueras pa manga olika séitt, men visentligen ar de ett antal parametriserade operatorer for att
rotera tillstdnden i Blochsfiaren, samt ndgra CNOT-grindar eller liknande for att sammanflata mellan
kvantbitarna, se figur 2.10. Denna krets namnges i litteraturen som ansats (eng. ansatz) och valet av
den utgor ett problem i sig.

lg1) — H — R. (61) S— H
lg2) H — R, (62) — H
|g3) —.— Ry (03) < @
lg4) — H — Rs (04) &b H

Figur 2.10: Ett exempel pa ett lager i en variationell krets, dir de ingdende kvantbitarna |q1), |g2), |¢g3) och
|g4) roteras av parametriserade R,-grindar och sammanflatas med CNOT-grindar.

Som det ndmndes innan ar det ett viktigt krav for dessa parametriserade operatorer att de ar juster-
bara, eftersom det dr nodvéindigt for att fa forbattringar i kretsen [20]. Detta visas i figur 2.9 under
parameteruppdatering, dér varje parametriserad operator dr beroende av en parameter 6;, vilken op-
timeras under minimering av en kostnadsfunktion. Detta redogors for i avsnitt 2.4.4.

2.4.3 Matning och tolkning

Kvanttillstandet som kommer ut fran den variationella kretsen behéver métas och bedémas. Nar de
utgaende kvanttillstdnden passerar méatgrindar, enligt avsnitt 2.3.5, mats tillstanden. Ett satt att
utfora denna métning [20] &r att hitta sannolikheten P for att den forsta kvantbiten ¢ ar i tillstand

1, vilket matematiskt blir
271

Pla=1;%0)= > |Usp(x)l (2.23)

k=2n—141

Nésta steg ar att justera resultatet genom att addera biasen b till den erhéllna sannolikheten
m(x;0,b) =P(q1 = 1;x,60) +b. (2.24)

Slutligen blir gissningen for klassificeringen

1 om 7(x;0,b) > 3

f(x,0,b) = { 2 (2.25)

0 annars.

2.4.4 Optimering av algoritmen med kostnadsfunktion

Tréning av en VQC gors stegvis genom att ansétta en kostnadsfunktion (eng. cost function) [20].
Kostnadsfunktionen minimeras for att uppna optimala parametrar som da ger flest korrekta klassi-
ficeringar. Sjélva kostnaden kan evalueras pa flera olika sétt. I denna rapport anvinds en specifik
kostnadsfunktion, ndmligen medelkvadratfelet (MSE) (eng. mean squared error),

C (6,b) = MSE (4 ( Z —9; (6,b))%, (2.26)

xET

dar g; (0,b) ar en skattning av y;, vilket &r markeringen som hor till x;, och |-| betecknar kardinaliteten,
det vill sdga antal element.

10



Minimeringen av kostnadsfunktionen kan genomfoéras med den sé kallade momentummetoden, vilket
innebar att C' minimeras med avseende pa en eller flera variabler 6,

o) — g(&) _ ) (t+1) (2.27)
WD) = ) 1, () (2.28)

dér n &ar steglangden och p € (0,1) &r en parameter [24]. Punkterna uppdateras i (2.27) utifran en mo-
mentumterm v(*+1). Denna Metod for att minimera C' presterar béttre &n vanlig sjunkgradientmetod,
vilken anvénds i (2.28) for att berdkna momentumtermen. Metoden kan forbéttras ytterligare genom
att byta ut (2.28) mot

WD) — D) 0 (9(t) _ ,uv(t)> 7 (2.29)

dér momentumtermen berdknas med hjilp av Nesterovaccelererad gradientmetod istéllet, vilket ger en
kvadratisk uppsnabbning gentemot vanlig sjunkgradientmetod [25]. Kombinationen av dessa brukar
kallas for Nesterovimomentummetoden (NMM) [26].

2.5 Kvantmekanisk berdakning av kirnfunktion

Berékning av en kdrnfunktion kan for vissa problem vara véaldigt kostsamt, eller otillrackligt for att
hitta en 16sning [27]. En alternativ metod for att berdkna kdrnfunktionen &r med en kvantkrets enligt
figur 2.11. Detta ar en QKE. Genom att berdkna en karnfunktion med en kvantkrets som ar svar att
simulera klassiskt, kan en berdkningsméssig fordel uppnas éver klassiska metoder [21].

e R etttien A N et

O T it T = R
0" 4 1| @k o) | [of (x5, o) |

0] B || R

Figur 2.11: Kretsen som utgér en QKE med n kvantbitar |0>®" och [ lager. Exempel pa avbildningskretsen ¢
dér klassiska datapunkter x; och x; avbildas ses i figur C.1.

Kéarnfunktionen beridknas med hjilp av en kvantmekanisk egenskapsavbildning ¢(x) som anvéands for
att avbilda en méarkt datapunkt x € T till ett Hilbertrum |¢(x)). For QKE:n gor egenskapsavbild-
ningar samma sak som tillstandsforberedelser. En egenskapsavbildning ¢(x) appliceras enligt figur
2.11 och kan goras med olika antal lager [. Det finns manga olika val av ¢(x). Exempel pa avbild-
ningar dr Z-egenskapsavbildningen och ZZ-egenskapsavbildningen, som bada finns att se i figur C.1.
Avbildningskretsarna hér utgér samma koncept som ansatsen i VQC:n och det finns ménga olika
kombinationer. Om antal lager [ = 1 kan kvanttillstanden skrivas |¢(x)) = ¢(x) [0)®".

Genom att applicera ¢f(x;)p(x;) pa initialtillstinden [0)*" och gora mitningar lings z-axeln, fis
K (xi,%;) som sannolikheten att mita tillstindet [0)*™. T praktiken beriknas kvoten mellan antalet
uppmiétta |0)®"-tillstand och totala antalet kérningar [21], [28]. Resultatet ar en kérnfunktion

K (xi, %) = [ (0(x))1. . ¢(x5)1lp(xi)1 - .. p(xi)i) |- (2.30)
Speciellt om [ = 1 géller

K (xi,%;) = [ {6(x))]¢(x2)) [ = [ (01" &' ()0 (i) [0) " |*. (2.31)
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3. Metod och utférande

Kéarnfunktionen anvénds sedan i en SVM, genom att forst anvianda (2.6) for berdkningen av nya
Lagrangemultiplikatorer, «; och erhélla stodvektorer for att bestdmma en klassificerare enligt (2.10).

3 Metod och utforande

I denna rapport undersoktes SVM:en och de tva kvantalgoritmerna, VQC:n och QKE:n, for att kon-
struera en klassificerare. Dessa jamfordes sedan for att avgora for- och nackdelar med tillvigagangs-
siatten. Nedan redovisas hur de olika algoritmerna implementerades och hur de jamférdes. Koden som
producerats i denna rapport hittas via en GitHub-lank i bilaga E.

3.1 Dataméangder

Jamforelsen gjordes genom att studera algoritmernas klassificeringsférméga pa fyra dataméngder: Iris
plants dataset [29] (iris), Breast cancer wisconsin (diagnostic) dataset [29] (cancer), Forest covertypes
[29] (forest) och Ad hoc [30] (ad hoc). Dessa dataméngder redovisas i tabell 3.1. I tabellen &r antal
egenskaper och punkter angiva for de olika médngderna.

Tabell 3.1: De fyra dataméngderna som anvandes i rapporten med antal egenskaper och punkter.

Dataméangd | Antal egenskaper | Antal punkter
Iris 4 100
Cancer 30 569
Forest 54 500
Ad hoc 2-3 500

Dessa dataméngder valdes for att testa algoritmernas formaga att klassificera datapunkter i méangder
med okande klassificeringssvarighet. Framfor allt iris men dven cancer dr dataméngder dér det finns
ett tydligt monster och brukar dérfor inga i tester av maskininldrningsalgoritmer. I till exempel da-
taméingden iris finns en tydlig separation mellan klasserna och séledes &r dessa liatta att klassificera
[29]. Iris &r den mest lattklassificerade dataméngden som studeras och ger alltsa ett forsta matt pa
om klassificeringen fungerar. Datamangden cancer dr mindre lattklassificerad, d4 sambandet mellan
egenskaperna och klasserna dr mer komplicerat, och testar alltsd hur bra algoritmerna kan hantera
besviarligare problem. Den tredje dataméngden, forest, bestar av verkliga radata och har inte behand-
lats for att tydliggora ndgot samband [29]. Detta gor denna dataméngd svarklassificerad och visar hur
bra algoritmerna hanterar verkliga problem.

Den sista méngden i tabellen, ad hoc, &r en konstgjord dataméngd utan ndgon anknytning till verkliga
data. Denna dataméngd valdes att tas med eftersom den konstruerats [31] for att vara en dataméangd
som QKE:n kan klassificera mer korrekt dn andra algoritmer. Dataméngden [30] kan genereras med
béde tva och tre egenskaper. Harefter bendmnes mangderna ad hoc 2 respektive ad hoc 3 efter hur
manga egenskaper dataméngden har. Algoritmen som anvinds for att konstruera denna dataméngd
fokuserar pa tre viktiga egenskaper hos en dataméangd, ndmligen komplexiteten, dimensionaliteten
och geometriska skillnader. Fér ad hoc ar dessa egenskaper baserade pa ZZ-tillstandsforberedelsen.
En detaljerad beskrivning av algoritmen som anvénds for att konstruera ad hoc finns i bilaga F i
[31].

D& denna rapport endast fokuserar pa binédra klassificerare behévdes tva av dataméngderna, iris och
forest, transformeras da dessa ursprungligen hade tre respektive sju klasser. Detta gjordes genom att
endast anvinda de tva forsta klasserna och bortse fran resterande.

12



3. Metod och utférande

3.2 Prestandautvardering och jamforelse av maskininlarningsalgo-
ritmer

I detta avsnitt presenteras hur prestanda méttes for jamforelsen mellan maskininldrningsalgoritmer-
na.

3.2.1 Noggrannhet

Efter att algoritmerna kordes var noggrannheten ett grundliggande matt for att utvirdera dem. Fran
resultaten ar det enkelt att bestdmma antalet korrekt och inkorrekt klassificerade punkter. Utifran
detta kan sedan noggrannheten a bestdmmas enligt [32]

Antal korrekt klassificerade punkter (3.1)
a= .
Totalt antal punkter
a ar det priméra mattet som anvéindes for att jamfora algoritmernas prestanda. Denna parameter kun-
de tas fram for alla algoritmer och utgor ett tydligt méatt pa hur bra algoritmen var pa att klassificera
efter tréning.

3.2.2 Korsvalidering

For att fa ett sdkrare matt pa en algoritms formaga att klassificera nya data anvindes korsvalidering
(eng. cross validation) [33]. Detta innebér att dataméngden delades upp i k delar (eng. folds). Efter
detta trénas algoritmen pa alla delar utom en och testas pa den del som inte anviants for tréning.
Denna process upprepades k ganger med en ny testdel for varje upprepning [34]. Noggrannheten (3.1)
beriknades for algoritmen i varje iteration och ett medelvirde for algoritmen sammanstélls enligt
[35]

a =

k
> a, (3.2)
i=1

dér - betecknar medelvirdet. Fran detta kunde dven en standardavvikelse for stickprovet beréknas [36]
enligt

> =

s = J y—] Z (a; — @) (3.3)

Alla tester som utférdes i denna rapport gjordes med tiofaldig korsvalidering, k = 10. Dataméngden
valdes att delas upp i 10 delar da det har pavisats [37] vara det bésta antalet for valideringstester.

3.2.3 Tid

Eftersom kortiderna for simulationerna inte kan antas vara proportionella mot motsvarande korti-
der pa kvantdatorer kan inte simulationerna anviandas for att jamfora kortider. Istdllet berdknades
kortiden for kvantkretsen utifran tester pa en riktig kvantdator. Fran simulationerna bestdmdes hur
manga ganger kvantkretsen skulle behéva koras for att slutféra trédningen och klassifikationen. Iris-
dataméngden anvindes for bada algoritmerna da den krédver minst antal kvantbitar av de anvin-
da dataméngderna. Z-tillstandsforberedelse anvindes for QKE:n och vinkeltillstandsforberedelse for
VQC:n. Dessa tillstandsforeberedelser kunde dnda jamforas da de liknar varandra. Ekvivalenta tester
pa kvantdatorer for algoritmerna visade hur langt tid det tog att kora igenom kvantkretsarna en géng.
Kortiden berdknades darefter genom att ta antal korningar multiplicerat med tiden fér en korning.
Denna berékning &r inte exakt eftersom tiden varierade mellan kérningar och testerna gjordes pa olika
kvantdatorer vid olika tillfillen, men ger storleksordningen av kortiden for de olika algoritmerna.
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3. Metod och utférande

3.3 Stodvektormaskinen

SVM:en implementerades i mjukvarubiblioteket sklearn [38] och anvéndes for att géra matningar pa
olika dataméngder. Den funktion som anvindes for klassificering var SVC. I sklearn fanns &ven inbyggt
korsvalidering, cross_val_score, samt flera kirnfunktioner [39]. De kdrnfunktioner som testades var
en linjar, en polynomiell, en Gaussisk och en sigmoid, vilka ses i avsnitt 2.2.3. Alla kdrnfunktioner
testades pa alla fyra dataméngder som anvindes i denna rapport.

For samtliga kdrnfunktioner undersoktes olika viarden pa deras parametrar. De virden pa paramet-
rarna som anvandes i resultaten var de som gav hogst noggrannhet. For den linjdra och Gaussiska
kérnfunktionen utgér parametern C en regulariseringskonstant, och anviands for att bortse fran vissa
datapunkter i trdningsméngden. Eftersom verkliga data kan missklassificeras dr det ibland bra att
bortse fran dessa datapunkter for att inte fa en 6veranpassad modell. Parametern v o< 1/02 ndmns i
avsnitt 2.2.3 och anvidnds endast for den Gaussiska funktionen. Den beskriver radien fér grupperingar
av datapunkter. Parametern coef0 anvands for sigmoidfunktionen och dr samma som parametern 1}
vilken beskrivs i avsnitt 2.2.3.

3.4 Tillstandsforberedelse

Fyra typer av tillstandsforberedelse testades i denna rapport: amplitud-, vinkel-, Z- och ZZ-tillstands-
forberedelse, se avsnitt 2.3.4 for detaljerade beskrivningar av dessa. For att anvinda amplitudtill-
standsforberedelse kriavs det av en datapunkt x; att antalet egenskaper dr en exakt tvapotens, det
vill siga N = 2" dér n ar antalet kvantbitar. Detta géllde inte for alla dataméngder, se tabell 3.1,
och l6stes genom att ldgga till egenskaper dér alla varden var satta till noll, sa kallad utfyllning (eng.
padding). For att anvinda vinkel-, Z- eller ZZ-tillstandsforberedelse kravs det n = N kvantbitar for
att koda in N egenskaper. D& antalet egenskaper hos vissa av dataméngderna, se tabell 3.1, Gver-
steg antalet kvantbitar som gar att simulera, behoévdes dessa transformeras pa ett systematiskt sétt
for att minska antalet egenskaper. Detta gjordes med principalkomponentanalys (PCA), vilket fanns
implementerat i sklearn [38]. For att underldtta jiamforelse anpassades reduceringen sa att antalet
anvianda kvantbitar for en dataméngd var samma som anviandes vid amplitudtillstdndsférberedelse for
den dataméngden.

3.5 Kvantmekanisk variationell klassificerare

VQC:n implementerades och testades genom att simulera kvantkretsar med mjukvarubiblioteket Penny-
Lane [40]. Tva typer av tillstandsforberedelse testades pa VQC:n: amplitud- och vinkeltillstandsforbe-
redelse. De kombinationer som testades kan ses i tabell 3.2.
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3. Metod och utférande

Tabell 3.2: De kombinationer av tillstandsférberedelser och antal kvantbitar som testades for VQC:n. Fér mer
information om dataméngderna se tabell 3.1. Notera att kombinationen ad hoc 2 och amplitud aldrig testas da
detta skulle kriva en kvantbit, vilket ansatsen inte stodjer da CNOT-grindarna kréaver minst tva kvantbitar.

Dataméangd | Tillstandsforberedelse | Antal kvantbitar
. Amplitud 2
Iris Vinkel 4
Iris PCA Vinkel 2
Cancer Amplitud 5
Cancer PCA Vinkel 5
Forest Amplitud 6
Forest PCA Vinkel 6
Ad hoc 2 Vinkel 2
Amplitud 2
Ad hoc 3 Vinkel 3

VQC:n implementerades enligt kretsen i figur 3.1a. Samtliga kvantbitar initierades till |0) och passerade
sedan genom en tillstandsforberedelsekrets S, dér en klassisk datapunkt x kodades in genom antingen
amplitud- eller vinkeltillstandsforberedelse, se figur C.1a respektive figur C.1b. Déarefter passerades [
lagerkretsar vilka var parametriserade och kunde trédnas. Sist passerade den forsta kvantbiten genom
en "Pauli Z”-grind och en méatning togs.

(a) |0)— ] — T (b) ] — —| Or,1) l
)

R(
[0)— — — — —] — R (O)2)

a
V!

A
N

\vy
—

|0>®n S (X) U91 U9l U(?k -

o+ H - 4k
oL H o H 4 F ek

Figur 3.1: Kretsen som implementerades for VQC:n i (a) samt en forklaring av kretsen som utgjorde ett lager
Uy, for k =1,...,01 (b). I ett lager Uy, tillampades férst en rotationsoperator pa varje kvantbit och sedan
sammanflidtades de med hjilp av CNOT-grindar.

o— -

fany
\vy

I figur 3.1b appliceras en rotation kring de tre kartesiska axlarna for varje kvantbit med avseende pa
en parameter 0 ,,, k=1,...,[, m=1,...,n, dar

Wk m,x
Hk,m = | WEmy | - (34)
Wk.m,z
Operatorn kan representeras av matrisen
R (Okm) = Re (Wema) By (Wkim,y) Rz (Wkim,z) (3.5)

dér R, (wWg,m,») r operatorn som roterar kvanttillstandet med en vinkel wy, , , kring z-axeln pa Blochs-
faren, vilken kan ses i figur 2.4. R, och R, definieras analogt. For respektive matris se tabell B.1.

For en méarkt datapunkt x; € T med tillhérande y; berdknades en skattning ¢; enligt

9i = sgn (b+ (g1 o= |q1)) , (3.6)

dér b ar en bias och |g1) r forsta kvantbiten efter den genomgatt tillstandsférberedelse och lagerkrets,
det vill séiga |q1 ...qn) = Uy, ... Up, S (xi)|0)®". Kostnadsfunktionen i (2.26) kunde direfter beriknas
och minimeras med NMM med steglingd n = 0.1 och p = 0.9. For att forbattra kortiden anvindes dven
en variant av en sa kallad [41] stokastisk sjunkgradientmetod, dir gradienten i (2.29) inte beriknas med
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3. Metod och utférande

avseende pa hela tradningsméngden utan enbart ett stickprov. I denna rapport var storleken pa detta
stickprov fem for samtliga korningar for VQC:n. Stickprovet utfordes genom att ta fem punkter fran
traningsméngden pa mafa. Tidigare hade ett fro satts i slumptalsgeneratorn for att f4 reproducerbara
matningar.

Ursprungsvérdet for biasen var b = 0 och ursprungsvikterna drogs pseudoslumpmaéssigt enligt w ~
N (0, 0.012) dér aterigen ett fro satts i slumptalsgeneratorn for att fa reproducerbara métningar.

Noggrannhet och kostnadsfunktion hos algoritmen varierade med antalet lager. Av denna anledning
jamfordes egenskaperna nér antalet lager varierades. Detta gjordes genom att successivt kora algorit-
men med 1,2, ...,10 lager. For samtliga lager testades bade amplitud- och vinkeltillstandsférberedelse
med 100 iterationer.

Det gjordes aven tester pa en riktig kvantdator fran IBMQ [42] f6r dataméngderna iris och iris PCA.
Pa grund av att kortiden var mycket lang for VQC:n gjordes tréningen via simulering pa en klassisk
dator. Dérefter utférdes en klassificering med de optimerade parametrarna pa en riktig kvantdator.
Algoritmen koérdes med de antal lager som gav den hogsta noggrannheten fran simuleringarna. De
kvantdatorer som anvindes var ibmq_bemel och ibmq_lima.

3.6 Kvantmekanisk berdakning av karnfunktion

Konceptuellt &r QKE:n lik en SVM férutom att kdrnfunktionen berdknas med kvantkretsar. Dessa
kvantkretsar simulerades genom implementering i mjukvarubiblioteken PennyLane [43] och Qiskit [44]
med statevector_simulator [45], [46]. Klassificeringen testades med en klassisk SVM i sklearn [38].
Fyra typer av egenskapsavbildningar testades pa QKE:n. Dessa var amplitud-, vinkel, Z- och ZZ-
tillstandsférberedelse, se figur C.1. De olika kombinationer av dataméngder, tillstandsférberedelse och
antal kvantbitar som testades visas i tabell 3.2 och 3.3. Det gjordes &ven tester pa en riktig kvantdator
fran IBMQ [42] med Z- och ZZ-tillstandsférberedelse for iris och ZZ-tillstandsforberedelse for ad hoc 2,
da dessa tillstandsforberedelser var enkla att implementera pa IBMQ:s kvantdatorer. De kvantdatorer
som anvéndes var ibmg_manila och ibmg_santiago.

Tabell 3.3: Nagra kombinationer av de antal kvantbitar som testades for QKE:n. Antal kvantbitar for samtliga
dataméngder géller for bade Z- och ZZ-tillstdndsférberedelse. Foér mer information om dataméngderna se tabell
3.1.

Dataméngd | Antal kvantbitar
Iris 4
Cancer PCA 5
Forest PCA 6
Ad hoc 2 2
Ad hoc 3 3

Kretsen som implementerades for QKE:n med n kvantbitar och [ lager visas i figur 2.11. Samtliga kvant-
bitar initierades till |0) och passerade forst genom en egenskapsavbildande krets ¢, se figur C.1, dér en
klassisk datapunkt x; avbildades genom antingen amplitud-, vinkel-, Z- eller ZZ-tillstandsforberedelse
[ ganger. Déarefter passerade kvantbitarna genom en identisk uppséttning av hermiteskt konjugerade
egenskapsavbildade kretsar ¢! dir en annan klassisk datapunkt x; avbildades [ ganger.

Likt VQC:n anvandes rotationsgrindar for QKE-kretsen {6r varje kvantbit, detta férklaras i mer detalj
i avsnitt 3.5. Den stora skillnaden mot VQC:n ar att vinklarna som fors in i rotationsgrindarna inte
beror pa varierande parametrar, utan kommer istéllet fran virdena pa datapunkterna x; och x; i
radianer. Genom métningsgrindarna fas K (x;,x;) enligt (2.31).

Amplitud- och vinkeltillstandsférberedelse implementerades med de inbyggda funktionerna Amplitude-
Embedding och AngleEmbedding i PennyLane [43] medan Z- och ZZ-tillstandsforberedelse med de in-
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byggda funktionerna ZFeatureMap och ZZFeatureMap i Qiskit [44]. Karnfunktionen berdknades genom
att kora kretsen for alla par av datapunkter x;,x; och anvindes darefter pa samma sétt i en SVM
med funktionen SVC i sklearn [39], vilket beskrivs i avsnitt 3.3.

4 Resultat

Har presenteras de noggrannheter och kortider som har erhallits fran algoritmernas testkorningar.
Resultaten for SVM:en kommer forst att presenteras, f6ljt av VQC:n och sist QKE:n.

4.1 Stodvektormaskin

Resultatet fran SVM-testerna redovisas i form av noggrannheten for varje test, vilket ses i tabell
4.1. Se tabell D.1 for optimala parameterviarden for SVM:en. Notera i tabellen att om medelvirdet av
noggrannheten ar nira 1 och standardavvikelsen ar lag sa tyder det pa att algoritmen var bra anpassad
till datan, medan om medelvirdet ar nédra 0,5 och standardavvikelsen ar hég sa var algoritmen daligt
anpassad.

Tabell 4.1: Resultaten for SVM:en med korsvalidering da & = 10. Noggrannhet beskrivs som medelvirde +
standardavvikelsen.

Datamiingd Kérnfunktion Linjér Polynomiell Gaussisk Sigmoid
Iris 1,000 £ 0,000 | 1,000 + 0,000 | 1,000 &+ 0,000 | 0,933 + 0,133
Cancer 0,933 + 0,067 | 0,813 4+ 0,098 | 0,953 £+ 0,052 | 0,873 £ 0,096
Forest 0,767 + 0,095 | 0,693 £+ 0,033 | 0,813 £ 0,05 | 0,693 £ 0,033
Ad hoc 2 0,567 + 0,076 | 0,560 + 0,068 | 0,837 £+ 0,081 | 0,603 £ 0,081

4.2 Kvantmekanisk variationell klassificerare

VQC:n testades for kombinationer av dataméngder och tillstindsférberedelser. Noggrannheten och
kostnaden presenteras i tabellerna nedan, dir kostnaden beréknats med avseende pa hela dataméngden
och noggrannheten med avseende pa testméangden. I varje fall undersoktes olika antal lager for kretsen
och bara de lager som gav hogst noggrannhet anges hér. Resterande resultat finns i figur F.1 och figur
F.2.

4.2.1 Simuleringsresultat

Antalet kvantbitar varierades beroende pa tillstandsforberedelsen, dataméngden samt om dataméng-
den &r reducerad med hjélp av PCA. Resultatet for dessa tester presenteras som noggrannheten a
i tabell 4.2. Precis som for SVM:en bedéms algoritmen vara bra anpassad till datan da noggrann-
het dr néra 1 och standardavvikelsen ar lag, och daligt anpassad da noggrannhet dr néra 0,5 och
standardavvikelsen hog.
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4. Resultat

Tabell 4.2: Resultat for VQC:n med korsvalidering da & = 10. Kostnad och noggrannhet beskrivs som medel-
viarde + standardavvikelse. Antal lager upp till 10 testades och de resultat som anges adr det antal som hade
lagst kostnad efter 100 iterationer.

Dataméangd | Tillstandsforberedelse | Antal lager Kostnad Noggrannhet
Iris Amplitud 3 0,403 £+ 0,016 | 1,000 £+ 0,000
Vinkel 7 0,017 £ 0,001 | 1,000 £ 0,000

Iris PCA Vinkel 10 0,020 £+ 0,004 | 1,000 £ 0,000
Cancer Amplitud 1 0,813 £ 0,017 | 0,671 4+ 0,079
Cancer PCA Vinkel 8 0,947 + 0,011 | 0,600 + 0,092
Forest Amplitud 1 1,009 4+ 0,013 | 0,498 + 0,061
Forest PCA Vinkel 7 1,004 4+ 0,017 | 0,524 £ 0,088
Ad hoc 2 Vinkel 7 0,268 £+ 0,015 | 0,498 £ 0,053
Ad hoc 3 Amplitud 5 0,301 £ 0,020 | 0,492 + 0,045
Vinkel 7 0,272 + 0,015 | 0,498 + 0,046

4.2.2 IBMQ-resultat

Négra dataméngder testades pa IBM:s kvantdatorer med amplitud- eller vinkeltillstandsforberedelse.
Noggrannhet och specifikationer for dessa tester redogors for i tabell 4.3. Notera att noggrannheten
for dessa resultat dr mestadels ldgre men dnda mycket néra de resultat som erhélls for motsvarande
simulerade testeter i tabell 4.2.

Tabell 4.3: Resultat for VQC:n pa IBMQ:s kvantdatorer med korsvalidering da & = 10. Kostnad och nog-
grannhet beskrivs som medelvirde £ standardavvikelse.

Dataméngd | Kvantdator | Tillstandsforberedelse | Antal lager Kostnad Noggrannhet
Iris IBMQ Belem Amplitud 3 0,869 + 0,025 | 0,810 + 0,179
IBMQ Lima Vinkel 7 0,631 £+ 0,015 | 0,980 % 0,042

Iris PCA | IBMQ Belem Vinkel 10 0,625 £+ 0,055 | 0,920 + 0,103

4.3 Kvantmekanisk kiarnfunktionsuppskattare

For QKE:n togs resultat bade genom att simulera kvantkretsarna med mjukvarubiblioteken PennyLane
och Qiskit, samt genom att kéra kretsen pa en riktig kvantdator fran IBMQ. Resultaten presenteras
i tabellerna nedan.

4.3.1 Simuleringsresultat

QKE:n testades for flera olika kombinationer av dataméngder och tillstandsférberedelser. Antalet
kvantbitar varierades ocksa beroende pa tillstandsforberedelsen, dataméngden samt om dataméngden
ar reducerad med hjélp av PCA. Resultatet for dessa tester presenteras som noggrannheten a i tabell
4.4. Precis som for SVM:en och VQC:n bedoémes algoritmen vara bra anpassad till datamangden da
noggrannhet ar néra 1 och standardavvikelsen &r lag, och daligt anpassad for hog standardavvikelse
och noggrannhet néra 0,5.
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4. Resultat

Tabell 4.4: Resultat for QKE:n med korsvalidering dd k¥ = 10. Noggrannhet beskrivs som medelvirde +
standardavvikelse. Alla métningar som gjordes syns inte hér, de resterande aterfinns i tabell F.1.

Dataméngd Tillstandsforberedelse | Antal kvantbitar | Noggrannhet
Amplitud 2 1,000 + 0,000

Tris Vinkel A 1,000 =+ 0,000

77 0,886 & 0,107

Cancer Amplitud 5 0,840 £ 0,067
- Vinkel 0,949 £ 0,033

Cancer PCA 77 g 0,537 + 0,084
Forest Amplitud 6 0,646 + 0,046
Vinkel 0,797 & 0,067

Forest PCA 77 0 0,520 = 0,076
; 77 1,000 =+ 0,000

Ad hoc 2 Z 2 0,770 £ 0,037
Ad hoc 2 Amplitud 1 0,434 + 0,056
; 77 0,790 & 0,055

Ad hoc 3 Z 3 0,696 + 0,039
Ad hoc 3 Vinkel 3 0,507 & 0,052

* Tillstandsforberedelsen har tva lager.

** Dataméngden skalas fran (—1,1) och normaliseras.

4.3.2 IBMQ-resultat

For nagra dataméngder testades QKE:n pa IBMQ’s kvantdatorer. Noggrannhet och specifikationer
for dessa tester redogdrs for i tabell 4.5. Notera att noggrannheten for dessa resultat ar ldgre men
anda mycket ndra de resultat som erhélls for motsvarande simulerade tester i tabell 4.4.

Tabell 4.5: Resultaten for QKE:n pa IBMQ:s kvantdatorer med korsvalidering da k£ = 10. Noggrannhet beskrivs
som medelvirde + standardavvikelse.

Dataméngd | Storlek Kvantdator Tillstdndsférberedelse | Antal kvantbitar | Noggrannhet
IBMQ Santiago 7 1,000 £+ 0,000

Iris 100 IBMQ Manila 4 1,000 £+ 0,000
IBMQ Santiago 77 0,871 £ 0,119

x 50 . 0,986 + 0,043

Ad hoc 2 100 IBMQ Santiago 77 2 0.993 £ 0,021

* Tillstandsforberedelsen har tva lager.
4.4 Jamforelse
En sammanstélld jamforelse mellan alla resultaten for noggrannhet och tid presenteras hér.

4.4.1 Noggrannhet

De bésta noggrannheterna fran alla resultat pa alla dataméngder presenteras i tabell 4.6. De fetstilta
resultaten ar de som &Ar hogst for varje dataméngd. Notera att alla algoritmer kunde uppnéd den
maximala noggrannheten 1 for dataméngden iris.
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Tabell 4.6: Den bésta uppnadda noggrannheten for varje algoritm pa varje dataméngd, dér det béasta resultatet
for en given dataméngd &r fetstilt.

. Noggrannhet
Dataméangd UM VQe OKE
Iris 1,000 = 0,000 | 1,000 £ 0,000 | 1,000 %= 0,000

Cancer 0,953 + 0,053 | 0,671 £ 0,079 | 0,949 £ 0,033
Forest 0,813 + 0,050 | 0,524 £ 0,088 | 0,797 £+ 0,067
Ad hoc 0,837 £ 0,081 | 0,498 £ 0,053 | 1,000 £ 0,000

4.4.2 Tid

Kortiderna for de olika algoritmerna att klassificera iris-dataméngden presenteras via storleksordning
i tabell 4.7. Tiden for de kvantmekaniska algoritmerna &r tagna fran testerna pa riktiga kvantdato-
rer.

Tabell 4.7: Antal ganger kretsen behover koras igenom, tiden per korning samt den totala kortidens storleks-
ordning visas for klassificering av iris-dataméngden. SVM:en kordes pa en klassisk dator, och VQC:n och QKE:n
kordes pa en riktig kvantdator.

Algoritm | Antal kretskorningar | Kortid per krets [s] | Total kortid [s]
SVM €j €j ~ 109
QKE 18 ~ 120 ~ 103
vQC 205 000 ~ 5 ~ 10°

5 Diskussion

I detta avsnitt kommer maskininldrningsalgoritmerna att tolkas och jamféras utgaende fran de erhallna
resultaten som presenteras i avsnitt 4 och bilaga F. Det kommer dven att diskuteras méjliga utokningar
av rapporten for framtida projekt samt implikationer fér anvidndning av storre kvantdatorer.

5.1 Tolkning av resultat

Héar presenteras en diskussion om de olika algoritmernas individuella prestationer.

5.1.1 Stodvektormaskin

Bland de olika kdrnfunktionerna som anvéndes for SVM:en syns det att den Gaussiska kdrnfunktionen
ger mest fordelaktig klassificering for alla datamangder. Detta kan ha flera orsaker. Den Gaussiska
karnfunktionen utfor berédkningar i ett oédndligdimensionellt egenskapsrum R™, till skillnad frén ex-
empelvis den polynomiella som riknar i rummet RP*V dér p dr graden av polynomet [15]. Att egen-
skapsrummet for den Gaussiska karnfunktionen dr odndligdimensionellt bor i princip gora det enklare
for den att separera datapunkter, da varje ny dimension utgér en ny axel. En annan orsak till funktio-
nens 6verlagsenhet i dessa tester kan vara dess optimeringsparameter. Parametern v i den Gaussiska
karnfunktionen, se avsnitt 3.3, kan véljas optimalt och kan d& bland annat minimera effekterna av
6ver- och underanpassning [47].

Notera dock att &ven om den Gaussiska kérnfunktionen presterar bést hér, betyder det inte att den
gor det generellt. Principiellt lampar sig olika kdrnfunktioner for olika dataméngder. Exempelvis visar
[48] att en dataméngd 6ver patienter med COVID-19 att den polynomiella kdrnfunktionen kan ge
hogst noggrannhet.
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5. Diskussion

5.1.2 Kvantmekanisk variationell klassificerare

Fran VQC-resultaten framgar att noggrannheten generellt &r lag for alla dataméngder, férutom iris.
Det kan &ven antas att noggrannheterna for VQC:n inte kommer att forbattras signifikant om al-
goritmen tillats kora fler iterationer. Alltsa &r de erhalla noggrannheterna de bésta mojliga. Detta
baseras pa att kostnadsfunktionerna, som ses i bilaga F, planar ut, alltsa att gradienten asymptotiskt
gar mot noll. Detta implicerar att kostnadsfunktionen nar ett minimum och inte kommer att minska
markant vid fler iterationer och ddrmed kommer inte heller noggrannheten att foérbéattras. Anledningar
till VQC:ns sdmre prestanda diskuteras i avsnitt 5.2.2.

Genom att studera noggrannheterna som erhallits frin samma dataméngd med anvindningen av olika
tillstandsférberedelser syns det att valet av tillstandsforberedelse endast har en liten paverkan pa
resultatet. Till exempel ar noggrannheterna for de tva cancer-fallen ganska lika da de endast skiljer
pa andra decimalen. Detta innebéar att bada tillstandsférberedelserna ar ungefar lika vélanpassade
for att hantera dessa dataméngder. Dock &r det mycket méjligt att det finns tillfallen da ndgon
tillstandsforberedelse ar battre anpassad for en dataméngd, enligt ett analogt resonemang till det i
avsnitt 5.1.1.

5.1.3 Kvantmekanisk kirnfunktionsuppskattare och ad hoc

QKE:n gav det béasta resultatet for ad hoc da den klassificerade upp till 100 % med ZZ-tillstands-
forberedelse. Jamforelsevis var den bésta klassificering av ad hoc for SVM:en runt 83,7 % och VQC:n
gav endast slutgiltiga noggrannheter som var under 50 %, det vill siga sdmre &n slumpen. QKE:ns
overldgsna klassificering for ”"ad hoc”-dataméngden stdmmer 6verens med tidigare studier [21] och
antas bero pa strukturen av méngden. Detta eftersom "ad hoc”’-dataméngdens struktur &r noggrant
konstruerad sa att datan skall vara separerbar av just den icke-linjira egenskapsavbildning som QKE:n
anvander. Se [31] for mer ingdende matematiska detaljer. Detta &ar ett ytterst smalt forhallande som
datan maste folja, s det anses vara hogst osannolikt att en verklig dataméngd skulle folja just denna
strikta matematiska definition. Alltsa &r QKE:n troligtvis inte battre &n SVM:en i praktiska tillamp-
ningar. Dock skall det noteras att QKE:n d4nda inte ligger langt bakom SVM:en i dessa resultat.

5.2 Jamforelse av algoritmerna

Héar diskuteras jamforelserna mellan de olika algoritmerna.

5.2.1 Simuleringar och principalkomponentanalys

For vissa tillstandsforberedelser var antalet egenskaper sa stort att principalkomponentanalys (PCA)
behovde anvéndas. Detta tar, i teorin, bort de egenskaper hos datan som har minst paverkan for klas-
sificeringen. Principiellt kommer detta alltid att ha en negativ paverkan pa den slutgiltiga noggrann-
heten, da information alltid férsvinner. Det syns dock i resultaten att de PCA-reducerade resultaten
fortfarande dr mycket néra de icke-reducerade resultaten. Detta tyder pa att PCA-metoden gor sitt
jobb effektivt, med en férsumbar paverkan pa resultatet.

Ett begrédnsat antal korningar, huvudsakligen med iris-dataméngden, utférdes bade som simulering
och pa riktiga kvantdatorer. Da simuleringarna forutsétter ett idealt system utan brus, bér i princip en
riktig kvantdator alltid ge sémre resultat. Det ses dock i de resultat som bade simulerades och kordes
pé en kvantdator att noggrannheten &r sdmre men inte skiljer sig mycket alls. Detta beror troligtvis
pa att detta ar vildigt sma system dar bara en liten méngd brus tillkommer. For diskussion om brus
pa storre system se avsnitt 5.4.2. Det skall ndmnas att dessa métningar ar fa och siledes bor inga
storre slutsatser dras. Notera ocksa att olika tester utfordes péa olika kvantdatorer, vilket alltsd kan
vara en felkélla i dessa matningar.
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5.2.2 Noggrannhet

Baserat pa resultaten gav VQC:n allmént den sdmsta noggrannheten for alla dataméngder. Ett exem-
pel pa detta ar de slutgiltiga noggrannheterna fér brostcancer-dataméangden som erhallits for VQC:n.
Dessa noggrannheter kommer generellt inte 6ver 70 %, jamfort med SVM:en och QKE:n som kan ge en
noggrannhet upp till cirka 95 %. Den stora prestationsskillnaden mellan VQC:n och QKE:n kan vara
grundad i principerna hur algoritmerna ar uppbyggda. QKE:n ar uppbyggd pa sadant sitt att den,
till skillnad fran VQC:n, garanterat kommer hitta den optimala modellen [19]. Ett liknande argument
kan foras for att forklara VQC:ns prestationsskillnad mot SVM:en. Saledes ar QKE:n och SVM:en
snabbare och effektivare &n VQC:n i dessa tester.

En fordel med VQC:n kommer dock in i algoritmstrukturens flexibilitet, d& mer allm&nna variationella
kvantalgoritmer (eng. variational quantum algorithms) kan l6sa ménga fler problem &n bara klassifice-
ring. Notera ocksa att VQC:ns resultat, med ett battre val av ansats och startparametrar, mojligtvis
skulle kunna nédrma sig QKE:ns och SVM:ens noggrannhet. En annan fordel for VQC:n ar att den
skalar béttre med antalet datapunkter &n QKE:n [19]. Vid stora dataméngder bor da VQC:n vara
battre lampad d&n QKE:n, se avsnitt 5.2.3.

Utifran noggrannheten for de olika algoritmerna framgar det att SVM:en generellt ger bést resultat,
féorutom for ad hoc da QKE:n hade hégre noggrannhet med vissa tillstandsforberedelser. Att SVM:en
allmént ger den basta noggrannheten skulle kunna bero pa dataméngdernas uppbyggnad, da ”ad hoc”-
fallet visar pa att dataméngdens struktur paverkar vilken algoritm som ger bést klassificering. Men
den klassiska algoritmens allménna 6verldgsenhet ar formodligen att vinta i en sadan hir jamforelse.
Oavsett hur mycket potential kvantalgoritmer har ar klassiska maskininldrningsalgoritmer fortfarande
mycket effektiva och vilutvecklade for problemlosning i dagens samhélle. Tillkommande processer som
tillstandsférberedelse samt osékerheter i métningar och brus i kvantkretsar gor det svart for kvantal-
goritmer att konkurrera med en klassisk algoritm. Detta arbete tyder alltsd pa att kvantmekaniska
klassificeringsalgoritmer konsekvent presterar simre dn klassiska klassificeringsalgoritmer. S& istéllet
for att anpassa kvantalgoritmer till klassiska problem som redan kan 16sas anser vi, likt manga forskare
[21], [49], [50], att det troligtvis finns mer potential i att férsoka 16sa problem som klassiska algoritmer
inte kan 16sa, exempelvis berdkningar pa stora kvantdataméangder.

5.2.3 Tid

Det ses i avsnitt 4.4.2 att SVM:en ar snabbast, QKE:n ar nést snabbast och VQC:n ar langsammast.
Overlidgsenheten hos SVM:en antas bero pa liknande resonemang som tas upp under 5.2.2, d4 klassiska
metoder ar effektiva och vélutvecklade.

Eftersom kérnfunktionen i QKE:n kréver parvisa berdkningar for alla datapunkter kommer antalet
berdkningar att skalas simre an fér VQC:n som inte kréver det [19]. Denna effekt visar sig ddremot
mer tydligt vid storre dataméngder 4n de som anvéandes i detta arbete. Darfor ar det rimligt att QKE:n
presterar battre &n VQC:n i detta arbete.

For VQC:n testades 100 iterationer vilket var betydligt fler &n vad som kravdes for att na 100 %
noggrannhet. Aven om den hade nitt 100 % noggrannhet efter en iteration hade den dock #nd4 varit
10 ganger langsammare dn QKE:n och 10 ganger langsammare dn SVM:en.

5.3 Mojliga utokningar av arbetet

Under arbetets gang framgick mojliga utokningar som skulle kunna utféras. Manga av dessa utokningar
utfordes inte, framst pa grund av tidsbegrénsningar. Dessa presenteras istdllet hidr som forslag till
kommande arbeten i rekommenderad prioriteringsordning, med den hégst prioriterade forst.

Det hér arbetet har fokuserat pa jamforelsen mellan en klassisk algoritm, SVM, och tva kvantalgo-
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5. Diskussion

ritmer, VQC och QKE. En vidare understkning skulle kunna studera fler algoritmer i jamférelsen,
for ett bredare perspektiv pa resultatet. I synnerhet hade en jamforelse med ett neuronnét [51] varit
intressant, da denna algoritm har manga konceptuella likheter till VQC:n. Eftersom bada algoritmer
optimeras i iterationer och har olika antal lager hade iterationsberoende traningskurvor och lagerbe-
roende trédningskurvor kunnat jimféras mellan dessa, se bilaga F.

Vid undersckningen av VQC:n varierades ett flertal parametrar, men ansatsen varierades inte. Vid
noggrant testande och optimerande av ansatsen hade VQC:n mojligtvis kunnat prestera béttre &n i
denna rapports resultat.

Den huvudsakliga parametern som betraktas for jamforelsen i denna rapport ar noggrannheten. For en
mer utforlig jamforelse skulle fler parametrar kunna anvandas for att jamfora algoritmerna. Exempelvis
pastar en rapport [48] att utéver noggrannheten bor dven kénsligheten och specificiteten betraktas.
Kansligheten kan ge ett matt pa algoritmens formaga att klassificera positiva punkter korrekt, medan
specificiteten anger motsvarande for negativa punkter [32]. Dessa kan vara viktiga att betrakta i
exempelvis sjukdomar dér det ar viktigare att klassificera sjuka ratt dn att klassificera friska rétt.

Fyra stycken dataméngder av olika karaktdr anvdndes i denna jamforelse. Fler dataméngder hade
kunnat anvédndas i detta arbete for att ge en mer fullskalig jdmforelse. Detta innefattar att testa fler
klassiska dataméngder. Dock &ar det kanske &nnu mer intressant att ocksa jamfora med kvantdata-
méngder som fran borjan befinner sig i kvanttillstand [49]. Dessa dataméngder skulle troligtvis gynna
kvantalgoritmer d& tillstandsférberedelsen forenklas.

Endast fyra tillstandsforberedelser undersoks i denna rapport. Z- och ZZ-tillstandsférberedelse testa-
des dock aldrig for VQC:n, vilket mojligtvis kunde ha gett algoritmen béttre resultat i vissa fall. Fler
tillstandsférberedelser &n dessa kan dven understkas, dock kan nya krav pa dataméngden da tillkom-
ma vilket alltsa mojligtvis kraver modifikationer i dataméngdsvalet. En ytterligare sak som kan testas
angaende detta ar upprepad tillstdndsforberedelse, vilket i princip innebér att samma tillstandsfor-
beredelse utfors flera ganger i flera lager [19]. Detta utfordes i liten utstriackning for tva lager med
QKE:n, men skulle kunna undersotkas i storre utstrickning.

For SVM:en valdes fyra kdrnfunktioner for undersdkningen. Detta skulle kunna utokas ytterligare for
att hitta en kdrnfunktion som mojligtvis presterar béttre dn den Gaussiska. Detta hade mojligtvis
kunnat forbéattra SVM:ens resultat for bland annat ”ad hoc”’-dataméngden, men férvintas troligtvis
inte komma i nivd med QKE:n for denna dataméngd.

5.4 Implikationer for stora kvantdatorer

I de simulerade testerna som utforts har antalet kvantbitar inte 6verstigit 7. Manga projekt idag, som
WACQT-projektet pa Chalmers [52], siktar pa att bygga stora kvantdatorer med 100 < kvantbitar.
Det &r darfor relevant att diskutera forutsittningarna for stora system och hur resultaten bor tolkas
utifran ett sadant perspektiv.

Det bor noteras att en reproduktion av de berdkningar som gjorts i detta arbete med fler kvantbitar
troligtvis inte hade gett béattre resultat. Dataméngderna och algoritmerna som anvéndes har anpassats
for att inte krdva manga kvantbitar. En utokning av antalet kvantbitar med samma metod hade alltsa
inte noédvandigtvis bidragit till nagon forbéattring. Istillet krévs troligtvis nya dataméngder och kanske
ocksa nya algoritmer for att fa en forbéttring av resultaten gentemot den klassiska algoritmen.

De problem som presenteras nedan visar dock pa att det uppstar problem som férsvarar berdkningar
pa stora kvantdatorer. Det som detta innebér dr att resultaten i denna rapport ar begriansade, da de
inte representerar manga svarigheter och utmaningar som uppstar i forskning idag kring realisering
av maskininldrning pa kvantdatorer.
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5.4.1 ”Karga plataer”-problemet

I teorin &r det alltid mojligt att optimera en VQC med tillrackligt manga lager [18], dock finns det fall
dar kostnadsfunktionen ar olamplig for traning. Karga plataer (eng. Barren Plateaus) dr omraden dér
gradienten av kostnadsfunktionen, fér parameteroptimering av 6, ar vildigt néra noll [53]. Eftersom
lutningen utnyttjas i sokandet efter ett minimum kan detta innebéra att sokandet blir langsamt och
dyrt pa berdkningskraft. Situationen forvirras ytterligare med de brusiga NISQ-datorer som anviands
idag, da optimering pa karga plataer blir kénsligt for brus.

Matematiskt kan det visas [18] att “karga platder”-problemet ofta framtrider da system med stora
antal kvantbitar anviands. Ju storre och slumpmaéssigare kretsen &r, desto ldgre blir gradienten av
kostnadsfunktionen och karga plataer uppkommer. Detta innebér alltsa en utmaning da algoritmer
som VQC:n anvands pa stora NISQ-kvantdatorer med manga kvantbitar.

5.4.2 Brus for stora kvantkretsar

Vid anvindning av exempelvis amplitudtillstandsforberedelse krévs endast logy N kvantbitar, vilket
till vis del 16ser problemet som presenteras i avsnitt 5.4.1. Dock krivs det ofta fortfarande i dessa fall
desto fler logiska grindar, diar amplitudtillstandsférberedelse vanligen kréver O (exp N) logiska grindar
i utbyte [18].

Problemet som uppstéar ar att NISQ-erans kvantdatorer har ett brus som péaverkar métningarna mer
ju fler grindar som finns i systemet [54]. Saledes har stora kvantkretsar idag problem med detta da
resultatsignalerna pa dessa system blir minimala jamfort med bruset. Detta problem kan mojligtvis
l6sas i framtiden med en utveckling bort fran NISQ, men i nuldget &r detta en stor problematik for
stora kvantdatorer.

6 Sambhalleliga och etiska aspekter

Maskininldrning ar en brett tillimpbar metod for att effektivisera och producera teknik som kan
anvindas bade i vardag och i forskning. En vardaglig tillampning &r algoritmer for sjalvkérande bilar,
som utvecklas av exempelvis Tesla [5], dir en dator studerar information i dess omgivning och efter det
berdknar en sédker korrutin. Denna applikation kan tillata ménniskor med korforbud att fortfarande
vara rorliga i samhéllet pa ett sékert sitt.

Ett juridiskt problem som kan uppstd nir maskiner i storre utstrackning utfér arbetsuppgifter sjalv-
stdndigt, 4r vem som har ansvar for maskinen. Sarskilt tydligt blir detta dilemma fran perspektivet
frén det tidigare exemplet om sjélvkorande bilar. Om en automatiserad bil skulle hamna i en olyc-
ka, uppstar fragan om det ar passageraren eller tillverkaren som &r ansvarig. En statlig rapport fran
Storbritannien [55] kom fram till att passagerare i sjalvkérande fordon bor vara befriade fran ansvar
vid en eventuell olycka, men att sa ej ar fallet i dagslaget. En undersékning av svensk lag hévdar
istillet att passagerare i sjalvkorande bilar ar, och bor vara, ansvariga for fordonets framforande [56].
Understkningen argumenterar for att sa bor fallet vara sa ldnge fordonet har formagan att styras
av en méansklig forare dven om bilen korde sig sjilv vid olyckan. Saknar bilen méojlighet att styras
av en person, vilket kan bli fallet i framtiden, kan det snarare liknas vid till exempel en buss déar
passagerarna saknar ansvar for fordonets framfart.

Den maskininldrning som studerats i denna rapport forsdker att 16sa ett klassificeringsproblem. Den
typen av maskininlarning anvinds redan i sjukvarden for att identifiera och kategorisera sjukdomar,
som cancer. Utveckling inom detta omrade skulle darfor kunna gora att fler patienters sjukdomar
upptécks snabbare och saledes 6kar chansen att de far adekvat vard [57].

Tillampningarna for maskininldrning pa just kvantdatorer ar i nuldget okant, da omradet ar tidigt i
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sitt utvecklingsstadie. Vissa dr optimistiska géllande teknikens kommande anvdndningsomraden och
tror att kvantdatorer kommer innebéra en forbéttring i kapacitet, traningstid och -effektivitet [8], [58].
A andra sidan papekar bland annat en framgangsrik forskare inom omradet, Maria Schuld, att kvant-
datorteknologin befinner sig i ett for tidigt stadie for att kunna utvéirdera om kvantmaskininldrning
har signifikanta fordelar gentemot klassiska metoder [19], [59]. Det &r alltsa svart idag att bedéma hur
stor paverkan for maskininldrning som denna rapport kan komma att ha.

En mer avancerad framstéllning av maskininldrning som mojligen kan bli implementerad pa en kvant-
dator ar artificiell intelligens (AI) som har blivit mycket kontroversiellt i ménga nyttjanden. Ett sadant
omrade dar Al:s integrering diskuteras &r inom ansiktsigenkénning. Detta kan vara praktiskt och gynn-
samt inom flera anvdndningsomraden, exempelvis som ett alternativ till 16senord fér mobiltelefoner.
Det finns dock risk att denna teknik skulle kunna anvindas for att spionera och géra intrang pa folks
anonymitet [6].

En annan kontroversiell debatt dr fragan om artificiell generell intelligens (AGI), det vill siga Al som
har formagan att hantera alla typer av problem och anpassa sig till nya situationer [60]. Risken som
vissa ser ar att Al skulle bli s avancerad att ménniskan inte langre kan kontrollera den. Till de som
har foresprakat oro hor bland annat Bill Gates [61], Stephen Hawking [62] och Elon Musk [63]. Det
finns dock de som &r skeptiska till den risk som Al skulle innebéra av olika anledningar. Vissa anser att
AGI befinner sig for langt bort i utvecklingen for att innebéra en stor risk i nuldget [64], [65]. Andra
anser att utvecklingen mot okontrollerbarhet kommer att ske tillréckligt sakta for att ménniskan skulle
kunna stoppa den, om de sa skulle 6nska [66]. Mark Zuckerberg anser att fordelarna med AI véger
tyngre dn de eventuella nackdelarna och foresprakar en snabbare utveckling [67].

Hos forskare och de som arbetar inom omradet ar dsikterna inte lika starka om AGI. Det flesta ser det
som en potentiell fara och anser att man bor vara vaksam, men att risken ar lag och att det snarare
ar de stora konsekvenserna som motiverar forebyggande atgéirder. En enkét riktad till forskare fran
2014 visar att endast 31 % av de anser att existensen av AGI skulle vara negativt for méanskligheten,
men 76 % anser att det skulle ge upphov till negativa effekter [68]. En annan enkét fran 2017 séger
att endast 15% anser att AGI skulle vara daligt for méanskligheten men samtidigt anser 70 % att
man bor ta hansyn till risken med AGI och 47 % anser att man borde ldgga mer resurser pa att
hantera problemet &n i dagsliget [69]. Alltsa har forskare en viss vaksamhet géllande AGI, men anser
fortfarande 6verlag att det har potential att vara mer positivt dn negativt.

Det bor noteras att maskininldrningsalgoritmerna i detta arbete anvdndes pa en relativt lag skala.
Arbetet baseras i hog grad pa existerande forskning nir det kommer till utformning av algoritmer och
kommer dérfor inte pa kort sikt mojliggora for algoritmer som inte hade varit tillgdngliga utan arbetet.
Resultaten forvantas istéllet kunna anvindas som radgivande for vad efterkommande forskning bor
fokuseras pa, vilket innebér att senare arbete i storre utstréckning blir ansvariga for att hantera de
etiska implikationerna.

Enligt det som diskuterats ovan, och med de anvidndningsomraden som maskininldrning har, sa finns
potentiellt en stor positiv effekt av att utveckla maskininldrning, men dven mdjliga negativa konse-
kvenser. Maskininldarning ar i grund och botten en form av berdkningskraft och det skulle darfor vara
i princip omojligt att utveckla den sé att det endast kunde anvindas for positiva syften. Totaleffekten
av rapporten bedéms dock vara positivt for méanskligheten, da dess potentiella effekt kommer att vara
att hjilpa till med att driva utvecklingen framat, men den kommer inte sjalv leda till utveckling av
nya och farliga typer av Al

7 Slutsats

Fran de resultat som presenterats ses inga fordelar med att anvdnda kvantdatorer for att forbattra
maskininlarning pa verkliga dataméngder. Berdkningstiden ar betydligt langre fér kvantalgoritmerna
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pa samtliga testade dataméngder gentemot den klassiska algoritmen. Noggrannheterna &r pa liknande
vis sdmst for VQC:n och oftast bést for SVM:en, utom fér den konstgjorda dataméngden ad hoc
da QKE:n fick en hogre noggrannhet. Det &r dock oklart om ”ad hoc”-strukturen kan likna ndgon
dataméngd kopplad till ett praktiskt problem. Men &ven om det inte har pavisats nagra praktiska
férdelar for anvdndning av kvantalgoritmer, sa kan det fortfarande finnas andra mojligheter i problem
som maskininldrning pa en klassisk dator inte kan behandla. Istéllet for att forsoka hantera problem
som redan gar att 16sa med en klassisk dator rekommenderas framtida studier inom detta omréde att
fokusera pa uppgifter som idag saknar 16sning.
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A Harledning fran primal- till dualproblem

Genom att utgd fran samma optimeringsproblem som i (2.5), det vill sdga det sa kallade primala
optimeringsproblemet

w,beR 2 (A.1)
da ((w,x;) +b)y; =1, Vi=1,...,M,

kan fran detta ett s& kallat dualt optimeringsproblem konstrueras [6]. For att ta fram det anvénds
den sa kallade Lagrangianen och tillhérande Lagrangemultiplikatorer a; > 0 enligt

M

L (w,b,0) = w2 (o () + D) i~ 1), (A2)
=1
dar
a1
a=| 1 |. (A.3)
apng

Lagrangianen ar oberoende av variabler fran det primala optimeringsproblemet, varpa dessa derivator
férsvinner

oL oL

a0 ow
Detta innebér att villkoren for att maximera marginalen och optimera hyperplanet for fallet da
((w,x;) +b)y; = 1 ges av

0, 0. (A.4)

M M
Z o, =0, w= Z QG YiX; . (A.5)
i=1 i=1
Genom att anvdnda villkoren (A.5) tillsammans med (A.1), fas foljande olikhet
ai(((w,x;) +b)y; —1) >0, Vi=1,..., M. (A.6)

Det finns tva mojliga fall som kan tillfredsstélla (A.6). Det ena fallet dr da ((w,x;) +b)y; — 1 = 0.
Detta innebér att punkten x; befinner sig pa marginalen, dessa punkter kallas for stodvektorer. Det &r
stodvektorerna som anvénds for att konstruera hyperplanet, vid detta fall sdtts Lagrangemultiplikatorn
a; > 0. Det andra fallet ((w,x;) + b) y; — 1 # 0 innebér att punkten x; inte befinner sig pa marginalen.
I detta fall 4r punkten inte av intresse da den inte dr en stodvektor och Lagrangemultiplikatorn sétts
till Q; = 0.

Genom att stoppa in uttrycken fran (A.5) i Lagrangianen (A.2), fis dualproblemet som &r en undre
grins for l6sningen av det primala optimeringsproblemet [6]. Dualproblemet ges dé av

M 1 M M
max La(@) =3 ai =53 > iy (Xix;)
o - i
=1 i=17=1 (A7)

M
da Zaiyi:(), Oéi>0, Vi:1,...,M,
7



dédr malet nu ar att finna a som maximerar Ly dd summan av alla «;y;-termer &r noll och alla «; ar

icke-negativa [6]. Detta dr samma uttryck som presenteras i (2.6).

B Kvantgrindar

Tabell B.1: Tabell 6ver enkvantbitsgrindar med kretsrepresentation och matrisrepresentation.

Namn Kretsrepresentation | Matrisrepresentation
Hadamard % G 11>
"Pauli X” <(1] é)

"Pauli Y (? _OZ)
"Pauli 27 (é _°1>
X-rotation IR, (0 (—jossir% 0 _ciossirég>
e I R G Ay
2 2
Z-rotation — R, (0) — (expo—ig exg zg)

Tabell B.2: Tabell 6ver tvakvantbitsgrindar med kretsrepresentation och matrisrepresentation.

Namn Kretsrepresentation Matrisrepresentation
10 00
CNOT . 01 00
0 001
o 0010
e_i% 0
- 0 ¢E 0 0
.06
S—] R. (0:0:) & SR
9102
0 e 72
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C Kvantkretsar for tillstandsforberedelse

(a) “11>—E9—| R, (22) |_9_| Ry (x3) l_ (b) |(11> (C) |(11>

2 Ry Z
) (o) lao)—{ R, (z2) ) R, ()

‘QWL) Ry (.’L',,,) |qn) RJ/ (TTL)

(d) )R- ()]
lg2)— H H R- (22) 0 R- (n = 21) (7 — 22)) |-
) HH R (0]

Figur C.1: Kretsar {or tillstdndsforberedelse. T (a) ses en amplitudtillstandsforberedande krets med tva kvant-
bitar |g1) och |g2) tillsammans med en klassisk datapunkt med N = 3 egenskaper z1, x2 och z3. I (b) och
(c) ses en vinkel- respektive Z-tillstdndsforberedande krets med n kvantbitar |g1),|q2) ..., |gn) och en klassisk
datapunkt med N = n egenskaper x1, o, ..., z,. I (d) ses en ZZ-tillstandsforberedande krets med tre kvantbitar
|g1), |g2) och |gs) och en klassisk datapunkt med N = 3 egenskaper x1, 2 och x3.

b—{ R (7 — ) (7 — ) |-—

fany
AN

D Parametrar for klassisk stodvektormaskin

Tabell D.1: Parametrar som gav bést resultat for den SVM:en, resultaten visas i tabell 4.1.

Dataméingd | Linjar | Polynomiell Gaussisk Sigmoid
Iris C=20 | degree =5 gamma="scale’, C = 20 coef0 = -5
Brostcancer | C=20 | degree = 3 gamma=10"% C = 10 coef0 = 2
Forest C=1 | degree =7 gamma="’scale’, C = 200 coef0 = 10
Adhoc C=1 | degree = 7 | gamma=’scale’, C = 200000 | coef0 = -2

111



E Kod

Kod som producerats under arbetet finns tillgdnglig via
https://github.com/osclil/bachelor_thesis_gml/releases/tag/1.0.0

F Resultat for kvantmekanisk variationell klassificerare
och kvantmekanisk kirnfunktionsuppskattare

Iris Cancer
1,00
z
= 0,68
)
20
=}
Z
0,37
2,44 4
T
£ 142
3
0,40 e
T T T T T T
1 50 100 1 50 100
Iterationer
Forest Ad hoc 3

o

o

=
L

S RS

Noggrannhet
(=]
&

Rt
N
=

—-
©
&

L

Kostnad
—
=
[V

0,31

T T T T T T
1 50 100 1 50 100
Iterationer

|— 1lager mww= 2 lager W= 4 Jager WM § |ager Wemm ]() lagerl

Figur F.1: Noggrannhet och kostnad for VQC:n med amplitudtillstandsférberedelse i varje iteration under
hundra iterationer. Antalet lager varierade vilket visas med de olika linjerna. Notera att kostnaden inte berdknats
med avseende pa bara traningsméngden utan med avseende pa hela dataméngden.
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https://github.com/osclil/bachelor_thesis_qml/releases/tag/1.0.0
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Figur F.2: Noggrannhet och kostnad for VQC:n med vinkeltillstandsférberedelse. Samma kommentarer géiller
som i figur F.1.

Tabell F.1: Resultat for QKE:n med korsvalidering d& & = 10. Noggrannhet beskrivs som medelvirdet +
standardavvikelsen.

Dataméngd | Tillstandsforberedelse | Antal kvantbitar | Noggrannhet
Tris 7 4 1,000 + 0,000

Iris PCA Vinkel 2 1,000 + 0,000
Cancer Amplitud 5 0,623 £+ 0,042
Cancer PCA Vinkel 5 0,583 £ 0,051
Cancer PCA™ Z 5 0,929 + 0,045
Vinkel 7 0,714 4+ 0,054

Forest PCA Z 6 0,466 = 0,080
77 0,906 + 0,022

Ad hoc 2 Z 2 0,789 + 0,049
Vinkel 0,644 + 0,042

77 0,646 + 0,055

Ad hoc 3 7 3 0,637 + 0,062
Amplitud 0,540 + 0,067

* Datamingden skalas fran (—1,1) och normaliseras.
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