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Sammanfattning

En av de storsta utmaningarna med kvantdatorer &r att minimera och korrigera fel som
uppstar pa grund av kvantsystemets instabilitet. Kvantbitarna i systemet ar kansliga for
yttre faktorer och stérningar, vilka kan ge upphov till olika typer av kvantfel, bland annat
bitfel. For att 16sa detta finns olika metoder for att forutsédga och korrigera kvantfel. Tva
sadana metoder #r Minimum Weight Perfect Matching (MWPM) och maskininlérning. 1
denna rapport undersoks effektiviteten av ett tranat graf-neuralt ndtverk (GNN) som av-
kodare genom att jamfora andelen uppkomna bitfel i repetitionskoder gentemot MWPM
pa IBM:s kvantdatorer.

Metoden bygger pa att, med hjilp av Qiskit, konstruera en kvantkrets som kan upptécka
bitfel utan att kollapsa kvantbitarnas tillstand, och saledes erhalla andelen uppstadda fel
i form av syndrom. Data som insamlats fran kérningar pa kvantdatorn anvénds for att
trana ett GNN och tillimpas pa MWPM for koddistanserna d € [3,21]. Prestandan hos
avkodarna jamfors dérefter.

I resultaten framkom det att ett storre GNN med sju graf-faltningslager generellt pre-
sterade battre &n bade MWPM och ett mindre ndtverk med tre graf-faltningslager for
alla undersokta koddistanser, med undantag for d = 7. Aven MWPM presterade bittre
dn det mindre natverket, vilket i sin tur generellt hade lagst prestanda av de undersokta
avkodarna. Metod och resultat analyseras utifran teorin och problemstéllning for att ge
en bredare forstaelse for hur ett trdnat GNN och MWPM beter sig for olika koddistanser.
Aven relevanta felkillor som kan ha paverkat resultaten presenteras samt samhilleliga
och etiska aspekter diskuteras.

Sammanfattningsvis indikerar slutsatserna att maskininldrning dr en effektiv metod att
tillampa for avkodning vid kvantfelskorrektion for tillrdckligt stora och véltrinade GNN.
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Abstract

One of the biggest challenges with quantum computers is minimizing and correcting errors
that arise due to the instability of quantum systems. The qubits in the system are sensitive
to external factors and disturbances, which can lead to various types of quantum errors,
including bit-flip errors. To address this, there are different methods for predicting and
correcting quantum errors. Two such methods are Minimum Weight Perfect Matching
(MWPM) and machine learning. This report investigates the effectiveness of a trained
graph neural network (GNN) as a decoder by comparing the rate of bit-flip errors in re-
petition codes to MWPM on IBM’s quantum computers.

The method is based on using Qiskit to construct a quantum circuit capable of detecting
bit-flip errors without collapsing the state of the qubits, thereby obtaining the error rate
in the form of syndromes. Data collected from runs on the quantum computer is used to
train a GNN and is also applied to MWPM for code distances d € [3,21]. The performance
of the decoders is then compared.

The results showed that a larger GNN with seven graph convolutional layers generally
performed better than both MWPM and a smaller network with three graph convolutio-
nal layers for all investigated code distances, except for d = 7. MWPM also outperformed
the smaller network, which generally had the lowest performance among the decoders
studied. The method and results are analyzed based on theory and the research question
to provide a broader understanding of how a trained GNN and MWPM behave for diffe-
rent code distances. Relevant sources of error that may have affected the results are also
presented, along with a discussion of societal and ethical aspects.

In conclusion, the findings indicate that machine learning is an effective method to apply
for decoding in quantum error correction, given sufficiently large and well-trained GNNs.

vil



Ordlista

Nedan foljer begrepp som &r relevanta i rapporten.

Alvis
Ancillabit
Avkodning
Batch

Bias
Blochsfar

Dekoherens

Epok
Feature-vektor
GNN

Graf-
faltningslager

Klassificeringsgren
Koddistans

Kollaps

Kvantbit
Kvantchip

Kvantdator

Kvantfel
Kvantfelskorrektion
Kvantkrets

Kvantlogisk
grind

Kvanttillstand

Logisk kvantbit

Datorkluster med GPU:er anpassat for maskininlarningsforskning.
Kvantbit som en stabiliseringsmétning utfors pa.
Processen att analysera syndrom for att avgora typen av korrektion.

En dataméngd som nétverket testas pa innan parametrarna upp-
dateras.

Beskriver hur vl en modell kan forutséga resultat.
Geometrisk representation av tillstandet hos en kvantbit.

Att ett kvantsystem forlorar sitt kvanttillstand pa grund av
storningar for omgivningen.

En omgang av att ndtverket trénas pa all triningsdata.
Vektor innehallande en nods egenskaper i en graf.
(Graf-neuralt ndtverk) Neuralt ndtverk vars input &r grafer.

Del av neuralt niatverk som uppdaterar en nods egenskaper utifran
information hos grannoder.

Del av ett neuralt natverk som klassificerar datan.
Minsta antalet fel som dndrar en logisk bit till en annan.

Kvantfysikaliskt begrepp som innebér att informationen i ett kvant-
tillstand gar forlorad vid méatning av det.

Kvanttillstand med tva komponenttillstand i superposition.
Processorchip med kvantbitar i en kvantdator.

Berdkningsenhet bestaende av kvantbitar som utnyttjar kvantfysi-
kaliska fenomen.

Oavsiktlig forédndring av ett kvanttillstand.
Metod for att korrigera kvantfel i kvantdatorer.
Krets innehallande kvantlogiska kretskomponenter och kvantbitar.

Grind som anvinds som operatorer pa kvantbitar i kvantkretsar.
Kvantmekanisk beskrivning av tillstandet hos ett fysikaliskt system.
Kvantbitarna i en repetitionskod som tillsammans utgor en infor-

mationsbit.
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MWPM

Neuralt natverk
Paulimatris
Qiskit

Repetitionskod

Sammanflatning
Sannolikhetsamplitud

Sparse Blossoms

Stabiliseringsmétning

Superposition
Syndromextraktion

Ytkod

Overanpassning

(Minimum Weight Perfect Matching) En algoritm for avkodning.

Maskininldrningsmodell dér information firdas genom lager
bestaende av noder.

Operator som kan tillimpas pa ett kvanttillstand for att matema-
tiskt beskriva en fordndring av det.

Program av IBM Quantum for konstruktion och korning av kvant-
kretsar.

Bit som har expanderats till flera i syfte att skapa redundans.

Kvantfysikaliskt fenomen déar kvanttillstandet for sammanflatade
fysikaliska system ej kan beskrivas oberoende av varandra.

Kvantfysikalisk sannolikhet vars storlek i kvadrat motsvarar obser-
verad sannolikhet.

En vanlig implementering av MWPM.

Extraktion av information hos kvantbitar utan att méata dem och
saledes kollapsa deras kvanttillstand.

Att ett kvantsystem kan befinna sig i flera tillstand samtidigt.
Métning av ancillabitar for att extrahera information.
Kvantkod som kan korrigera for bade bit- och fasfel.

Néar ett natverk anpassar sig for bra till trdningsdata sa att det
underpresterar for ny data.
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1. Inledning

1 Inledning

Det moderna samhéllet priaglas av accelererande teknisk utveckling som kréaver allt mer
effektiva och omfattande berdkningsmetoder. Fér att mota dessa behov behovs saledes
allt snabbare datorer. Dagens mest kraftfulla klassiska superdatorer erbjuder mycket stor
berdkningskraft och anvénds for att 16sa de flesta stora tekniska utmaningar som samhaéllet
star infor. Men det finns komplexa problem som inte ens dessa datorer kan l6sa, pro-
blem som i praktiken hade tagit vildigt lang tid med den teknik som finns tillgdnglig
idag. Nagra exempel dr modellering av molekyldra processer inom medicin och ldkemedel,
l6sningar av komplexa optimeringsproblem med ekonomisk betydelse samt kryptografi
och datasédkerhet [1]. Det &r i fragestdllningarna av hur man léser sadana problem som
kvantdatorer kan komma till anvéndning.

Likt hur klassiska datorer &r uppbyggda av bitar, utgors kvantdatorer av kvantbitar [2].
Klassiska bitar kan endast befinna sig i ett 0- eller 1-tillstand, medan kvantbitar befinner
sig i en superposition av dessa. Det &dr denna egenskap som ligger till grund for kvant-
datorers berdkningspotential. Precis som i det klassiska fallet krévs flera bitar for att ett
faktiskt problem ska kunna l6sas, men pa grund av kvanttillstandets superpositionsegen-
skaper behovs betydligt farre kvantbitar for att bygga upp en effektiv kvantdator [2].

Det huvudsakliga problemet med kvantbitar dr att de utgors av kvantmekaniska system
som &r instabila och paverkas litt av sin omgivning [3]. Pa grund av detta uppstar ofta
fel i kvantbitarna, det vill séiga att den ursprungliga lagrade informationen i systemet inte
nodvindigtvis dr densamma 6ver tid. For att skapa redundans mot sadana fel expande-
rar man bitarna till flera, vilka utgor sa kallade repetitionskoder. Daremot gar det inte
direkt att lista ut var eventuella fel har skett, da métning av systemet skulle kollapsa
kvanttillstandet och informationen ga forlorad. For att kvantdatorer ska vara praktiskt
anvandbara behodvs det ddrmed en metod for att upptéicka och korrigera dessa fel utan
att mita kvantsystemet. Metoden att gora just detta kallas for kvantfelskorrektion [3].

Huvudprincipen med kvantfelskorrektion ér att extrahera information om tillstandet hos
kvantsystemet for att gora en forutséigelse om vilka kvantbitar som maste korrigeras samt
pa vilket sétt, och slutligen utfora sjilva korrektionen. Steget att forutsdga vilken kor-
rigering som ska ske kallas avkodning och kan utforas pa olika sétt [4], ddr den mest
anvanda klassiska avkodningsalgoritmen &r en metod som kallas Minimum Weight Per-
fect Matching (MWPM) [5]. Denna metod &r inte optimal och dérfor &r det relevant att
forsoka hitta dnnu mer effektiva avkodare. Pa grund av maskininldrningens alltmer be-
tydande roll i samhéllet studerar projektet om denna teknik &r rimlig att utnyttja vid
avkodning, i detta fall i form av graf-neurala nétverk (GNN).

1.1 Mal

Denna rapport @mnar att undersdka hur effektivt ett trédnat graf-neuralt natverk &r
som avkodare for kvantfelskorrektion baserat pa repetitionskoder. Detta gors genom att
jamfora andelen uppkomna bitfel i kvantmekaniska repetitionskoder av olika ldngd hos
IBM:s kvantdatorer, utan och med det graf-neurala néatverket som avkodare. For att
avgora det graf-neurala natverkets effektivitet jamfors det med metoden Minimum Weight
Perfect Matching.
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1.2 Syfte

Syftet med denna undersckning &r att fa en inblick i hur val maskininldrning kan ut-
nyttjas i utvecklingen av kvantdatorer. For att kvantdatorer éverhuvudtaget ska vara
praktiskt anvindbara behovs effektiv kvantfelskorrektion. Genom att underscka hur val
maskininldrningsalgoritmer star sig i forhallande till klassiska metoder for att upptéicka
och korrigera fel i kvantbitar, gar det att dra slutsatser kring vilka metoder som ér rele-
vanta att vidareutveckla i den fortsatta forskningen inom omradet. Ytterligare ett syfte
med projektet dr att samla in relevant métdata fran kvantdatorer som forhoppningsvis
kan anviandas i framtida studier, bade for att utvirdera kvantdatorers utveckling och
maskininldrning som verktyg vid kvantfelskorrektion.

1.3 Avgransningar

Inledningsvis gjordes avgransningen att enbart studera repetitionskoder. Ytkoder tar
daremot hénsyn till att bade korrigera bade bit- och fasfel samtidigt, vilket gor dem
mer anvindbara i verkligheten eftersom de generellt ger upphov till en ldgre felsannolik-
het. Dessa tillfor dock ett extra lager av komplexitet, da det krédvs fler kvantbitar for att
avkoda méatdatan. Detta ger upphov till langre simuleringstider och flera olika stabilise-
ringsméatningar for att korrigera bada typerna av fel. Inom ramen for arbetet ansags detta
vara for tids- och resursméssigt komplicerat, och darfor studeras endast repetitionskoder.
En mer utékad undersokning skulle kunna vidareutveckla de metoder som presenteras i
denna rapport for att inkorporera ytkoder.

Vidare syftar denna rapport till att undersoka specifikt bitfel i repetitionskoder. Da bade
bitfel och fasfel kan uppsta, ar det rimligt att studera deras inverkan i repetitionskoder
i forhallande till varandra. Anledningen till att detta inte gors ar pa grund av att ett
liknande kandidatarbete har som syfte att trdna ett graf-neuralt nétverk som avkodare
for repetitionskoder, men med korrigering av just fasfel. Pa sa sétt kan resultaten i bada
undersokningarna jamforas i vidare forskning for att dra slutsatser kring hur effektiva
graf-neurala nétverk ar pa att korrigera for bada typer av fel i repetitionskoder.

I detta arbete studeras dven repetitionskoder med enbart vissa koddistanser, ndmligen
udda fran och med 3 till och med 21. Koddistanser kortare &n 3 har ingen praktisk
tillimpbarhet, da dessa inte kan korrigera for uppstadda fel. Den 6vre begransningen pa
21 beror bade pa arbetets tidsbegrinsning och att korningar vid dessa koddistanser var
tids- och resurskréavande. Syftet med projektet uppnas utan att behéva studera vildigt
langa koddistanser, och man kan &nda dra slutsatser kring maskininlédrningens betydel-
se utifran resultaten. Dérfor studeras endast detta intervall av langder pa repetitionskoder.

Ytterligare finns det manga olika foretag som forskar inom utvecklingen av kvantdato-
rer och specifikt kvantfelskorrektion. Dessa anvénder sig av olika sétt att konstruera och
extrahera information ur kvantbitar, samt skild programvara och dokumentation. Att
generalisera denna undersokning for att kunna anpassa metoderna och resultaten till ut-
vecklingen av kvantdatorer skulle i allménhet vara vildigt svart och kravande. I detta
projekt fick projektgruppen tillgang till att gora métningar pa IBM:s kvantdatorer, och
déarfor utgar projektet fran detta foretags programvara och dokumentation, samt hur
deras kvantchip ar konstruerade. De framtagna resultaten 6verensstammer déarmed inte
nodvindigtvis for kvantfelskorrektion i allménhet.
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Till sist utvirderas hur vl det graf-neurala nétverket kan anvindas for kvantfelskor-
rektion genom att jamféra med MWPM. Denna jamforelse ar inte nédvandigtvis det
enda séttet att avgora dess effektivitet, men utfors av den anledningen att MWPM &r en
allmént tillampad avkodningsalgoritm som inte anvénder sig av maskininlarning. Déremot
ar avkodaren inte optimal, vilket bland annat &r varfér man férséker anvédnda sig av ma-
skininldrning i forhoppning om att kunna utféra &nnu mer effektiv kvantfelskorrektion.
Detta &r en avgransning for tolkningen av resultatet, eftersom slutsatserna kring det graf-
neurala natverkets effektivitet rimligtvis dr beroende av vad man jamfér med.
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2 Teori

[ detta avsnitt presenteras den bakomliggande teori som ligger till grund fér undersékningen.

2.1 Kvantteori

I detta delavsnitt redogors de kvantfysikaliska fenomen och den grundldggande matematik
som beskriver omradena som studeras i denna undersokning. Kvantbitar samt kvantfel
introduceras och kvantfysiken bakom de steg som behovs for kvantfelskorrektion beskrivs.

2.1.1 Kvantbitar

En klassisk bit beskrivs av att den kan vara i tillstand O eller 1. En kvantbit befinner sig
istdllet i en superposition av dessa och beskrivs kvantmekaniskt av tillstandet

) = al0) +8]1), (1)

dér a och 8 ér sannolikhetsamplituder som uppfyller |a|* + |3]*> = 1 [6]. Detta kvanttill-
stand kan geometriskt representeras av en punkt pa den sa kallade Blochsfaren i Figur 1
och beskrivs i sa fall enligt

) = cos & [0) + e sin ) 1) @)

dir 6 och ¢ #r sfiriska vinklar, det vill siga att a = cos ¢ och g = € sing i ekvation (1)

7). i

1)

Figur 1: Blochsfiren: en geometrisk representation av ett kvantbitssystem [7].

Matematiskt beskrivs alltsa ett kvantbitsystem av en superposition av komponenttill-
standen |0) och |1), men rent fysikaliskt kan det representeras av exempelvis fotoner,
elektroner eller supraledande kretsar [2].

2.1.2 Kvantfel

Kvantsystem é&r instabila och paverkas ldtt av sin omgivning, bland annat genom virme-
och elektriska fluktuationer, vilket kan orsaka fel i kvanttillstandet. For att minimera felen
kyls bitarna ned till temperaturer néra absoluta nollpunkten, men avvikelser uppstar énda
[2]. Teoretiskt kan fel i kvantbitstillstandet tolkas som rotationer pa Blochsfiren, vilket
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matematiskt beskrivs genom att tillimpa en unitér operation U(d6, 0¢) pa tillstandet [4]
enligt

U(30,60) W) = a;1[y) + ax X [) + azZ |Y) + ayY [¢) (3)

dér ag, ax,ay samt ay dr konstanter och 1, XY samt Z &r Paulimatriser som ges av

10 01 0 — 1 0
S Bt R e R
Genom att notera att Y = X Z upp till en fasskillnad kan ekvation (3) skrivas om till

U(00,00) |V) = asl|Y) + ax X [) + azZ |[¢) + axz X Z 1) , (4)

dér dven axz ar en konstant. Eftersom en forandring av ett kvantbitstillstand kan beskri-
vas enbart med X och Z, riacker det att ta hiansyn till tva typer av kvantfel [4], ndmligen
bit- och fasfel. X-fel kan klassiskt tolkas som bitflips och paverkar ett kvantbitstillstand
enligt

X[Y) =aX|0) + X |1) = a[1) + 3]0), (5)

medan Z-fel kan tolkas som fasflips och istéllet paverkar tillstandet enligt

ZY) = aZ|0) +BZ[1) = al0) = S|1). (6)

Denna rapport fokuserar enbart pa att korrigera bitfel. Fasfel kommer ddrmed framover
inte att tas hansyn till i samma utstrickning, vilket beror pa att ett annat kandidatarbete
inom samma omrade har till syfte att undersoka just fasfel.

2.1.3 Repetitionskoder

Det gar inte att avgora huruvida ett fel har uppstatt genom att studera tillstandet hos
endast en bit da man inte vet dess ursprungliga tillstand, utan det beh6vs nagon typ av
redundans. Klassiskt uppnas detta genom att expandera en bit till flera enligt

{0,1} 220 o0 11, ), (7)

vilka tillsammans bildar en sa kallad logisk bit [4]. Detta kallas for en repetitionskod. Un-
der antagandet att ett fel uppstar med relativt lag sannolikhet, gar det att avgora vad det
ursprungliga tillstandet troligtvis var om ett bitfel skulle uppsta. Det gors genom att helt
enkelt notera vilket tillstand i repetitionskoden som &r mest forekommande. I fallet med
en trebit-repetitionskod ({000, 111}), kan endast ett bitfel upptéckas for att korrigera den
logiska biten [4]. Léngre repetitionskoder tillater hogre redundans, men kraver ocksa fler
faktiska bitar. Generellt kan en repetitionskod betecknas [n, k, d], ddr n &r antalet bitar
per logisk bit, k dr den ursprungliga bitens lingd och d = 2t + 1 ar koddistansen som
beskriver det minsta antalet fel som dndrar en logisk bit till en annan, varvid ¢ &r antalet
fel som koden kan korrigera [4]. En trebit-repetitionskod betecknas alltsa [3, 1, 3].

Likt det klassiska fallet kan dven kvantbitar expanderas i form av repetitionskoder till en
logisk kvantbit genom sammanfldatning enligt

) = a|0) + B1) PRI 1y = o]0, + B|1), = al00..) +BI11..),  (8)
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vilket kan utnyttjas for att skapa redundans [4]. For att differentiera kvantrepetitionskoder
fran klassiska betecknas hér dessa [[n, k, d]], ddr n &r antalet kvantbitar, k &r antalet logiska
kvantbitar och d ar koddistansen [4].

2.1.4 Troskelvarde for repetitionskoder

Aven om repetitionskoder kan anviindas for att minska effekten av bitfel genom redun-
dans, dr deras praktiska anvindbarhet begridnsad av felfrekvensen i det underliggande
fysiska systemet. For att felkorrigering ska vara effektiv, séger troskelsatsen (threshold
theorem) att den individuella felsannolikheten per kvantoperation p maste vara lidgre &n
ett visst troskelvirde py, [8]. Om p < py, kan logiska fel bédttre korrigeras genom att
oka koddistansen d. For det omvénda fallet p > p;, vixer antalet fel snabbare &n vad
koden kan korrigera i takt med okad koddistans, vilket i sin tur okar felfrekvensen for
den logiska kvantbiten. Ett teoretiskt idealt troskelviarde ar py, = 50 %, men i praktiken
ar troskelvirdet for kvantrepetitionskoder ligre — mellan 11% och 17,2% [9]. Det &r
alltsa viktigt att felsannolikheten per individuell kvantbit &r relativt lag for att langre
repetitionskoder ska kunna bidra till battre redundans.

2.1.5 Stabiliseringsmitningar och syndromextraktion

Problemet med kvantbitar dr att man helt enkelt inte kan studera varje enskild bit for
att avgora vad den ursprungliga logiska kvantbiten bor vara. Nar en métning utfors pa
ett kvantsystem, kollapsar tillstandet till ett av flera mojliga utfall och den ursprungliga
informationen gar forlorad [6]. Det krdvs en annan typ av métning for att avgora vilken
typ av korrigering som behovs, ndmligen sa kallade stabiliseringsmdatningar [4]. Detta gar
ut pa att applicera Z-operatorer enligt (6) till vardera av tva nérliggande kvantbitar i en
logisk kvantbit. Om en logisk kvantbit |¢)), utgors av tva kvantbitar (1 och 2) och inte
utsitts for bitfel, appliceras en Z; Zs-operator pa tillstandet enligt

I Zy [§) = Z122(|00) + G[11)) = (+1) [4) (9)

vilket ger ett egenvirde +1, det vill siiga att den logiska kvantbiten ldmnas oférandrad [4].
Lat séga att den andra kvantbiten utsétts for ett bitfel Xs,. I sa fall ger Z; Zs-operatorn
upphov till foljande:

02y X [Y0)p = Z1Zs(a|01) + B[10)) = (=1) X2 [¢) (10)

det vill sdga ett egenvirde -1 som representerar att nagon av kvantbitarna utsétts for ett
bitfel. For att upptécka om ett bitfel har skett, introduceras en sa kallad ancillabit |0) , som
anvinds for att utfora stabiliseringsmétningen [4]. Denna process kallas syndromextraktion
och transformerar kvanttillstandet som eventuellt utsatts for nagot bitfel E enligt

syndromextraktion\ 1

El), @10) 4 2(1112+Z1Z2)EW>L® 10) 4 )
+ %(1112 — D Z)E ), @ 1) ,.

Ur syndromextraktionen i (11), noteras att en métning av ancillabiten, vilket kallas
syndromet, deterministiskt ger 0 eller 1 om stabiliseringsmétningen gav egenvérdet +1
respektive -1. Syndromet beror alltsa pa vilken typ av bitfel som kvanttillstandet utsattes
for enligt Tabell 1.
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Bitfel Syndrom

1,1, 0
11X2 1
Xllg 1
X1X, 0

Tabell 1: Syndrom beroende pa typ av bitfel for en tvakvantbit-repetitionskod.

Syndromextraktionen kan generaliseras pa en repetitionskod med godtycklig 1angd n, dar
en ancillabit |0) 4 introduceras for varje par av tva nérliggande kodande kvantbitar (i

ochi+1)ien logisk kvantbit [4]. T sa fall uttrycks syndromextraktionen enligt

syndromextraktion 1 n
E), ©[0),,,,, — » 5"+ ZiZi)E L), @10) 4, 12
1 n
+ 5(1® —ZiZixs)E) @ 1) a0

for 1 < i < n — 1. For en n-kvantbit-repetitionskod behovs alltsa totalt 2n — 1 faktiska
kvantbitar for att utgora en logisk kvantbit (n kodande kvantbitar och n— 1 ancillabitar).
For exempelvis en trekvantbit-repetitionskod ({]000) ,|111)}) behovs totalt fem kvantbi-
tar och syndromet beror pa typen av bitfel enligt Tabell 2. De syndrom som bara utgors
av nollor och dér inga bitfel har uppstatt kallas triviala.

Bitfel Syndrom

1,1,15 00
1,1, X3 01
1, X515 11
X11213 10
1, X5 X5 10
X,1,X5 11
X, X515 01
X, X, X3 00

Tabell 2: Syndrom beroende pa typ av bitfel for en trekvantbit-repetitionskod.

2.1.6 Avkodning

Syndrommétningarna anvénds for att slutligen utfora sjélva kvantfelskorrektionen. Pro-
cessen att analysera syndromet for att bestdmma vilken typ av korrektion som maste
utforas kallas for avkodning [4]. Malet med korrektionen dr att aterskapa det ursprungliga
logiska tillstandet |¢),; innan det utsattes for fel £ genom att tillimpa en unitér operation
R [4]. For en lyckad korrektion ska alltsa avkodningen erhalla ett R som uppfyller

RE ), = (+1) [¢), - (13)

Ekvation (13) uppfylls exempelvis om R = ET, eftersom ETE = 1, vilket innebér ett
egenvirde +1 [4]. Sjdlva avkodningen kan ske pa flera sétt, men i detta arbete jamfors
tva olika typer, ndmligen genom att anvéinda en metod som kallas Minimum Weight
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Perfect Matching (MWPM) och genom att tréna ett graf-neuralt natverk (GNN), vilka
presenteras i delavsnitt 2.3 respektive 2.4.

2.2 Kwvantkretsar

I detta delavsnitt presenteras de operationer och komponenter som anvénds i kvantkretsar
for att illustrera och utfora kvantfelskorrektion. Forst introduceras klassiska booleska kret-
sar, som bestar av logiska grindar, foljt av kvantkretsar som byggs upp med kvantlogiska
grindar och métoperationer.

2.2.1 Booleska operationer

Kretsar dr modeller som tillimpas inom datavetenskap for att skicka information genom
en serie av grindar, dar vardera grind utgér en funktion pa ingangsvérdena [10][11]. Sa
kallade booleska kretsar ar vanligt forekommande och innehaller logiska grindar som utgor
booleska operationer [10]. Exempel pa sadana d&r AND- (A), OR- (V), XOR- () och NOT-
grindar (), vilka illustreras i Figur 2.

x x x >
z A xV T ® x -

(a) AND-grind. (b) OR-grind. (c) XOR-grind. (d) NOT-grind.

Figur 2: Representation av de logiska grindarna AND, OR, XOR och NOT tillimpade
pa ingangsbitar x och y.

Grindarna i Figur 2 ger en viss output givet virdet pa ingangsbitarna enligt Tabell 3 [12].

Xy XAy Xy XVy Xy X0y

00 0 00 0 00 0

10 0 10 1 10 1 * =

01 0 01 1 01 1 0 1
11 1 11 1 11 0 1 0
(a) AND. (b) OR. (c) XOR. (d) NOT.

Tabell 3: Output av de booleska operationerna AND, OR, XOR och NOT tillimpade
pa ingangsbitar x och y.

2.2.2 Kvantlogiska grindar och kretskomponenter

I kvantmekaniska kretsar, till skillnad fran klassiska, anvéinds kvantlogiska grindar for att
paverka tillstandet hos kvantbitar [11]. De fungerar som kvantmekaniska motsvarigheter
till klassiska logiska grindar, men &r alltid unitéra, till skillnad fran de klassiska. Det in-
nebér att de ar reversibla och bevarar sannolikhetsamplituden i kvanttillstandet [13].

Exempel pa kvantlogiska grindar dr Paulimatriserna som presenteras i delavsnitt 2.1.2,
men dven CNOT (Controlled NOT)-grinden som illustreras i Figur 3. Denna grind paverkar
en sa kallad malkvantbit beroende pa tillstandet hos en kontrollkvantbit och anvénds ofta
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for att skapa kopplingar mellan kvantbitar. En 1- respektive X-Paulimatris tillampas pa
malkvantbiten |x) beroende pa tillstandet hos kontrollkvantbiten |y) enligt

oor {1 ) ®1y) (1v) = [0)) 14

D@ == SN SW) = e (9 = 1)

det vill sdga att malkvantbitens tillstand flippas om kontrollkvantbiten &r |1) och annars
inte.

ly) ————|y)

|z) ———— [z D y)

Figur 3: Kvantkrets med CNOT-grind tillampad pa malkvantbit |x) och kontrollkvantbit
ly), vilket &ndrar malkvantbitens tillstand till |z @ y).

For att kunna avldsa resultatet fran en kvantberikning behovs ett siatt att méita kvant-
bitarna. For detta anvinds métoperationen som illustreras i Figur 4. Den kollapsar ett
kvanttillstand |¢) = «|0) + 5 |1) pa en klassisk bit med hjalp av métning i Z-basen enligt

métoperation 0 (PO = |O[|2 = | <0|/l/)> |2)
v | {1 (PL =182 = | (L) [?)

dir Py ar sannolikheten att tillstandet kollapsar till 0 och P; &r sannolikheten att till-
standet kollapsar till 1 [14]. Kvanttillstandet forintas efter matningen. Eftersom métningarna
inte dr unitdra och inte kan reverseras riknas de inte som kvantlogiska grindar i strikt
mening [13].

[1)) ~—X klassisk bit

Figur 4: Kvantkrets med métoperation som kollapsar ett kvanttillstand [¢)) pa en klassisk
bit.

I kvantkretsar ar det ocksa vanligt att man tillimpar en barriar, , for att undvika
att grindar oavsiktligen kombineras [14]. Kombinationen av kvantlogiska grindar gor det
mojligt att konstruera kvantkretsar som kan detektera och hantera fel i kvanttillstanden.

2.2.3  Qiskit

For att utfora kvantfelskorrektion konstrueras en krets som kan verkstélla de operationer
som presenteras i delavsnitt 2.1. I detta arbete anvinds Qiskit, en mjukvara med 6ppen
kéllkod utvecklad av IBM Quantum som mdojliggér konstruktion och korning av kvant-
kretsar i bade simulerade miljéer och pa verkliga kvantdatorer [15]. Qiskits indexerings-
konvention dr att kvantbiten langst upp i kretsen har index 0 och fortsidtter nedat med
stigande index [11]. I exempelvis tensorprodukter eller tupler hamnar déremot kvantbiten
med index 0 ldngst till hoger av tuplen. Med andra ord indexeras kvantbitar av ordning n
som (¢y_1,--.,qo), dar kvantbit gy hamnar hogst upp i kretsen medan ¢,_; hamnar lagst

9
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ned som tidigare beskrivet. Man kan dven tillampa klassiska kretsar som representeras
av dubbla linjer. Detta dr anvéndbart vid métning av kvanttillstand och generera svar i
form av klassiska bitar. I Figur 5 illustreras ett exempel pa en kvantkrets i Qiskit som
utfor en stabiliseringsmétning och syndromextraktion av en tvakvantbit-repetitionskod,
dér den horisontella axeln representerar tidsflodet genom kretsen.

| |
qle] | |
| |
ql1] | |
o | B
0
cl ¥

Figur 5: Kvantkrets 6ver stabiliseringsmétning och syndromextraktion av en tvakvantbit-
repetitionskod. Fore forsta barrifiren sammanflitas tva kodande kvantbitar ¢[0] och ¢[1]
med hjélp av en CNOT-grind for att bilda en logisk kvantbit (tvakvantbit-repetitionskod).
Efter forsta barridren tillimpas tva CNOT-grindar pa en ancillabit a[0] som malkvantbit
med respektive kodande kvantbit som kontrollkvantbit. Efter sista barridren méts slut-
ligen ancillabiten pa en klassisk bit ¢l for att extrahera syndromet. Notera att endast
ancillabiten méts, vilket innebér att tillstandet for de kodande kvantbitarna ej kollapsar.

Samma princip kan tillimpas pa ldngre repetitionskoder, men det kraver fler stabilise-
ringsmétningar och saledes fler ancillabitar.

2.3 Minimum-Weight Perfect Matching

I detta avsnitt presenteras en av metoderna som anvénds for syndromavkodning: Minimum-
Weight Perfect Matching.

2.3.1 Bitfel och maitfel

Den idag mest anvinda algoritmen for syndromavkodning inom kvantfelskorrektion kallas
for Minimum-Weight Perfect Matching (MWPM) [5]. Algoritmens funktion &r densamma
som hos alla syndromavkodare: att givet en uppséttning syndrommaéatningar hitta den
mest sannolika uppséttningen fel hos kvantbitarna som ger upphov till syndromet. Att
gora detta helt optimalt kréver dock mycket berdkningsresurser. MWPM har férdelen
att den kan implementeras for snabb korning samtidigt som den har en mycket god kor-
rektionsgrad. Med MWPM kan alltsa kvantfelskorrektion utféras i en takt som matchar
genereringen av syndromdata. [5].

For att underlatta beskrivningen av MWPM betraktas forst en trekvantbit-repetitionskod,

med tre kodande kvantbitar och tva ancillabitar. En schematisk illustration av repetitions-
koden ges i Figur 6 nedan.

10
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q1 ?E - q2 az qs3
(a) o 73 - A
(b) ) Y /3

= MW = Tnaktiv Ancillabit Oflippad Kvantbit

oy Aktiv Ancillabit Flippad Kvantbit

Figur 6: Schematisk illustration av en trekvantbit-repetitionskod, dar tva ancillabitar
ay och as anvénds for att méta syndrom pa nérliggande kodande kvantbitar ¢;, g2 och
g3 I (a) visas ett fall utan nagra bitfel, dir bada ancilla-kvantbitarna &r inaktiva. I (b)
har kvantbit ¢y utsatts for ett bitfel, vilket gor att bada intilliggande ancillabitar a,, as
registrerar ett fel.

I repetitionskoden anvénds oftast ett antal tidssteg, dar ancillabitarna méts flera ganger
pa rad. Detta gor det mojligt att skilja pa faktiska bitfel och rena métfel som innebér att
ancillabitarna visar syndrom trots att inget fel uppstatt i kvantbitarna. I Figur 7 visas
ett exempel pa en trekvantbit-repetitionskod med tre tidssteg.

&p q1 a1 a3
o)
- aw)
T
7 7.

Figur 7: Illustration av en trekvantbit-repetitionskod med tre tidsrepetitioner. I den
forsta tidsrepetitionen uppstar tva fel: dels ett bitfel pa ¢, vilket gor att ancillabit a,
aktiveras; dels ett mdtfel pa ao, som aktiveras trots att intilligande kvantbitar ér felfria.

Ur denna synvinkel har MWPM en dubbel funktion: dels att upptécka och rétta bitfel,
dels att kunna skilja dessa fran rena maétfel.

11
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2.3.2 Grafrepresentation och matchning

For att identifiera och réitta fel anvinder MWPM en grafrepresentation av repetitionsko-
den och dess tidssteg. Grafen representerar detektormétningar (ancillabitar) som noder
och kvantbitar som kanter mellan noderna i grafen. En punkt markerar en férandring hos
en detektor, alltsa en ancillabit som gar fran inaktiv till aktiv eller vice versa. Motsvarande
detektorgraf for kretsen i Figur 7 kan ses i Figur 8. Notera de tva noderna, motsvarande
ancillabitarna a; och as, och tre kanter, motsvarande de tre kvantbitarna, i varje rad.

b ai a9 b

Figur 8: Grafrepresentation av kretsen i Figur 7 och dess tidssteg. Punkter represen-
terar ancillabitar a; och as samt virtuella sa kallade randnoder b. Horisontella kanter
representerar kvantbitar och vertikala representerar tidssteg. Jamfort med Figur 7 ar
detektorhéndelserna (réda punkter) placerade annorlunda. Detta beror pa att grafrepre-
sentationen visar fordndringar i detektorvéirden; nér ett méatfel sker pa as aktiveras och
deaktiveras ancillabiten efter varandra, vilket ger tva héndelser.

MWPM utgar fran denna graf for att hitta de mest sannolika felen. Algoritmens mal &r
att koppla ihop de aktiverade noderna tva och tva med kanter. Om tva noder &ar kopplade
horisontellt med en kant innebér det att det har uppstatt ett fel i den mellanliggande
kvantbiten. Om tva noder &r kopplade vertikalt med en kant innebér det ett métfel i mot-
svarande detektor. Genom att hitta ett sidtt att matcha alla aktiverade ancillabitar med
antingen en randnod eller en annan ancillabit, ges en forklaring for alla detektorhéndelser.
Pa sa sétt har problemet att tolka syndromet reducerats till att hitta en matchning av
alla aktiverade ancillabitar.

2.3.3 Minimal-vikt-matchning

Att hitta en matchning av alla noder dr dock inte ett entydigt problem. Det finns flera
mojliga sétt att para ihop en given méngd av detektorhéndelser, ta till exempel grafen
i Figur 8. Den producerades av motsvarande fel i Figur 7, men denna information finns
inte tillgénglig i grafen. Det bésta att gora &r att konstatera ett antal mojliga fall av fel.
Tva exempel pa mojliga matchningar av grafen ges i Figur 9.

12
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° °
(a) T detta fall stimmer matchning- (b) T detta fall forutsédger matchningen
en med verkligheten: syndromet pa a; att syndromet beror pa bitfel hos bade
forutsiags korrekt bero pa ett bitfel hos g2 och qs, vilket inte stdmmer med verk-
¢1 (kanten till b), medan syndromen pa ligheten. Denna matchning bér dérfor
as forutségs bero pa ett méatfel. véljas bort av MWPM.

Figur 9: Tva mojliga matchningar av grafen i Figur 8. Matchningarna ger upphov till
olika forutségelser och darfor olika korrektioner.

Malet med MWPM ér ddrmed inte bara att hitta en matchning, utan att hitta den mest
sannolika matchningen for en uppséattning av detektorhéndelser. For att astadkomma det-
ta betraktas istéllet en viktad graf. Varje kant far en vikt som motsvarar sannolikheten
for motsvarande fel, dér storre vikter innebér ldgre sannolikheter. Dessa vikter kan ex-
empelvis tas fram genom korrelationsmatriser eller séttas till ett konstant varde. Pa sa
siatt omformuleras problemet till foljande: givet en graf av detektorhéndelser och vikter
for alla kanter, hitta den parvisa matchningen av alla punkter som ger lagst total vikt.

2.3.4 Sparse Blossoms

Slutligen krédvs det &dven en effektiv implementering fér att hitta en matchning som
l6ser MWPM-problemet. Detta ar ett problem som har arbetats med under en lang
tid, med manga potentiella 16sningar. Svarigheten ligger i att manga losningar anvander
grafsokningsalgoritmer som kréver stora berdkningsresurser, nagot som &r oundvikligt om
malet dr att garantera en helt optimal 16sning. Samtidigt maste implementeringen vara
tillrackligt effektiv for att kunna avkoda syndrommaéatningar i realtid allteftersom de pro-
duceras. Denna avvigning mellan traffsikerhet och effektivitet ar central i designen av
MWPM-avkodare.

Den idag mest anvénda implementeringen av MWPM kallas for Sparse Blossoms [5].
Med bade hog traffsdkerhet och snabb kérningstid ér den ett utmérkt val for avkodare. 1
programmeringsspraket Python finns algoritmen tillgénglig via paketet pymatching, dér
funktioner for att konstruera en detektorgraf, vélja vikter och hitta sjdlva matchningen
har skapats av forfattarna. Pa sa sétt kan hela algoritmen beskriven i detta avsnitt enkelt
koras med ett fatal kodrader i Python.
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2.4 Maskininldrning

I detta avsnitt presenteras den andra metoden for syndromavkodning som undersoks,
namligen maskininldrning. Grunden av maskininlrning &r att anvénda data och opti-
meringsmetoder for att forutspa framtida data [16]. T detta projekt anvinds Gvervakad
inlarning, vilket typiskt ar en beslutsprocess som utifran given data framstéller ett resultat
(i detta fall en felfunktion som beskriver hur fel resultatet &r) samt en optimeringsmetod
som forsoker minska felet av framtida beslut. Hur stora justeringar som gors i model-
len vid varje iteration styrs av en inldrningshastighet, vilket &r en central parameter i
traningsprocessen. En vanlig beslutsprocess for maskininldrning dr neurala néatverk. Des-
sa hdrmar uppbyggnaden av neuroner i en ménsklig hjarna genom kopplade lager av
viktade noder som datan skickas genom for att erhalla ett slutgiltigt resultat [17].

2.4.1 Graf-neurala niatverk

Den specifika typen av neurala nétverk som anvénds i denna understkning ér sa kallade
graf-neurala nétverk (GNN). Som namnet antyder & GNN anpassade for att tillimpas
pa grafer, vilka ar vanligt férekommande modeller inom flera omraden, exempelvis mo-
lekylara strukturer, relationer i sociala natverk, trafikfloden och rekommendationssystem
[18]. GNN utnyttjar maskininldrning for att dra slutsatser och forutséga egenskaper hos
grafer. I detta projekt bearbetas de grafer som genereras av syndromdata fran ancillabitar-
na i repetitionskoden (se delavsnitt 2.3.2). Funktionen hos ett GNN i detta sammanhang
blir densamma som hos MWPM; att givet en graf av syndrommaétningar, hitta den mest
sannolika uppséattningen fel hos kvantbitarna som ger upphov till syndromet.

Till skillnad fran andra neurala nétverk, som oftast forutsiatter att datan har en fast
och regelbunden struktur, dr graf-neurala nitverk anpassade for att arbeta med grafer
dér kopplingarna mellan datapunkterna varierar [18]. Den inldrningsmekanism som GNN
bygger pa kallas ofta for message passing, dir varje nod uppdaterar sitt tillstand genom
att ta emot information fran sina grannar i grafen [18]. Pa sa sétt kan nétverket uppfatta
lokala monster i strukturen, vilket gor dem sérskilt anvéndbara for analys av syndromdata
[18]. Genom denna process konstruerar nétverket successivt vektorrepresentationer for
noderna baserat pa bade egna och omgivande egenskaper [18].

2.4.2 GNN-arkitektur

For att kunna férutsdga egenskaper hos grafer anvinder GNN en speciell arkitektur som
ar baserad pa graf-uppbyggnaden. Arkitekturen kan variera beroende pa tillimpningen,
men i denna undersokning anvénds en arkitektur utvecklad av Lange et al. [19]. Den
anvander foljande lager:

e Inputlager: Detta lager innehaller alla noder och kanter hos den ursprungliga grafen
som ska processeras. Grafens noder har vissa givna egenskaper, representerade med
en sa kallad feature-vektor och kanter med vikter. I fallet med syndromavkodning &r
egenskaperna hos en nod exempelvis huruvida motsvarande ancillabit dr aktiverad
eller inte. Kanterna motsvarar felsannolikheten hos kvantbitar.

e Graf-faltningslager (graf-konvolutionslager): Efter inputlagret foljer ett antal av
dessa lager, vars funktion &r att uppdatera egenskaperna hos noderna genom en
aggregering av egenskaperna hos dess nérliggande noder (message passing). Namnet
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kommer fran att aggregeringen &r baserad pa graf-faltning, en analogi av den inom
analysen forekommande faltningsoperationen, men tillimpat pa grafer. Berdkning
av graf-faltningen brukar forenklas pa olika sédtt nir GNN implementeras i kod. I
den implementering som detta projekt anvénder (PyTorch GraphConv) utnyttjas
foljande aggregeringsformel:

x; = ReLU | Wix; + W, Z €ijXj |, (15)
JEN(3)

dér x; samt x| representerar nodens gamla respektive nya vektor-vérde, N (i) anger
grannarna till nod i, e; ; anger kant-vikterna mellan nod 7 respektive j och W samt
W, anger de tva vikt-matriserna som kan trénas av natverket [20]. Aktiveringsfunk-
tionen ReLU (Rectified Linear Unit) sitter negativa vérden till noll for att modellen
ska ldra sig icke-linjdra samband.

Poolinglager: Eftersom graf-faltningslagrena endast fordndrar feature-vektorerna
hos grafens noder, kommer output fran dessa lager fortfarande att vara en graf. For
att reducera antalet frihetsgrader och samla information om hela grafen anvénds
déarfor sa kallade poolinglager. 1 detta projekt anvénds en global medelvirdespooling
som ger medelvirdet av alla nodernas feature-vektorer [21]. For en graf med N noder
som alla har respektive feature-vektorer x;, ges alltsa output fran pooling-lagret av
feature-vektorn

| XN
/I _ R .
X =5 ZEZO X;. (16)

Klassificeringsgren: Efter poolinglagret, som sammanfattar hela grafens informa-
tion i en vektor, anvands klassificeringsgrenar, en for varje logisk felklass. En logisk
felklass representerar en grupp av fysiska fel som paverkar den logiska informatio-
nen pa samma sitt. For repetitionskoder finns tva felklasser; bit- och fasfel, dar
endast den forstnamnda felklassen studeras i detta projekt. Varje gren bestar av ett
flerskiktat perceptronnétverk, dven kallat Multi-Layer Perceptron (MLP), vilket &r
en typ av neuralt ndtverk som bestar av flera klassificeringslager, dven kallat dense
layers [22]. Ett klassificeringslager innebér att varje nod &r kopplad till samtliga
noder i foregaende lager, vilket gor att all information fran ett lager kan paverka
berdkningarna i nésta [22]. Storleken pa lagret definieras som antalet noder. Pre-
cis som i fallet for graf-faltningslagret anvinds en ReLLU-aktiveringsfunktion mellan
klassificerings-lagren. Syftet med dessa grenar ar att att tolka grafens samlade in-
formation och gora binéra klassificeringar, det vill séiga avgéra om ett visst logiskt
fel har intréffat eller inte.

Outputlager: Det sista lagret i varje klassificeringsgren ér ett klassificeringslager
som ger ett logitvirde, vilket &r ett numeriskt matt som modellen anviander for
att avgora sannolikheten att ett visst logiskt fel har intraffat. For att tolka dessa
logitviarden anvinds en sigmoidfunktion o definierad enligt

o(z) = : (17)
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dér z ar logitvirdet som modellen producerar for en viss klass. Sigmoidfunktionen
omvandlar detta till en sannolikhet mellan 0 och 1. Den slutliga binéra klassifi-
ceringen for varje logisk felklass gors genom att jamfora sannolikheten med ett
troskelvirde, i detta fall 0,5:

7 (18)

i =

. 1 om o(z;) > 0,5
0 annars

dér y; ar den predikterade etiketten for logisk felklass ¢ och z; ar logitvirdet for just

den klassen. Om y; = 1 férutspar modellen att ett fel i klass ¢ har intraffat, medan

y; = 0 betyder att inget sadant fel forvintas ha intréffat.

Sammanfattningsvis bygger den GNN-arkitektur som anvinds i detta projekt pa att forst
ta in syndromdata i form av grafer, ddr nodernas egenskaper uppdateras genom flera lager
av graffaltning. Darefter sammanfattas hela grafen till en vektor med hjilp av pooling som
sedan anvinds for att avgora vilka logiska fel som har intréffat [23].
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3 Metod

I detta avsnitt presenteras den metod som anvéandes for att konstruera kvantkretsen,
erhalla och lagra data samt metoden for felkorrigering med MWPM och GNN. For
fullstdndig kod med kommentarer, se GitHub [24].

3.1 Konstruktion av kvantkretsar

Med hjalp av Python och Qiskit konstruerades kvantkretsar med olika koddistanser och
antal tidssteg. Dessa kretsar kordes pa IBM:s kvantdatorer for att generera data till GNN
och MWPM. I Figur 10 illustreras en kvantkrets med koddistans d = 3.

q00
90 ‘é ~
90, ——@— —
405 oo e oo e oo e

q0, OO x OO x O >

data0 =

syndrome_q0_mO 2

syndrome_q0_m1 =

syndrome_q0_m2 2

Figur 10: Kvantkrets med koddistans d = 3 och tre tidssteg (antal upprepade
syndromextraktioner). De forsta tre bitarna (¢0p, ¢0; och ¢0y) &r de kodande kvant-
bitarna medan de tva foljande (q03 och ¢0;) &r ancillabitar fér syndrommétningar.
Métning av kvantbitarna och syndrom avkodas pa klassiska register (data0O respektive
syndrome_q0_m0, syndrome_q0_m1 och syndrome_q0_m2).

Med samma huvudprincip som i Figur 5 sammanflatades tre kvantbitar ¢0g, g0; och g0,
innan forsta barridren med tva CNOT-grindar for att bilda den logiska kvantbiten, i detta
fall en trekvantbit-repetitionskod (a |000) + 5 ]111)). Efter den forsta barridren ansattes
CNOT-grindar for vardera néarliggande kvantbitpar pa de tva ancillabitarna g0z och 0y,
dar respektive kodande kvantbit motsvarade kontrollkvantbitarna medan ancillabitarna
var malkvantbitarna. Detta utgjorde en stabiliseringsmétning. Kretsen konstruerades sa
att stabiliseringsmétningar kunde utforas utan att de kodande kvantbitarnas tillstand
kollapsar och informationen gar forlorad.

Syndromextraktion skedde efter andra barridren genom att méta ancillabitarna och lagra
informationen pa en klassisk bit. De kvantbitar som utsattes for bitfel uppvisas i syndro-
men enligt Tabell 2. Syndromextraktionen upprepades tre ganger for att upptécka eventu-
ella métfel, dar vardena dérefter anvindes som indata for MWPM- och GNN-avkodarna.
Deras prediktioner jamfordes med resultatet fran slutgiltiga métningar av de kodande
kvantbitarna efter sista barridren for att trédna avkodarna.

Efter att kvantkretsen hade konstruerats, optimerades kretsen for att goras lamplig att
koras pa en kvantdator, det vill sdga att den omskrevs (transpilerades) pa ett sitt som
minimerar exempelvis dekoherens i kvantsystemet. Detta gjordes genom att hdmta en
PassManager som genererats genom generate preset_pass manager () [25]. Transpile-
ringen kordes pa kvantkretsen for att darefter implementeras pa kvantdatorn ibm_torino.
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Denna process upprepades for kretsar motsvarande den i Figur 10 for udda koddistanser
upp till och med 21.

3.2 Lagring av data

Efter att data hade genererats fran kvantdatorn, extraherades den fran kérningen for att
dérefter sparas och struktureras med tidigare erhallen kod [26]. Detta gjordes med hjélp
av programmet repetition_code_data.py, vilket delade upp och sparade datan i json-
filer enligt foljande struktur:

Detector data  Skillnader i syndrom mellan métningar (tidssteg).
Outcome_data Formaterad slutmétningsdata.

Datan som anvéindes for maskininldrningen delades upp i tva olika typer filer, dér valide-
ringsdatan innehdll triviala syndrom medan de ej inkluderades i trédningsdatan. For att
visualisera datalagringen generellt visas ett exempel efter tva korningar (batch 0 och 1)
med kvantkretsen i Figur 10, dir data har extraherats och slutligen sparats samt forma-
terats:

Detector_data  {"0": [[0, 0], [1, 0], [0, 0], [0, 111,
"1v: [fo, 01, [0, o], [0, 1], [0, 011}
Outcome_data {vo": [1, 0, 1], "1": [0, O, 11}

I Figur 11 illustreras exempeldatan ovan via grafrepresentationen i delavsnitt 2.3.2.

b al a9 b b al a9 b

r | ¢ & 9 [ @ L 4 .
° O ¢ o ® ¢ ® °
Detector_data <
° * o [ | O o
. o ® O ° ° ® o °
Qutcome_data
Batch 0 Batch 1

Figur 11: Illustrativ grafrepresentation av exempeldata fran kérningar pa en kvantdator.
Datan kommer fran métning pa en repetitionskod med tre kvantbitar och tva ancillabitar,
uppdelat i tva batcher.

Den formaterade datan sparades slutligen i mappar for att darefter tillimpas av MWPM-
och GNN-avkodarna.
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3.3 Grafrepresentation

Grafrepresentationen i delavsnitt 2.3.2 anviandes bade for GNN och MWPM for att utfora
syndromavkodning. Utifran detektordatan skapades en graf for varje kérning pa kvantda-
torn, med noder i varje fordndring av ancillabitarna och kanter mellan dessa noder, som
anvandes som indata till MWPM- och GNN-avkodarna. Grafrepresentationen for GNN
genererades 1 Python och baserades pa ett tidigare projekt [19]. Grafen representerades
med foljande variabler:

node_features  Koordinater fér syndromférandringar.

edge_index Kanter mellan node_features.
batch_labels Vilka node_features som tillhor vilken kérning.
edge attr Beskriver vikter (avstand) for varje kant.

3.4 Minimum Weight Perfect Matching

For att utfora MWPM-avkodning av syndromdata anvindes pymatching, en Python-
baserad implementering av. MWPM-algoritmen Sparse Blossoms (se delavsnitt 2.3.4).

For att formatera datan, konstruera grafrepresentationen och kéra MWPM-algoritmen
anvéndes tidigare erhallen kod [26]. Eftersom inputdatan &r densamma som i GNN-
metoden kunde den formaterade datan i Detector_data och Outcome_data direkt ateranvindas
for MWPM. Utifran Detector_data genererades grafrepresentationen via pymatching-
funktionerna Matching.add edge och Matching.add boundary, och grafens kantvikter
sattes till 1. Sjalva MWPM-algoritmen utférdes sedan med funktionen Matching.decode_batch
och rattfrekvensen togs fram genom att jamfora MWPM-forutsédgelserna med Outcome_data.

3.5 GNN

Aven koden fér GNN-avkodaren skrevs i Python och baserades pa ett tidigare projekt
[19] som anvinde maskininldrning i avkodning av ytkoder, till skillnad fran detta arbete
som behandlar repetitionskoder. Projektet kunde dock anviéindas som mall till denna im-
plementering med fordefinierade bibliotek, GNN-modeller och generell struktur.

Ytkoder behandlar tredimensionella grafer (for att korrigera for bitfel, fasfel och métfel)
medan repetitionskoder behandlar tvadimensionella (for att korrigera for antingen bitfel
eller fasfel, samt maétfel). For detta projekt anpassades alltsa modellen till repetitions-
koder genom att omstrukturera nétverket fran tredimensionella grafer som indata till
tvadimensionella. Den grafrepresentation som tidigare skapats anvéindes da dven som in-
data till GNN-avkodaren.

Avkodaren trinades direfter med data genererad fran 6 x 10° kérningar pa kvantda-
torn och testades med data fran 500 000 korningar. Avkodaren kunde dock endast trénas
med data fran syndrom som inte &r triviala, det vill siga Detector_data dir minst
ett fel intréiffat. Triviala syndrom saknar héndelser (fel), vilket innebér att de resulte-
rande graferna som skulle anvénts till traningen blir tomma och déarfor inte bidrar till
inldrningen. Pa grund av detta beror méngden anvéndbar tréaningsdata pa koddistansen,
eftersom sannolikheten for icke-triviala syndrom ¢kar med ldngre koddistans. Tréningen
och testningen upprepades for udda koddistanser upp till och med 21, dir parametrar
som nétverkets inldrningshastighet, storlek och antalet graf-faltningslager justerades for
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att optimera inlarningen, medan de tre klassificeringslagren holls konstanta med storle-
karna [64, 128, 256]. Djupare beskrivning av nétverkets arkitektur finns i avsnitt 2.4.2.

Inledningsvis trédnades ett mindre GNN med en inldrningshastighet pa 0,01 och tre
graf-faltningslager med storlekarna [32, 128, 256]. GNN med denna arkitektur kun-
de trénas och testas pa en personlig dator. Direfter trianades ett storre GNN med en
inldrningshastighet pa cirka 0,002 och sju graf-faltningslager med storlekarna [32, 128,
256, 512, 512, 256, 256]. For det storre néatverket utnyttjades Alvis, vilket presente-
ras i delavsnitt 3.6. Prestandan hos bada nitverken jamfordes for att analysera skillnader.

3.6 Traning av GNN med Alvis

For att mojliggora den mer omfattande traningen som kravdes for det storre graf-neurala
nétverket anvindes Alvis, ett GPU-baserat datakluster som &r en del av NAISS (Nationell
Akademisk Infrastruktur for Superdatorer i Sverige). Det tidigare utvecklade nétverket
samt den genererade traningsdatan importerades till Alvis, dar de anpassades for att koras
pa dess GPU-arkitektur.

For att fullstdndigt trana de storre nédtverken behévdes langa tréningstider. Tréningen
utfordes darfor under flera epoker, dér datans ordning slumpades infor varje ny epok for
att skapa mer varierad inldrning och minska risken for att nétverket fastnar i ett lokalt
minimum eller 6veranpassas.

Under traningen undersoktes nétverkets prestanda kontinuerligt genom att réattfrekvensen

pa valideringsdatan utvirderades. Detta gjorde det mojligt att kontrollera att natverket
tranades fullstandigt utan att overanpassas till traningsdatan.
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4 Resultat

I detta avsnitt presenteras resultaten pa hur GNN- och MWPM-avkodarna presterade for
olika koddistanser. Andelen triviala syndrom illustreras dven for att betona skillnaden i
prestanda vid koddistanserna och inldrningsprocessen for det storre GNN:et presenteras.

4.1 GNN och MWPM

I Figur 12 presenteras prestandan hos GNN och MWPM som avkodare genom andelen
korrekta prediktioner (rattfrekvensen) for respektive avkodare vid olika koddistanser. Det
noteras att samtliga avkodare presterade béattre &n om ingen felprediktion hade utforts
for liagre koddistanser (d < 11), men for hogre koddistanser varierar prestandan for den
mindre GNN-avkodaren. Exempelvis presterade den sémre &dn baslinjen vid koddistans 15
och 19. Bade MWPM- och den stérre GNN-avkodaren presterade dock béttre édn fallet
utan felprediktion, och den mindre GNN-avkodaren fér samtliga undersdkta koddistanser.
Den storre GNN-avkodaren presterade dven i allménhet béttre &n MWPM.

Andel korrekta prediktioner for MWPM och GNN-avkodare vid olika koddistanser
1.0

o
o

o
o)

Andel korrekta prediktioner
[=1
=

—=— MWPM
Stor GNN-avkodare
—e— Liten GNN-avkodare

-=¢- Baslinje

S
o

0.0

3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
Koddistans

Figur 12: Andel korrekta prediktioner vid olika koddistanser med MWPM samt ett
mindre och storre GNN som avkodare. Baslinjen representerar andelen kérningar utan
uppstadda bitfel och utan att nagon felkorrektion utfors.

4.2 'Triviala syndrom

I Figur 13 presenteras andelen triviala syndrom for respektive koddistans, vilket 6verlag
tyder pa hur stor risken ar for att fel uppstar for olika koddistanser. Ur figuren observeras
att andelen triviala syndrom konvergerar mot noll med ¢kad koddistans.
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100+ Andel triviala syndrom som funktion av koddistans
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Figur 13: Andel triviala syndrom som funktion av koddistans. Den triviala andelen
berdknas utifran skillnaden i antal data fére och efter borttagning av triviala syndrom.

4.3 Inldrningskurva for GNN

I Figur 14 redovisas inldrningskurvan fér den stérre GNN-avkodaren vid koddistans 5
genom att plotta rattfrekvensen for tréaning- och valideringsdata for varje tréaningsepok.
Inldrningskurvorna for 6vriga koddistanser, forutom 19 och 21, hade samma utseende som
for koddistans 5. Géllande fallet for koddistans 19 och 21, visade inldrningskurvan en stor
skillnad mellan trénings- och valideringsdatan. Figuren demonstrerar att inlarningskurvan
for traningsdatan ger nagot hogre rattfrekvens dn valideringsdatan utan triviala syndrom,
vilket ar véntat eftersom detta dr den dataméngd som nédtverket tranades pa. Inlarningskurvan
for valideringsdatan med triviala syndrom skiljer sig saledes, pa grund av att ndtverket
tranades pa icke-trivala syndrom. Réttfrekvensen stiger snabbt i borjan av traningen och
stabiliseras déarefter. Att rédttfrekvensen for valideringsdatan ej minskar i forhallande till
traningsdatan tyder pa att ndtverket inte Gveranpassas.

Utvecklingen av rattfrekvens fér stort GNN under traning

1.0
o rye T
0.84
2
o 0.6
>
v
[7)
=
=
15 0.4
4
0.21 —— Valideringsdata (med triviala syndrom)
Valideringsdata (utan triviala syndrom)
—— Traningsdata
0.0

0 1 2 3 4 5

Epok
Figur 14: Inlarningskurvan for den storre GNN-avkodaren som funktion av epok vid
koddistans 5. Graferna motsvarar rattfrekvens vid varje epok for traningsdata samt va-
lideringsdata med och utan triviala syndrom. Notera att trdningsdatan inte inkluderar
triviala syndrom.
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5 Diskussion

I detta avsnitt analyseras de erhallna resultaten utifran metod och teori. Aven relevanta
felkéllor samt samhélleliga och etiska aspekter presenteras och redogors for.

5.1 Analys av resultat

I teorin bor rittfrekvensen cka med koddistansen eftersom ldngre distanser innebér hogre
redundans mot uppstadda fel i kvantbitarna. Déremot noteras det i Figur 12 att rattfrekv-
ensen, med undantag for fluktuationer, har en negativ trendlinje, det vill sdga att rattfrekv-
ensen generellt minskar for ckad koddistans. Detta giller for bade GNN och MWPM.
Detta kan bland annat bero pa troskelvirdet som beskrivs i delavsnitt 2.1.4, dér risken
for uppstadda fel kan ha Overstigit troskelvardet for repetitionskoden, vilket i sa fall ej
bidrar till hogre redundans. Vad géller GNN skulle trenden ocksa kunna ha paverkats av
arkitekturen och storleken hos nétverket samt tiden for traning.

I och med hur réttfrekvensen varierar ¢ver koddistansen, visas att MWPM presterar
relativt bra vid laga koddistanser, men att rattfrekvensen sjunker vid hogre distanser.
Efter koddistans d > 13 borjar prestandan for MWPM mérkbart forsdmras, vilket star
i kontrast till det stora GNN:et som trots nedgang i prestanda vid dessa koddistanser
anda uppvisar hogre rattfrekvens &n MWPM. Detta kan dels bero pa att modellerna far
tillgang till mer data som Gverensstdmmer med det verkliga utfallet som trivial data i viss
man representerar, dels pa att sannolikheten for triviala syndrom &r hogre for de kortare
koddistanserna, vilket vid inkludering medfor att andelen bitfel i datan minskar i stor
grad. Det gor att modellerna vid dessa koddistanser oftare moter fall som &r ldttare att
klassificera korrekt. Som tidigare beskrivet uppvisar resultaten att det storre nétverket
uppnar hogre rattfrekvens for langre koddistanser i forhallande till MWPM. En orsak &r
att maskininldrning har en storre flexibilitet att anpassa sig till &ndringar, medan MWPM
begriansas av en fordefinierad algoritm som inte bygger pa verkliga utfall. Detta kan ha
paverkat resultaten om datan avviker markant fran den algoritm som MWPM f6ljer, vil-
ket maskininldrningen inte begrénsas av pa samma séitt. Resultaten i Figur 12 tyder &ven
pa att ett mer valtranat storre GNN ger en storre andel korrekta prediktioner &n ett
mindre GNN. En mgjlig faktor ar att maskininldrning har formagan att identifiera kom-
plexa felmonster [27], dér det &r rimligt att ett storre GNN lar sig dessa monster béttre.
Skillnaden mellan det stérre och mindre nétverket ar tydlig for alla koddistanser d > 3.

Trots att ett viltrdnat GNN kan 6verstiga prestandan hos MWPM, noteras en forséamring
i resultatet for koddistanser d > 19. Detta pekar pa att dven det storre natverket sak-
nar kapaciteten att hantera den 6kade felkomplexiteten eller systemfel som eventuellt har
uppstatt vid traning av natverket. For att dra djupare slutsatser kring hur olika GNN-
strukturer paverkar rattfrekvensen krivs vidare studier, men i allménhet bidrar storre
natverk och mer traning till hogre rattfrekvens, vilket ar rimligt da nétverket lar sig mer
komplexa samband som kan korrigeras for.

Vad géller traningen av GNN; tyder inldrningskurvan i Figur 13 pa att nédtverken har
trinats bra. Réttfrekvensen for valideringsdatan var aldrig hégre &n trédningsdatan som
nétverken trinades med och rattfrekvensen konvergerade vil. Detta berodde bland annat
pa att traningen skedde 6ver flertalet epoker, vilket méjliggjorde en reducerad inldrningsgrad
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som ledde till en mjukare konvergens och ett mer stabilt trédnat nédtverk. Detta visade sig
vara avgorande for ndtverkets prestanda pa valideringsdata, sarskilt for de storre kod-
distanserna som generellt krivde ldngre tréaningssessioner. Dessa triningar ma ha varit
gynnsamma for prestandan, men tog lang tid, vilket minskar effektiviteten [27]. Det finns
alltsa en avvigning mellan prestanda och effektivitet som &r relevant att ta hénsyn till,
vilket bland annat kan paverkas av valet av kvantdator, den information som ska skickas
samt vilken typ av kvantfelskorrektion som ska utforas.

5.2 Felkillor

En mojlig orsak till resultaten for MWPM ér att algoritmen har en del begrénsningar,
framfor allt vid uppkomsten av korrelerade kvantfel som kan ge upphov till dekoherens,
antingen pa grund av exempelvis fasfel eller magnetiskt flode [28]. Nér flera kvantbi-
tar paverkas samtidigt blir det svarare for MWPM att korrigera dessa fel, vilket kan ha
paverkat resultaten for projektet. En mojlig 16sning &ar att kombinera maskininldrning
parallellt med MWPM vid kvantfelskorrektion. Saledes kan noggrannheten i felkorrige-
ringen forbéttras, da det ofta uppstar fel i kvantbitar intill varandra istéllet for enskilda
bitfel. Ett forslag [28] beskriver hur man kan tillimpa en hybridmetod som kombinerar
GNN och konvolutionella (convolutional) neurala nétverk (CNN) med MWPM. Denna
metod forbéattrar felkorrigeringen av enskilda och korrelerade kvantfel, i detta fall upp till
en 50 % minskning av logiska bitfel kontra tillimpning av enbart MWPM [28]. En annan
mojlighet dr att trdna ett neuralt nétverk for att hitta de troligaste vikterna som varje
kant viktas mot, istéllet for att utnyttja korrelationsmatriser eller forutbestdmda vikter.
Dérefter kan MWPM tillampas som vanligt, men med sannolikheter som 6verensstdmmer
med kvantfelet battre. Denna metod skulle vidare kunna undersokas i framtida projekt.
En annan metod &r att anvénda experimentellt uppmétta felfrekvenser som baseras pa
kvantdatorns felmodell, vilket &r nagot som tidigare har undersokts [29]. Saledes kan man
prediktera tva syndrom i ytkoden, p;;, genom att relatera detta till felmodellen och erhalla
vikter som béttre stimmer &verens med det verkliga utfallet [29].

Som tidigare beskrivet blir felfrekvensen lagre vid ldngre koddistanser om den fysiska
felsannolikheten p for varje enskild kvantbit ar ldgre &n kodens troskelvéirde py,. Men i
takt med att distansen blir langre krdvs det mer resurser da fler operationer och kvant-
bitar &r inblandade [30]. Exempelvis orsakar detta langre korningstider, vilket i sin tur
kan orsaka dekoherens som ett resultat av att kvantbitarnas tillstand blir instabila vid
langre inaktivitet [31][32]. Med andra ord 6kar sannolikheten for att ett kvantfel intréaffar
nér koddistansen blir lingre och ger ddrmed en 6kad risk att felsannolikheten Gverskrider
troskelvirdet. Det kan i sin tur vara en mojlig orsak till den generella minskningen av
rittfrekvensen for de storre koddistanserna.

Ytterligare en felkédlla dr kvantkretsens struktur. Nar en grind tillimpas pa flera kvant-
bitar parallellt kan ocksa nérliggande kvantbitar paverkas [33]. Detta kallas for crosstalk
och bygger pa att kvantbitar styrs av mikrovagor och lasrar som eventuellt kan paverka
omgivningen [33]. Om kvantbitarna befinner sig fysiskt néra varandra kan crosstalk bli
pataglig, vilket ger upphov till oonskade fel i vissa kvantbitar. Transpilatorn pa IBM ska
optimera for att bland annat minimera crosstalk men bor ej uteslutas som felkélla. Lika-
ledes kan tillampning av error mitigation minimera brus och saledes andelen uppstadda
fel i kvantkretsen, exempelvis genom att minska dekoherensen [34]. I projektet implemen-
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terades inte error mitigation av den anledningen att skillnaden i réttfrekvens fére och
efter implementering var ytterst liten, men kan vara tillimpbar i en storre utstrickning
for langre koddistanser én de som har undersckts i detta arbete.

I och med maétfelen &r valet av kvantdator som kors en begrinsning for hur bra resultaten
blir, dar vissa kvantdatorer 6verlag presterar béttre &n andra. Hur hog rattfrekvensen kan
bli varierar alltsa for olika kvantdatorer. For kvantdatorn ibm_torino noterades att vissa
kvantbitar har hogre felfrekvens &n andra, vilket 6kar sannolikheten for métfel. Anledning-
en till detta har troligtvis att géra med att grindarna som tillimpas pa dessa kvantbitar
inte utfor operationerna korrekt, i detta fall SX-grinden (en en-kvantbitsgrind som mot-
svarar v X [14]), eller att kvantbitarna i kvantdatorn inte &r i tillrackligt bra skick. Det
genomsnittliga métfelet pa kvantbitarna med hog felfrekvens lag mellan 17 %-31 %, till
skillnad fran 6vriga kvantbitar som hade en median av métfel pa 2,637 % [35]. Som ti-
digare beskrivet bor detta inte vara problematiskt for GNN; eftersom nétverket till viss
del kan lédra sig att ta hansyn till variationer i felfrekvens som uppstar da vissa kvantbi-
tar underpresterar. I kontrast fungerar detta inte for MWPM med férutbestdamda vikter,
eftersom algoritmen inte tar hansyn till sadana monster eller lar sig fran tidigare data.
Dérmed paverkas MWPM mer negativt av denna typ av systematiska métfel, sérskilt om
vissa kvantbitar dr betydligt mer felbendgna &n andra.

En begransning for GNN-avkodaren dr méngden data som anvédndes for tréning. Data
genererades fran 6 x 10° korningar inklusive triviala fall, annars firre da dessa tas bort.
Andelen triviala fall varierar med koddistansen, ddr méangden tréningsdata minskar for
ldagre distanser pa grund av att andelen triviala syndrom okar. Déremot genererar mer data
béttre traningsresultat och ddrmed mindre bias, eftersom det neurala néatverket blir expo-
nerat for mer komplexa monster [36]. Detta blev sdrskilt tydligt for det stérre nétverket,
dar antalet parametrar ar hogt i forhallande till méngden traningsdata. Inledningsvis
tenderade nétverket att éveranpassas innan det lyckades na en bra rattfrekvens, men ge-
nom att sénka inldrningsgraden kunde en stabil trining uppnas utan tydliga tecken pa
overanpassning. Aven om detta forbéttrade inldrningen visentligt for alla koddistanser,
observerades fortfarande en tydlig skillnad mellan tranings- och valideringsdatan for di-
stans 19 och 21, dar réttfrekvensen pa valideringsdatan var betydligt lagre. Detta tyder pa
att nédtverket troligen stotte pa fel i valideringsdatan som inte ticktes av traningsdatan,
vilket i sin tur pekar pa att méngden tradningsdata inte var tillracklig. Det ar darfor
troligt att en storre méngd triningsdata, sarskilt for lingre koddistanser med storre fel-
komplexitet, hade lett till &nnu battre generaliseringsférmaga och ldgre felfrekvens. Detta
ar ytterligare en forklaring till att néatverkens felfrekvens ckade for hogre koddistanser.

Slutligen upprepades stabiliseringsmétningarna i kvantkretsen tre ganger for varje kod-
distans. Daremot ger lingre koddistanser generellt upphov till hégre sannolikhet for upp-
stadda fel. Darfor hade det varit rimligt att utfora ett antal métningar proportionellt
mot den undersokta koddistansen for att korrigera for den ckade risken att fel uppstar. A
ena sidan skulle fler upprepade stabiliseringsmétningar bidra till att GNN-avkodaren kan
identifiera ett storre felmonster och darmed trénas pa mer data for att saledes maximera
rittfrekvensen, a andra sidan hade detta bidragit till fler datapunkter att ta héansyn till,
vilket komplicerar datalagring och gor tréningen av GNN mer ineffektiv.
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5.3 Samhailleliga och etiska aspekter

Effektiv kvantfelskorrektion ar nédvéndig for att garantera funktionaliteten hos kvant-
datorer. Dessa har potential att effektivisera flera olika samhéllsomraden och darmed
mojliggéra nya upptéckter och framsteg bade inom forskning och industri som beskrivits
i inledningen. Utvecklingen av kvantteknologi sker snabbt och Sverige &r en av de ledande
aktorerna inom detta omrade [37]. Delsing [37] forklarar att anvdndningsomradena for
kvantteknologi ar pa vig att kunna omséttas i praktiska sammanhang i samhéllet.

Kvantdatorers samhéllspaverkan medfér dock i sin tur betydande etiska utmaningar,
framforallt i takt med utvecklingen av kryptering och informationssidkerhet. Pa grund
av hur kvantdatorer ar uppbyggda kan de relativt snabbt l6sa problem som hade tagit
klassiska datorer vildigt lang tid. Sadana typer av problem ligger bland annat till grund
for dagens krypteringsmetoder. Alltsa finns en 6verhdngande risk att nuvarande skydd
inte ricker till for att garantera sikerheten for kénslig information [38]. Forskning pagar
for att utveckla kvantsikra krypteringsmetoder, men det ar fortfarande osdkert nir dessa
kommer att vara helt implementerade [39]. Detta skapar en potentiell sidkerhetsrisk dér
lagrad data kan bli oskyddad i framtiden, vilket gor det viktigt att redan nu arbeta med
nya skyddsmekanismer [40]. Med dessa aspekter i atanke &r en praktisk generalisering
av kvantdatorer i samhéllet fortfarande vard att tillampa pa grund av kvantteknologins
positiva effekter i flertalet samhéllsomraden.

Utover de etiska aspekterna kring utveckling av kvantdatorer, krivs det mycket resurser
for att konstruera, kora och underhalla ett kvantsystem. En kvantbit uppskattas kosta mel-
lan $10 000 och $50 000, vilket innebér att framtida kvantdatorer, som forvintas innehalla
1000 kvantbitar, kan kosta uppemot $100 miljoner [41]. T detta projekt anvéindes cirka
8 timmar pa korningar pa kvantdatorn, vilket motsvarar en kostnad pa drygt 200 000 kr
enligt IBM Quantum Platforms Premium Plan, vars prislista ligger pa $48 per minut
[42]. A ena sidan kan detta anses vara dyrt da projektet endast befattar en liten del av
kvantfelskorrektion i kvantdatorer, a andra sidan har det erhallits tydliga resultat for ma-
skininldrningens roll, vilket kan paverka framtida och storre forskningsprojekt som framjar
utvecklingen av kvantdatorer. Med tanke pa de positiva effekterna som en optimal kvant-
dator medfor, kan de initiala kostnaderna betraktas som ekonomiskt 16nsamma pa lang
sikt.

Tidseffektivitet &r &ven en vésentlig faktor inom kvantfelskorrektion. MWPM &r generellt
sett snabbare &n maskininlarningstillimpningar, dér den storre GNN-avkodaren kunde ta
upp till 20 timmar att genomfora en traningssession for att minimera felfrekvensen. Ur
ett samhallsperspektiv ar det av stor betydelse att tillampa effektiva metoder for felkor-
rigering, da det minskar ekonomiska kostnader och arbetsbelastning. Dessutom mojliggor
kortare berékningstider snabbare tillgang till fardigt material och dédrmed framjar utveck-
lingen av kvantdatorer.

Anvéndningen av maskininldrning dr ocksa en central del i detta projekt och &ar relevant
att studera. Etiken kring maskininlédrning bygger enligt framfor allt pa fyra pelare [43]:

e Rittvisa: Det ar viktigt att sdkerstélla att maskininldrningsalgoritmer agerar rattvist
mot alla och inte diskriminerar individer eller folkgrupper baserat pa sérskilda egen-
skaper.
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e Transparens: Det ska erbjudas tydliga och forstaeliga forklaringar kring hur ma-
skininlarningsalgoritmer tar beslut och pa vilka faktorer.

e Integritet: Personlig integritet ska skyddas och robusta sikerhetsatgéirder ska eta-
bleras vid insamling, lagring och anvindning av data for att hindra missbruk och
obehorig atkomst.

e Ansvarsskyldighet: Det &dr nodvandigt att utvecklare och anvindare av maski-
ninldrningssystem halls ansvariga for eventuella negativa konsekvenser som kan or-
sakas av systemet for att uppratthalla etiska principer.

Det ar i huvudsak dessa principer som ligger till grund for en moraliskt godtagbar
anvandning av maskininldrning. For att uppratthalla rattvisa dr exempelvis transparens
viktigt, eftersom man ska kunna spara hur eventuellt diskriminerande beslut har fattats
av maskininldrningssystemet. Men det dr ocksa viktigt att se till att systemet dven kan
anvandas exempelvis av personer med nedsatt sprak-, tal-, syn- respektive horselféormaga
[43]. Transparens kan uppnas genom att exempelvis erbjuda tillgang till den underlig-
gande koden och triningsdata eller genom att dokumentera inldrningsprocessen [43]. Det
finns idag stora krav pa integritet av allménheten och denna uppratthalls genom bland
annat dataskydd som styrs av foreskrifter som GDPR, HIPAA och CCPA. Utover det-
ta maste foretag ocksa skydda de interna processerna som styr databehandlingen [43].
Ansvarsskyldigheten uppstar ur exempelvis tydliga riktlinjer kring hur man anvénder
maskininldrningssystemet. Sammanlagt ger anvdndning av maskininldrning alltsa upp-
hov till ett flertal etiska aspekter som maste tas hénsyn till.

En viktig miljoaspekt kring anvindningen av maskininldrning &r dess energikonsumtion
och de utslapp som medfoljer. Stora GPU-kluster som anvénds for att trédna olika mo-
deller kan i vissa fall ha lika stora koldioxidutslapp som en 4000 km lang flygresa [44].
Alltsa ar det relevant att utvirdera den miljopaverkan sirskilda berdkningar har for att
avgora deras dndamalsenlighet. Det ar mojligt att kvantdatorer kan minska energikraven
for maskininldrning, men eftersom det dnnu inte finns nagot 6verenskommet system for
att utvirdera energieffektiviteten hos kvantdatorer gar det inte att sdga med séikerhet [45].

Trots att maskininldrning ar centralt i detta arbete, anvinds den i en relativt lag ut-
striackning kontra de algoritmer som tillimpas av exempelvis stora foretag. Saledes ar de
samhaélleliga och etiska implikationerna av maskininlédrning i detta projekt foérhallandevis
laga. Daremot okar relevansen av sadana aspekter allt eftersom kvantfelskorrektion kan
generaliseras och tillimpas inom vidare forskning. Det &r alltsa av hog betydelse att ha
dessa perspektiv i atanke.
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6 Slutsatser

Sammanfattningsvis har detta arbete belyst betydelsen av maskininldrning i utvecklingen
av kvantdatorer. Rapporten har redogjort for teorin bakom kvantfelskorrektion och dess
roll i kvantdatorer. Aven metoder fér syndromavkodning som anvénder sig av bade GNN
och MWPM har beskrivits och jamforts for att dra rimliga slutsatser i férhallande till
undersokningens syfte.

De erhallna resultaten tyder pa att mer omfattande tréaning av graf-neurala nétverk gene-
rellt ger hogre rattfrekvens for samtliga undersokta koddistanser. Resultaten pekar dven pa
att ett tillrackligt stort och véltranat GNN kan korrigera for uppstadda bitfel i repetitions-
koder battre &an MWPM. Da MWPM é&r den mest viletablerade avkodningsalgoritmen
som inte anvinder maskininldrning, indikerar detta att maskininldrning har potential for
att vara en effektiv avkodningsmetod i kvantfelskorrektion och att den har en ansenlig
roll i utvecklingen av kvantdatorer.

Vidare kan resultaten anvindas for att dra slutsatser kring huruvida maskininlarning ar
en rimlig avkodningsmetod i kvantdatorer som anvénder sig av ytkoder, det vill sédga
koder som kan korrigera for bade bitfel och fasfel. For att gora de erhallna resultaten mer
praktiskt tillimpbara, &r det alltsa hogst relevant att vidare studera de omraden som har
presenterats i detta arbete i framtida undersdkningar som ror kvantfelskorrektion.
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