TDK-dolgozat

Czégel Andras



Szegedi Tudoméanyegyetem
Természettudomanyi és Informatikai Kar

Szamitogépes Optimalizalas Tanszék

Variacios kvantum optimalizalé algoritmusok

Szerzo: Témavezeto:
Czégel Andras Gazdag-Toth Boglarka
programtervezd informatikus Szamitogépes Optimalizilas

MSc 1. évf. Tanszék



Absztrakt

A kvantumszamitds napjaink egyik leggyorsabban feltorekvd teriilete. Bér a kvan-
tumszamitogépekben 1évé potencidlt matematikailag mar a 90-es évek kozepén sikeriilt
bizonyitani', illetve klasszikus szamitogépekkel szembeni elényét évekkel ezelstt, 2019-
ben demonstriltdk?, a valésdgban még csak kis mértékben sikeriilt kihaszndlni az 4j
szamitdsi modellben rejlé lehetdségeket. A NISQ (zajos, kis méretli kvantum-) korszak
szamitogépeinek elénye leginkabb a klasszikus, klasszikusan nehéznek szamité kombi-
natorikus optimalizdldsi feladatok megolddsén mutatkozik meg. gy, habér intenziv ku-
tatdsok irdnyulnak a hardverek fejlesztése, 1) algoritmusok keresése, forditok és kontroll
rendszerek fejlesztése felé is, a teriilet jelenlegi gyakorlati felhasznéldsa az optimalizalasi
problémak koré épiil.

Dolgozatom bemutatja az optimalizdldsban jelenleg hasznalatban 1év6 kvantum algo-
ritmusokat elméleti €s gyakorlati oldalrél (VQE?, QAOA®), illetve bemutat egy djabb op-
timalizdl6 algoritmust, amely kombindlja a neurdlis haldk struktirdjiban rejld lehetdsége-
ket a bemutatott kvantum algoritmusok miikodésével (L-VQE?). A dolgozat tovdbba tar-

talmaz egy Osszehasonlitast az 0j algoritmus €s a régiek kozott mind matematikai, logikai

€és experimentalis modon is.
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Motivacio

Kvantumszamitas

A kvantumszamitds, mint fogalom a 80-as évek elején jelent meg a kdztudatban. Sokan
Richard Feynman egy hires kijelentéséhez kotik, amelyben ezt mondta: a természet nem
klasszikus, és ha a természetet szeretnéd szimuldlni, akkor jobban teszed, ha a kvantum-
mechanikdt haszndlod. Ezutdn elméletben meg lett mutatva, hogy lehetséges a kvan-
tummechanika eszkozeivel és tulajdonsdgaival Turing-teljes szdmitast megvaldsitani®?’.,
Utédna tobb elméleti eredmény sziiletett a 90-es évek kozepére, amelyek kozt matem-
atikailag bizonyithatd, szubexponenciélis elény is megjelent a klasszikus szamitégépekhez
képest, amely a peridduskeresés problémajat felhaszndlva, implementdlva kvantumszamitasra,
a rejtett részcsoport problémat gyorsitja’.

Ezutan tobb, f6ként kvadratikus eldnyt nyujtd algoritmus jelent meg, de a kovetkezd
nagy 1épés egy kvantumszamitogép megépitése volt, amely elGrelenditette a teriiletet. A
2010-es évek kozepére elkezdddott a hardveres verseny is, illetve kontroll rendszerek is

épiiltek, igy felh6bdl, tavolrdl is vezérelhetSk ezek az eszkozok.

Optimalizalasi problémak

Kétféle nagyobb kategoridra bonthaték az optimalizalasi problémdk, amelyekkel érdemes
kvantumszamitogépekkel foglalkozni. Az egyik a kvantumrendszerek struktirajanak op-
timalizalasa. Ez szorosan kapcsolddik Feynman gondolatdhoz, miszerint kvantum rend-
szert kvantum rendszerrel érdemes szimuldlni. Bar a rendszerek nem szimuldlva vannak,
az optimalizdlas bemenetét képz6 modell kvantum rendszert modellezd kvantum rend-
szer, igy klasszikusan exponencidlisan sok informéciét modellezve képes futni a kvantum
optimalizdl6 algoritmus, jelent6s elonybdl indulva a klasszikus algoritmusokhoz képest.
A masik csoport a kombinatorikus optimalizdldsi problémaké. Ezt a csoportot tisztan
klasszikus problémadk alkotjak, olyan problémdk, amelyek NPO-nehezek, illetve a dol-
gozatban vizsgalt problémak eldontési viltozata NP-teljes is. Az ilyen problémdk egész

értékl programként (ILP) vagy vegyes egész értékli programként (MILP) irhatok fel, ame-



lyek atirhatok kvadratikus feltétel nélkiili optimalizélési problémara (QUBO), ezek pedig
megoldhaték kvantumszamitégépekkel. Ezek a problémadk, bar sokszor a gyakorlatban
konnyebben megoldhatdk, akar MILP solverrel, akar logikailag formalizalva SAT solver-
rel, 4ltalanos esetben nehezek, igy egy-egy kisebb méretd, illetve minden nagyobb méretii
probléma klasszikusan nehéznek mondhato.

Mindkét csoport az iparban, gyakorlatban stirlin hasznalt problémdkat tartalmaz, ame-
lyek egyes esetekben hatékonyabban oldhaték meg kvantumszdmitogépekkel, vagy jobb

kozelitést adhatnak rdjuk kvantumszdmitégépek.

Kvantum optimalizalas

Kvantum optimalizdlasra két egymastdl teljesen eltér6 elvi modszer jelent meg. Az elsé
gyakorlatban hasznalt mdédszer a quantum annealing, amelynek a fizikai megvalositdsa az
elsé kvantumszamitégépnek mondott eszkoz volt, dm ez céleszkoz, és dltaldnos szamitd-
sokra nem lehetett haszndlni. Az eszkozt gyartd cég azéta is foglalkozik a teriilettel,
és a kvantumszdmitdsban egyelére nagyon ritka médon profitot is termel. A quantum

annealing fizikai médszer, Turing géppel nem modellezhetd. Egy fizikai jelenség ki-

/////

A masik mdédszer a [parametizalt kvantum dramkorok| optimalizédldsa klasszikus méd-
szerekkel (lasd 4.1.1. abra). Itt az optimalizalé 1épéseket egy kvantum dramkor hajtja

végre, amely paramétereket kap, majd az eredményt egy klasszikus szamitogép értékeli

ki, hibdt szdmit, igy optimalizdlja a kvantum dramkor paramétereit. Ezen algoritmusok
végrehajtasara dltalanos kvantumszamitogépek is képesek, €s algoritmikusan j6l analizal-
hatdk, fejleszthetdk.

Mindkét médszerben nagy a potencidl, az el6bbi gyakorlati felhasznildasokban bi-
zonyitja is ezt, utébbi pedig elméletben nagyon hatékony, és ha a hardver felfejlédik

mellé, a gyakorlatban is bizonyitottan hat€kony lesz.

Kvantumszamitas gyakorlati felhasznalasai jelenleg

B4r maguk a kvantumszdmitégépek még® nem nagyok, par algoritmus mér praktikus

szerepet is kaphatott. Ezek varidcios optimalizdlé algoritmusok, amelyek elméletben



nagyon hatékonyak, és gyakorlatban is haszndlhaték mar a zajos, kis méretli kvantum
(NISQ) korszak eszkozein.

A mai vilagban 6ridsi az igény az optimalizalasra, akdr par ezrelék nyereség donthet
nagyobb vallalatok jovGjér6l. Bar gyakorlatban péar probléma kivételével nincs megmu-
tatva, hogy a kvantumszamitogépek el6nyt jelentenének, amennyiben ez mégis kideriil,
aki nem foglalkozik a teriilette]l most, kés6ébb 6ridsi hatradnyba keriilhet a versenyben.

Ugyanakkor mér jelenleg is hatékonynak szamité kvantumszamitist alkalmazo6 opti-
malizdl6 algoritmusok alkalmazva vannak a gydgyszeriparban, portf6lié optimalizalés-

ban, és mar gyartésorok optimalizalasat is szervezik kvantumszamitogépekre.



Dolgozat felépitése, tudomanyos munka

TDK dolgozat motivacidja

A dolgozatom legf6bb motivacidja a teriilet jelenlegi dllasanak szemléltetése, majd ezen
keresztiil a sajat kutatomunkdm ismertetése. Bemutatom a kvantum optimaliz4l6 algorit-
musok mogotti motivacidt, az algoritmusok struktdrélis felépitését, elényeit és hatranyait,
illetve a kvantumszamitds jelenlegi gyakorlati felhasznédldsanak lehet6ségeit. Emellett a
dolgozat a sajt kutatdsi eredményeimet is tartalmazza, amely egy Uj, hatékony - id6k6zben
sajnos mdsok dltal publikdlt - algoritmust mutat be, €s annak elméleti és gyakorlati ossze-

hasonlitdsét a jelenleg szélesebb korben haszndlt algoritmusokkal szemben.

Algoritmusok struktiralis felépitése

A kvantumszamitas eldnyeit felhasznalva kozelitd, iterativ és hibrid klasszikus-kvantum
optimalizdl6 algoritmusok sziilettek. Iterativak, mert ugyanazt a szubrutint hajtjak végre,
paramétereket véltoztatva. Kozeliték, mert egyik mddszer sem oldja meg direkt médon a
feladatot, pontos megolddst sem ad, viszont tetsz6legesen tudja kozeliteni az optimumot
hardveres hibahatdron kiviil. Hibrid algoritmusok, mert 1-1 iterdci6é sordn az algoritmus
klasszikus és kvantum szadmitdsokat is végez: egy klasszikus keret foglalja magaba az
optimalizdland6 kvantumalgoritmust.

Dolgozatomban bemutatom a kapu alapi kvantumszdmitast, és az optimalizdlasra
val6 felhaszndldsi modjat, illetve a kombinatorikus optimalizaldsi feladatok megoldédsét

az algoritmusokkal, kihasznélva a kozos tulajdonsagaikat.

Jelenleg alkalmazott algoritmusok

A leirt algoritmusok a kvantumszamités jelenleg egyetlen iparban, gyakorlatban hasznalt
megolddsai, ezért fontos szerepiik van az egész teriilet fejlédésében. Egy nagyobb algo-
ritmus csalddot mutatok be, majd egy altalanosabb, illetve egy specidlisabb algoritmust,

amely bdr a célja és logikai hattere alapjan része az algoritmuscsalddnak, mégis teljesen



mas elvek mentén hajtja végre feladatat.

Az algoritmusokat részletesen bemutatom, formdlisan definidlom, majd példéan keresztiil
szemléltetem NPO-teljes kombinatorikus optimalizdlasi problémakon.

A fobb targyalt modszerek a Quantum Annealing, amely a szimulalt hiités valodi
kvantumos megval6sitdsan alapszik, a varidcids kvantum sajatértékkeresés (VQE), amely
egészértékl programozdsi feladatok megolddsara alkalmas egy klasszikusan hatékony
visszavezetés utdn, illetve a kvantum kozelitd optimalizal6 algoritmus (QAOA), amely
a kettd emlitett modszer egyfajta kombindcidjdbdl inspirdlddott, matematikailag bizonyi-

tottan hatékony kozelit6 algoritmus.

Sajat eredmények

A dolgozat sajit eredményeket is tartalmaz. A tavalyi év kezdetére felépitettem az L-VQE
struktdrajat. Ezt tavasz elejére egy csoport feltdltdtte arXiv-ra®. Ezutan azzal foglalkoz-
tam, hogy beldssam az L-VQE el6nyét a QAOA optimalizadléval szemben, amely jelenleg
a kombinatorikus optimalizélés teriiletén a leggyakrabban hasznalt kvantum algoritmus.

Ezeket az eredményeket, €s a munkdmat mutatom be ebben a szekcidban.



Variacios kvantum aramkorok

3.1. Kapu alapa kvantumszamitas

A kvantumszamitds 4ltaldnos célokra haszndlhat6, Turing-teljes szamitdsi modell®. gy
elsére felmeriilhet a kérdés, hogy mi mds médon lehet még kvantumszamitast megvaldsi-
tani, ami a jelenlegi klasszikus szamitdsi modellel konzisztens, mégsem kapu alapi?

Léteznek kifejezetten optimalizdldsra kifejlesztett céleszk6zok, amelyek kvantum-
szamitast végeznek, €s klasszikus optimalizalasi feladatokat oldanak meg, 4m ezek nem
Turing-teljesek, nem haszndlhatdk édltalanos szdmitdsra, sokan nem tekintik ket szamito-
gépnek, ugyanakkor a feladat elldtdsara kifejlesztett céleszkozként hatékony megoldast
jelentenek egy-egy optimalizaldsi problémara®. Ezek kevésbé algoritmikusan definidlt
fizikai modszerek, ahol kvantummechanikai folyamatok leirdsa alkotja a formalis defini-
ciét és a rendszerek viselkedése rejti a szdmitdsi modot, amely a szamitdstudomany esz-
kozeivel megfoghatatlan. Ugyanakkor a mddszer felbonthatd, diszkretizdlhat6 és mas
moédon matematikailag leirhatd, ezt pedig a QAOA algoritmus felhasznélja.

A bemutatott algoritmusokat mind kapu alapi kvantumszamitds valdsitja meg. Itt
a fizikai kvantumbiteken végrehajtott operdcidk, mint kapusorozat alkotja a szdmitds
modjat. Fizikailag tobbféle médon megvaldsithaté altaldnos céld, univerzdlis kvantum-
szamitogép. Az architektirdk, és azok kontroll rendszerei teljesen kiilonbozok, ezért a
dolgozat nem tér ki a fizikai megvaldsitasra, csak a szamitds mogotti matematikai abszt-
rakciora.

A kapu alapi kvantumszamitds elemeit a qubitek, tobb qubites rendszerek, illetve a
rajuk hato kapuk alkotjak. A qubit egy kétdimenzids, normalt komplex vektorként irhato
le. A fizikai megvaldsitas hibdi sem részei az algoritmusoknak, ezért a sliriségmatrix-
reprezentéacid helyett, algoritmikus leirds szempontjabdl ekvivalens dllapotvektor-repre-
zentaciot haszndl a dolgozat.

A tobb qubites rendszert (kezdetben) az egyes qubitek tenzorszorzata reprezentdlja,
azaz egy n qubites kvantumrendszert egy 2" dimenzios, normalt komplex vektor irle. Ez a

vektor kezdetben felbonthat6 az n qubit tenzorszorzatara. A szamitds sordn kialakul olyan



allapot, amely nem irhat¢ fel tenzorszorzat alakban, ezek az 6sszefonédott dllapotok.

Tehat két tenzorszorzatként felirhaté qubit, legyenek
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A kvantum algoritmus futtatdsa utdn egy értéket tudunk leolvasni a rendszerrdl, az
eredményt amit kapni szeretnénk. Ez egy diszkrét valszintiségi eloszlasbodl valé minta-
vételezésként is felfoghatd, mégpedig oly médon, hogy az dllapotvektor elemei (az egyes
bazisallapotok amplitidéi) az egyes események, az elemek négyzete pedig a hozzdjuk
tartozé valészintiség, tehdt P(M |a) = a;) = a?, ahol M a standard bdzisban['| valé mérés
operdtora. Leolvasdshoz mindig ezt a fajta mérési modszert hasznidlom a dolgozatban,
az algoritmusok mind ezt haszndljak, tehat standard bazisban (bazisallapotok az n bites
bitsorozatok) mérve, az allapotvektor projekcidjat veszem a bazisallapotokra, igy kapva a
valoszintiségeket.

A bazisvektorokra hat6 kapukbdl all6 kvantumszamitas ilyen szintli absztrakcidja el-
rejti a fizikai jelentését a szamitdsnak, ugyanakkor nagyban leegyszerisiti a megértését,
mikdzben konzisztens marad a megvaldsitassal. Amit allapotvektorral dbrazolunk, pon-
tosabban egy diagondlis siiriségmatrix (diag(|a)) = p), méréskor pedig az egyes bazisal-

lapotokhoz tartozé mérési operatorok (M, Mo, ...M,,) Hermitikus, pozitiv szemidefinit

1 0
Isz&mitdsi bdzis, vagyis a baziséllapotok a |0) = L)] és|1) = L}



matrixok. Ilyen mérés esetén a valdszinliség, hogy a rendszert az i-edik mérési operd-
tor allapotdban mérjiik, a stiriségmatrix és a mérési operdtor szorzatdnak nyoma, azaz
P(i) = tr(pM;). A szdmitési bazis mérési operatorai ortogonélis projektorok, amelyek
Osszege az egységmatrix. Ez az in. PVM (positive-valued measure). A standard bazis or-
togondlis projektorai az egyes bitsorozatokat arbrdzol6 allapotvektorok dnmagukkal vett
kiils§ szorzatai, azaz M; = |i) (i| mindeni € {0, 1}" = |i1) ®|i;) ®...®|i,,) bazisdllapot-
ra. Sokkal tobbféle mérési mdodszer és bazis lehetséges, ugyanakkor ehhez a dolgozathoz
elegend6 a standard bazis PVM mérése, a[Born-szabaly|hasznalata.

A qubitekre kvantum kapuk hathatnak, amelyeket matematikailag unitér matrixokkal
lehet reprezentdlni. Egy braket jelolésben, dllapotvektorral reprezentdlt |i)) qubitre hat6
U kvantum kapu jelolése: U [¢)). Ha egy Uy, Us...U, kapusorozatot szeretnénk egymads
utdn egy qubiten alkalmazni, akkor matemtikailag - mivel a kapuk operdtorai nem sziik-
ségszerlien kommutélnak - leirva a U,U,,_;...UyUj [¢)) szorzat lesz az eredmény. Tobb
qubites rendszerre hat6, megfeleld méretl operatorokkal hasonlé médon hathatunk.

A qubiten, mint két bazisdllapotu egységén a szamitasnak egy X (NOT) kapu végre-

hajtasa igy néz ki:

1 0 1
0) = X =
0 10
0 1| |1 0
X1[0) = = = [1)
1 0| |0 1

A példa alapjan altalanos qubitre is konnyen beldthat6, hogy az X kapu az amplitudok
felcserélésével logikai negdciot hajt végre a kétdllapotu rendszeren.

A kvantumszdmitds fontos tulajdonsdga, hogy reverzibilis, azaz egy kapusorozatot
megforditva, és az operdtoraikat invertdlva (ami unitér operatorok esetén csak konjugalt
transzpondlast, fizikailag pedig egy egyszeri transzformdciot takar) minden egyes 1€pést
"visszaszamithatunk". Igy egy nagyon fontos operdtor, a CNOT kapu (kontroll4lt negalds),
amely a XOR miiveletet valdsitja meg reverzibilis médon ugy, hogy az outputja két qubit-

bdl all, és két input qubitje is van. Az operaci6 pedig: ha az elsd qubit dllapota 1, akkor



negalja a masodikat.

3.2. Paraméteres kapuk, aramkorok

A qubitek folytonos rendszert alkotnak. Két bazisdllapotuk lehet, de ezek kozott barmi-
lyen értéket felvehetnek. Méréskor ugyan csak az egyik bazisdllapotban tudjuk megfi-
gyelni 6ket, de ezt az eredményt egy jol definidlhatd, a bazisallapotok amplitidonégyze-
teibol all6 valdszintségi eloszlasbol kapjuk.

Igy, viltoztatva, pontositva az el6z8 pont utolsé bekezdésén: amennyire az elsé qubit
értéke 1, annyira negélja a masodikat. Ennek a segitségével elérheté példdul teljesen
osszefonddott dllapot, ahol a (tegyiik fel) két qubit dllapotat nem tudjuk felirni az egyes
qubitek allapotvektordnak tenzorszorzataként. Ilyenkor a két qubit dllapotara szokds azt
is mondani, hogy teljesen korreldlnak, azaz az egyik dllapotdt megmérve pontosan megis-
merhetjiik a mésik dllapotat, mérés nélkiil is.

A qubitek folytonos értéket vehetnek fel, és a kapuk is kovetik ezt a mintat. A kapuk
unitér matrixok, azaz forgatast valositanak meg egy qubites rendszer esetén a kétdimenzi-
0s komplex euklideszi térben. Ilyen métrixbdl végtelen sok létezhet, és forgatas alapjan
parametizalhatok. Az egy qubites univerzalis kvantum kapu a kovetkezd forméban irhat6
fel:

U(Q’ gb’ )\) _ COSIS

) —e sin (
e si g

) z(¢+>\) COS

)

N NI

( )

Végtelen sok kaput pontosan megvaldsitani egy realisztikus architektiran sem lehet,
€s definidlni lehet egy véges sok kapubdl 4ll6 kapukészletet, amelyre minden univerzélis
(tetszOleges szamu qubitre hatd) kapu felbonthat6. Fizikailag megvaldsitva ezt a kapu-
készletet barmilyen dramkort végre lehet hajtani.

A fenti példdban egy qubiten tobb operécid lett végrehajtva, vagy tobb qubiten egy.
Parhuzamosan tobb operécidt tobb qubiten az operatorok tenzorszorzatdnak alkalmazasa-

val lehet leirni, azaz a

Iy) ®Xlp) = T0X)(|¥) ©|¢))



egyenl6ség azt irja le, hogy az I (identity, azonossag operdtor, egységmatrix) kapuval
hatunk az els6 qubitre, és az X operatorral a masodikra. Tehat a két qubitbdl 4116 rendszer-
re, amelyet egy négydimenzids allapotvektorral lehet reprezentdlni, az (I®X) operatorral

hatunk, amely matrixa a négydimenzids matrix

0 1 0 0]
X 1| |tooo
I x| looo1
0010

Egy paraméteres kvantum algoritmus struktaralis felépitése, amelyben a paraméterek

klasszikusan megadhat6 valds szamok, a kovetkezd médon épiil fel:

1. Klasszikus paraméterek meghatdrozdsa (a kapuk definidldsa).

2. Qubitek kezdGdllapotdanak meghatérozdsa (dltaldban a |0) ® |0)®...®]0) = |00...0)
allapot).

3. Kapuk eldre definialt sorozatdnak alkalmazdsa a rendszeren.
4. Kapott szuperpozicié megmérése.

Tehat az dramkort eldre definidlni kell, a kapuk egymadsutanjat leirni, mintha 6néllé
fliggvények sorozatit definidlnank, majd utdna a paraméterekkel a viselkedésiiket lehet
meghatdrozni. Ebbdl kibontakozik az optimalizdlasi mddszer, ugyanis a fiiggvények
paramétereinek optimalizaldsar6l van sz6 ugy, hogy a végsd visszatérési érték az opti-
malizdlandé6 célfiiggvény értéke.

A kovetkez6 dbran egy ilyen aramkor felépitése lathat. A klasszikus rész értéket
ad a # paramétervektor elemeinek, amelyek segitségével definidlhaté egy kvantum ka-
pusorozat. Ezutén inicializaljuk a qubiteket a kezd6allapotukba, majd végrehajtjuk raj-

tuk a definidlt dramkort. Ezt koveti a mérés, amely sordn a qubitek szuperpoziciéjabol

klasszikus bitek sorozata lesz, eltarolva az eredményt (¢ vektor).
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Klasszikus rész

0 = @(90,91, ,Qm), QER"”

l

Kvantum rész

Inicializdlds Paraméteres dramkor Mérés

w10 {000 U H A==
a s [0) —Ui0) U0} - AR o

Gn1 t]0) =H Up 1 (001) FH Uk(00) |— -+ Un(0) A= 1 =

Abra 3.2.1: Paraméteres kvantum aramkor felépitése

3.3. Hibrid optimalizalé algoritmusok felépitése

A kvantum dramkorokkel igy definidlni lehet a probléma struktirdjat, a paraméterekkel
pedig eldismeretek alapjan optimalizdlni lehet efelett a probléma felett. A hiba kiszadmi-
tasat, kvantum dramkor paramétereinek véltoztatdsat, optimalizdldsat klaasszikus opti-
malizal6 algoritmus végzi. Ez az algoritmus éltaldban gradiens alapu, és ezt a gradienst
analitikusan ki kell tudnia szdmolni. Ilyen optimalizdlé példaul az SPSA (Simultaneous
Perturbation Stochastic Approximation) algoritmus, kifejezetten fizikai rendszerek feletti
optimalizdlasra.

A feladat struktdrdjat egy Hamilton operdtor kédolja el. Az elkédolds médja valtozo
lehet, ugyanakkor az elkddolés 1ényege, hogy az operator legkisebb sajatértéke legyen az
optimum, a hozza tartoz6 sajitvektor pedig az optimum helye. A Hamilton operdtor her-
mitikus és pozitiv szemidefinit, ugyanakkor a mérete exponencidlisan nShet a probléma

méretével, amely klasszikusan nehézzé teszi a probléma megoldasat a tovabbiakban.
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Tehat a probléma minimalis sajitérték-keresésre valtozik ebben az esetben egy expo-
nencidlisan nagy hermitikus, pozitiv szemidefinit operdtoron. Ez felirhat6 egy kvadratikus

alakban, minimalizalasi problémaként a kovetkezd médon:

def.

min((H),,) = min((y)| H|¢))

Ahol H a Hamilton operator, ¢/ pedig a rendszer allapota, amely melletti varhat6
értékét szamitjuk az operdtornak. Tehat keressiik a rendszernek azt az allapotat, amely
mellett minimélis lesz a varhat6 érték.

A rendszer dllapotat pedig az dramkor hatdrozza meg. Kiinduldskor a rendszer a
|00...0) allapotban van, ezutdn egy dramkor hat rd, amelynek nem véltozik a felépitése,
csak a kapuinak a paraméterei. Ha az Osszes kapu paramétert egy 6 vektor gy(jti Ossze,

akkor a feladat az alabbi alakban irhato fel:

opt = min({y(0)[H[y(0)))

Ahol |¢(0)) az dramkor eredményeként elGallo dllapotvektor, azaz a klasszikus opti-
malizal¢ feladata megtaldlni az optimdlis 6 paramétereket, hogy |00...0) 0, |1). Ebbol
is lathatd, hogy 6 az U aramkor kapuinak paramétereibdl allé vektor, amely dramkorrel
a |00...0) édllapotra hatva minimalizélja az algoritmus a Hamilton operator kapott dllapot

melletti varhato értékét.

3.4. Hibrid optimalizalas a gyakorlatban

A paraméteres kvantum dramkorokkel val6 optimalizdlds globdlis, feltétel nélkiili, direkt
moddszer, amely egy diszkrét halmaz felett vett célfiiggvényértékek minimumat keresi.

A varidciés kvantum optimalizdlds standard feladata a QUBO (Quadratic Uncon-
strained Binary Optimization, azaz kvadratikus feltétel nélkiili binaris optimalizalasi)
probléma megoldasa.

*

¥ = argmin f(x)
z € {0,1}™

ILP feladatrdl j6l meghatarozhat6 és hatékonyan szdmithaté konverzi6 1étezik QUBO

alakra. Vegylink egy ILP feladatot az alabbi alakban:
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z© = argmin (Z cl-x2->

(3.1)
> Ajxi+b; <0, V)

Az egyenl6tlenségek helyett mesterséges valtozok segitségével egyenletekre tériink at:
20 = argmin (Z cixZ)
(3.2)
ZAjil'i—i‘Sj—i‘bj = 0, VJ

i, 8, €L >0 Vi, j

Ezutan tetsz6leges pontossdggal dbrazolhatjuk bindrisan a valtozékat. A pontossag azért
Iényeges, mert raciondlis szimokon is bizonyos pontossidggal végre lehet hajtani ezt a

transzformaciot, legyen z = (x, s) valtozo:

R;—1
5= Y 2, (33)

ahol R; azt hatdrozza meg, hogy az i-edik valtozé hany qubiten legyen elkddolva, és
U € {0,1}. Ezenkivill legyen T, és Ty ezt a binarizacit megvalGsit6 transzformdacié
fels6 hdromszogmatrixa. Az x valtozévektorbdl és az s valtozdvektorbodl, ahol z;, s; € Z

megkonstrudljuk a véltozok bindris formdinak reprezentacioit tdrolé W vektort
= =TV (3.4)

amelyet a (3.2) modellbe visszahelyettesitiink. Ezutan a feltételeket biintetd kifejezésekként
a célfiiggvény tagjaiként irjuk fel, tehét a cél, hogyha valamelyik feltétel nem teljesiil, a

(minimalizdland6) célfiiggvény értéke jelentGsen megnovekedjen.
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2 (9) = T, +p ||AT, ¥, + T, ¥, + bl? (3.5)

ahol p egy a biintetés erdsségét jelzd konstans szorzd, amely kelléen nagy, példaul p >
cTz, ekkor barmelyik feltétel megsértése esetén mindenképp legaldbb akkora lesz a célfiig-
gvény értéke, mint a tér megsértett pontjdnak barmekkora kornyezetében talalhato fizibilis
pontok 4ltal elért érték.

Az alakot 4t lehet rendezni egy egyszer( kvadratikus alakra

Qxx QIS

1 (w) = o'
st QSS

T +p b (3.6)

ahol

Que = P (Tg (ATA + diag (A"b + b" A) >T> + diag (¢) Tz,

Qss = p <T8T T, + diag (T]b + b T3) )

A Q matrix minden komponense hatékonyan szamithats. A p ||b||? kifejezés csak egy
konstans. Innen tehat els6fokd tag nincs a feladatban, csak egy kvadratikus alak lett
a minimalizdlandé fiiggvény, bindris valtozokkal. A hibrid algoritmusok a kvadratikus
alakra taldlnak megoldast, de az optimum értéke ebbdl konnyen kiszamithatd, hozzdadva
a konstans tagot.

Az 4talakitasok tovabba ekvivalensek végig, igy az eredeti ILP feladat megolddsat is
konnyedén vissza lehet szamitani, a QUBO megtaldlt megolddsabdl.

A QUBO NP-nehéz probléma, az ILP visszavezethetd rd biintetdfiiggvény médszer-

rel. Ezdltal barmilyen LP, ILP probléma is felirhaté QUBO alakban. Bér klasszikus sejtés
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szerint P # NP még kvantumszamitégépeken sem, és igy LP feladatok QUBO-ra val6
atirdsa nem hatékony megoldds, a gyakorlatban ennek ellenére is van felhasznéldsa.

Nagy LP feladatok esetén, ahol a feladatbdl ritka, vagy lokalis (kisebb matrixok ten-
zorszorzataként elballithatd) maétrix irhatd fel a kvadratikus alakra, hatékony moddszer
lehet a paraméteres kvantum dramkords megoldds. Egészértékdi problémdkra is lehet
hatékony megold6 ebben az esetben egy ilyen algoritmus.

Ilyen problémdk, példaul exponencidlisan novekvé méretl feladatok a kémidban je-
lennek meg, igy a gyakorlatban is, mar most is felhaszndlat6 a paraméteres kvantum al-

goritmuscsaldd.
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Variacios kvantum optimalizalas

4.1. Variacios kvantum sajatértékkeresés (VQE)

Egy (| H |[¢) alakot a H mdtrix minimélis sajtértékéhez tartozé |)) sajdtvektora mi-
nimalizdlja. Mivel a |¢)) kvantuméllapot dllapotvektora normalizalt, ezért a minimalis
sajatértékhez tartozé sajatvektor egyértelmiien meghatérozhaté[] Paraméteres kvantum
aramkorok klasszikus optimalizdléba dgyazasabdl elddll egy algoritmus ezen probléma
megolddsdra, ez a variciés kvantum sajatértékkeresés (VQE)>1Y,

Tehat ha adott a H matrix, akkor a minimalizdl4si probléma megfeleltethet6 egy leg-
kisebb sajatérték keresési problémanak. Ahhoz, hogy kvantum algoritmust hasznéljunk a
probléma megoldasara, ennek a H matrixnak teljesitenie kell par tulajdonsagot. A kvan-
tum dramkorben ez a H matrix a fizikai rendszer energiaoperatordnak felel meg, hermi-
tikus, pozitiv szemidefinit (azaz A € {C™" | vTAv > 0 Vv € C", A;; = AL} ). Az
algoritmus varidciés alapd, a kvantum része végzi a fiiggvény kiértékelését, a klasszikus
pedig a hiba alapjan véltoztatja a kvantum dramkor paramétereit. Igy a klasszikus al-
goritmustdl fiigg, hogy milyen optimalizald eljarast hasznédlunk, de tobbnyire klasszikus
oldalon egy lokalis médszer taldlhaté. Ugyanakkor a kvantum algoritmus éltal kihasznalt
jelenségek, példdul a szuperpozicid, illetve a mérés, mint nemlinedris mintavételezés egy
valoszinliségi eloszlasbodl globdlissa teheti a mddszert.

A kovetkez6 dbra a varidciés kvantum sajatértékkeresd algoritmus felépitését mu-
tatja be. A klasszikus rész kiinduldskor kap egy o™ paramétervektort, majd egy itera-
ci6 1épéseit abrdzolja: kvantum dramkor elkészitése a paraméterek alapjan, kvantum
ramkor inicializdldsa a |0)*™ 4llapotba, az U(@) dramkér végrehajtdsa, mérés. Mérés
utdn pedig az eredményként kapott klasszikus bitsorozat, és az el6z0 o™ paraméterek

alapjan meghatdrozza az Gj §+Y

paramétereket, ami alapjan definidlja az Gj dramkort,
és igy tovabb. Az f lehet a klasszikus optimalizalé a kvantumaramkor felett, az U pedig

a kiértékel6 kvantumdaramkor.

' Amennyiben H-nak egy minimadlis sajatértéke létezik. Ha tobb, akkor az egyiket elegendé megtaldlni,

amelyhez a sajatvektor szintén egyértelmiien meghatarozhato.
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Klasszikus rész

o) — ¢ (9(n>7 c)

l

Kvantum rész

Inicializdlds Paraméteres dramkor Mérés

Q@ |0) 4+— = Co
qi |0> e — : ] ——

Gn—1 - |0> —:— : Cpn—1 —

Abra4.1.1: A VQE felépitése

Az algoritmus valtozatait ketté lehet osztani a priori informdacidk alapjan. Kvan-
tum algoritmusrdl van sz, természetes elényt jelent, ha az optimalizdland6 objektum
rendelkezik j6l meghatdrozott kvantummechanikai tulajdonsagokkal, példaul ismerjiik a
rendszer részecskéinek szamat és a rendszer struktirdjit. Ekkor a probléma dimenzié-
ja a kvantumszdmitégépen exponencidlisan csokkenthetd a klasszikushoz képest. Ilyen
problémdkon a Hartree-Fock 4llapotbSI™ indulva, amely a rendszer egyszeriisitett mo-
delljébdl kozelité médon szdrmazik €s klasszikusan konnyedén megtaldlhato, egy ilyen a
priori ismeretet felhaszndld parametizalt dramkor, példdul a UCCSD nagyon hatékony. A
UCCSD aramkor egy és kétrészecskés osszefonddott klaszterekre bontédssal reprezentdlja
a rendszert, €s ilyen struktura felett kell mar csak egy klasszikus optimalizdlonak futnia.
Ennek a médszernek hatékonyabb véltozata is 1étezik, a rendszerek fizikai struktirdjira
optimalizalval*

Ugyanakkor altaldnos szempontok szerint ezt el6feldolgozé 1épésként érdemes értel-

mezni, és bar ez azt jelenti, hogy ilyen problémakon klasszikus optimalizdl6 algoritmu-
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sokkal szemben Oridsi el8nye lehet ennek a hibrid algoritmusnak, ez csak par prob-
lémdra igaz, és klasszikus optimalizalasi feladatok nincsenek koztiikk. Emellett kvantum
algoritmusok 6sszehasonlitdsa esetén sem jelent ilyen el6feldolgozé 1épés eldnyt, ezért a
tovdbbiakban ezt a 1épést nem tekintem az algoritmus elemének. A fent targyalt algorit-

mus az egyes részeivel:

Klasszikus optimalizal6

COBYLA

l

Kvantum optimaliz4lé

9 : ]0) — —|i|:: cp ——
Gt ]0) — = c1

UCCSD c

qn—1 |0> — —WI:: Cp—1 —

Abra 4.1.2: Példa VQE algoritmusra

A masodik véltozat nem rendelkezik elozetes fizikai informacidval, kizdrdlag az ener-
giaoperatort kapja meg. Tehat a probléma sokdimenzids komplex tér egy fiiggvényének
globdlis minimumanak keresése. A mdédszer matematikai modelleken ugyanigy QUBO-

ra valo transzformacio utan hasznalhato.

4.2. Quantum Annealing

Az elsé megval6sitott optimalizalé eljarasok kozé tartozik a Quantum Annealing'*!>, Az
optimalizal4s teriiletén annealing-gel a szimulalt hiités'® (simulated annealing) eljaras e-

setében lehet taldlkozni. Ez egy metaheurisztika kozelitd globdlis optimalizélasra, ahol a
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direkt megoldé kiilonb6z6 kezdSpontokbdl indulva keresheti a megoldast, mikdzben az
Uj pontok halmaza egyre szikiil egy pont kornyezete koré. A sziikiilés nevezhetd "hiités-
nek", mert a megoldé egyre kisebbet "ugorhat" az el6z6 kezd6ponttol. Az ugras korrelal
egy T paraméterrel, ami a hdmérsékletet szimbolizélja, minél kisebb, anndl kisebbet mo-
zoghat az Uj pont az iteraciok kozott. Amikor T = 0, akkor termindl az algoritmus,
visszaadva a megtaldlt pontot, amely kozeliti a globdlis optimumot. A paraméterek T, és

2799

ennek csokkenése, azaz egy T, -t meghataroz6 “id6” fiiggvény.

A kvantum eljards a lehetséges megolddsok egyenld szuperpozicijabdl indul. Ez
lehetséges, ugyanis egyrészt kombinatorikus optimalizéldsi feladat esetén ez egy véges
diszkrét halmaz, masrészt a feladat méretével logaritmikusan sok qubit elegendd a le-
frdsdhoz. A rendszer ezutdn id6fejlodésnek indul, ahol a transzverzdlis tér erésségétdl
fliggden az egyes dllapotok kvantum alagit effektussal alakulnak 4t mds allapotokkd. A
transzverzdlis tér erdssége megfeleltethetd a szimuldlt hiités hdmérséklet paraméterének.
Az id6fejlédést megallitva, megmérve a rendszert az optimum helyét mérhetjiik meg 718

A modszer hatékonysaga tobb mindentdl fiigg. A transzverzilis tér valtozasatol fiigg,
hogy id6kodzben a rendszer marad-e az alapéllapotdban, illetve mennyire marad benne.
Ehhez a feladatot el kell kodolnunk egy fizikai rendszerbe, erre az Ising modell megfeleld,
mert viszonylag egyszer rendszert készitiink vele, amely alkalmas a modszer megva-
l6sitasara. A modellt diszkrét véltozok alkotjak, amelyek spinek mégneses dipélusmo-
mentumjaibél dllnak. Ugy érdemes elképzelni, mint egy kétdimenziés ricsot, ahol a
rdcspontok az egyes spinek, amelyek lehetnek fel vagy le allapotban, és a szomszéd-
jaikkal val6 interakcidval irjdk le a rendszer allapotdt. Ha a feladat elkddoldsa az Ising
modellbe helyes, akkor az id6fejlodés utani rendszer alapallapota kddolja el az optimu-
mot. Ugyanakkor a transzverzdlis tér valtozdsanak gyorsitdsaval egyre nagyobb eséllyel
kaphatunk mds dllapotot méréskor.

Az médszer idigényét szamitdstudoményi szempontbdl nem érdemes vizsgélni, nem
miveletsorozatrol, algoritmusrdl van sz6, hanem egy fizikai kisérlet idétartamarol. A
rendszer méretétdl, az Ising modell dltal meghatarozott Hamilton operétor tulajdonsa-
gaitol™ (pl. lokalitds), a transzverzdlis tér megvalasztdsatol és valtozdsatdl, illetve az

id6fejlodés idejétdl fiiggben lehet hibat szamitani, ezek pedig a tobbi algoritmussal nem

0sszehasonlithatok.
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Ennek a mdédszernek, ahol a rendszer végig az alapéllapotdban marad, adiabatikus
kvantumszamitds a neve. Magédt a modszert a DWave Systems alkalmazza a gyakor-
latban. Az eszkozeik tehat univerzalis kvantumszamitdsra nem hasznalhaté qubit alapd
gépek, viszont jelenleg is valés méretli problémakon is alkalmazhatdk, tobbezer er6sen
Osszefliggd qubittel?”.

A Quantum Annealing adiabatikus kvantumszdmitdson alapszik, ami 6nmagédban uni-
verzalis kvantumszamitds megvalositdsara alkalmas, mert barmilyen dllapotattérést meg
lehet vele valositani reverzibilis médon. A lényege, hogy egy H; Hamilton operétor-
ral leirhat6é rendszerbdl (nem energiamegtarté médon) egy H, operatorral leirhaté rend-
szert allitunk el8, dgy, hogy az energiaszinteket nem keresztezziik. Ezt dgy érdemes
elképzelni, hogy megvalGsitunk egy bijektiv leképezést, ahol ha (hyq, hia, ..., hi,) Hy
és (ha1, hoo, ..., hon) Hy rendezett spektruma, akkor a leképezés hi; +— hoy, hiy +—

ha1, ..., hi, — hs, valositja meg. Ehhez kell az elég lassu valtozas, ekkor ezt az adia-

batikus tétel?! irja le és bizonyitja.

4.3. Kvantum kozelito optimalizalo algoritmus (QAOA)

A kovetkezd targyalt algoritmus, a QAOA is adiabatikus kvantumszdmitdson alapszik,
kapu alap, dltalanos (kvantum)szamitogépekkel végrehajthaté algoritmus. Ehhez a kvan-
tumrendszer id6fejlédését kell kapukkal modellezni, vagyis a rendszer folytonos 4tala-
kuldsat a rendszerre hat6 diszkrét transzformacidkat végrehajté operatorok sorozataval.
Ennek a médszernek a neve Trotterized Annealing, ezt valdsitja meg a QAOA.

—iHt

A felbontast Suzuki-Trotter formuldk teszik lehet&vé=>

. Tehét a cél egy e alaku
unitér métrix felbontdsa, ahol ¢ a komplex egység, ¢ az id0, H pedig egy hermitikus ener-

giaoperator. Tehdt a felbontast az els6é formula épiti fel

JBHH) i (e% +e%> (S.T. 1)

n—oo
ami atirhaté egy nagysdgrendileg meghatarozott hibataggal

HBHH) — 0B L 0(§2) (S.T. 1)

Ezt a fent leirt unitér operator e~Ht esetén alkalmazva megkapjuk, hogy
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6—1Ht _ 6—Z(B+H)t

~ <e—i(B+H)6)t/5 (S.T.2)

_ (e—iéBe—iéH)P

ahol H = B + H és p= % Amikor (S.T. 1)-ben  — 0, akkor a hibatag elttinik. Azaz itt
amikor p — oo, akkor a felbontds pontos.

Az algoritmus kapusorozatanak definidlasdhoz tehét sziikség lesz a H és B Hamilton
operatorokra. Ezt a (4.2)-ben definidlt mddon tessziik meg: / a problémat definidlé Ising
Hamilton operator lesz. B pedig a transzverzdlis teret leir6 operdtor. A valtozdsukat ¢ irja

le. A kifejezés tovabb bonthaté:

(efiéBefiéH)p (645364711)?

_ (e—iﬁpBe—mpH o e—wlBe—mH>
ahol a 0 (sz0g) szétbonthat6 v és 3 komponensekre. Majd ezek tovdbb bonthatdk ...,
és f31...3, szogekre. Az algoritmus itt is a |[+)*" = (\/% (10) + ]1>)>®n allapotbdl, tehat
n qubit egyenld szuperpozicidjabdl indul. A H operétort példaul egy QUBO alak matri-
xaként kaphatjuk meg, a B operator pedig lehetﬁ B =>"" | X;, ahol X, az i-edik qubitre

hat6 Pauli o, operétor. Az algoritmust definidlé kapusorozat tehat a kdvetkezo:

(7, B)) = e PrBemmwH  omibiBomim 4 yen

A paraméteres aramkor a globdlis optimalizalds szempontjabdl csak egy lokalis opti-
malizélsi 1épés, amibdl megkapott értéket szeretnénk minimalizdlni vagy maximalizdlni.
Visszatérve a QUBO feladathoz, és a VQE definicidjdhoz, azt kapjuk, hogy a problémank

(pl. maximalizélds esetén) tehat

opt = max((¢,(7, 8)|H[¢p(7,8))),

ahol a paramétereink:

2mert X|+) = |+)
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1. a p-érték, ami megmondja, hogy az annealing mennyi 1épésre bontsa az algoritmus

alapjdn az eredeti id6fejlodést,
2. a -~y paramétervektor, amely a problémat elkédolé Hamilton operétorra hat,

3. és a 3 paramétervektor, amely a transzverzalis tér operdtorara hat.

Minél nagyobb p értéke, igy né az algoritmus idGigénye, illetve Ggy csokken a sza-
mitdsi pontossaga is, viszont csokken a képlethiba. Jelenleg kdzepesen kicsi, valo élet-
beli kémiai problémdkon 1-nél nagyobb nem lehet, kis problémdkon 2-3 is, de ezek csak
“proof of concept” mlikddnek még. A szimuldlt hiités példdjan, ez olyan, mintha az elsd
1épés utan O-ra allitandnk T-t.

A QAOA-nak akadt egy problémdja, ami sok kételyt tdmasztott vele szemben: ez a
barren-platé jelenség®’. Ennek a jelenségnek a megértéséhez a QAOA mikodését tgy
érdemes elképzelni, példdul egy kétdimenzids fiiggvényen, hogy egy teljesen sik kon-
stansfiiggvénybdl indul, majd a lokélis optimumok mentén elkezd mélyiilni (nem csak
a fiiggvényérték csokken a pontban, a fiiggvény folytonos marad végig). Ezzel iiregek
keletkeznek. Méréskor az egyes liregek mélysége adja az adott lokdlis optimumban val6
mérés valészinliségét. A leirdsbol kideriilt, hogy oo p esetén 1 eséllyel mérjiikk az op-
timumot. Ez ugy lehetséges geometriailag, hogy a tobbi pont értéke megegyezik, az
optimumhoz tartoz6 iireg pedig végtelen mély és végtelen sziik. Ugyanakkor a mérés
egy mintavételezés, mintha egy golyot ejtenénk a fiiggvényre feliilrél. Igy tehdt az es-
élye, hogy - bar az amplitudé 1 - a rendszert az eredeti feladat optimumdaban mérjiik,
végteleniil kicsi. Kicsit realisztikusabban, egy /N elemi halmaz feletti kombinatorikus
optimalizdlasi problémdndl ez az esély ugyanigy 1/N-t kozeliti, mint a kiinduldsként vett
konstans fiiggvény esetén.

Az abran egy 0, és 6, altal paraméterezett kétdimenzids fiiggvényen lathat6 a jelen-
ség. A sotét pontok a mérések dltali mintavételezések helyei. A kék rész mutatja az
algoritmus egy kordbbi éllapotdt, a narancssarga a mintavételezéskorit. Ldthatd, hogy
mintavételezéskor, akdrmilyen mély az optimum értéke, a helyes mintavételezés esélyét

ez joval csokkenti.
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Abra 4.3.1: Barren-plat6 vizualizdci6ja Patrick Cole 4ltal a 2020 APS March Meetingen

4.4. Rétegezett VQE algoritmus (L-VQE)

A rétegezett VQE egy iterativ megkozelitése a VQE-vel val6 optimalizalasnak®. Az otlet
mogotte a paraméterszam k iterdcionkénti novelése, ezzel a kvantum dramkor hosszanak
novelése. Ez gy tud miikddni, mint egy mélyneuronhdlé rétegei, a kordbbi iterdcidkban
megtaldlt paramétereket minimdlisan, vagy egydltaldn nem véltoztatja a kés6bbi iteracio,
inkdbb csak a sajat, djonnan inicializalt paramétereit, igy egyre kifejezobb, pontosabb
optimalizal6t kaphatunk, nagy komplexitdsbeli romlas nélkiil.

A Kklasszikus optimalizdlé nem véltozik, a valtoztatds csak a kvantum algoritmust
érinti. Klasszikusan csak a dimenziészdm nd iterativan, amit az optimalizdlé adaptal.

A kvantum dramkor pedig noveli a paraméterszamot:

|¢n+1 (91..n7 9n+1)> = Uny1 (9n+1) Un.a (en..l) ‘0>®m (L-VQE)
Minden iteréci6 elején kezdetben
Un+1 (0n+1) =1,

1gy
Un+1 (en—i-l) Un..l (enl) - ]Unl (8711) - n..1 (0711) 5
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tehdt az 1j iteracio az eldz6 iterdcié megoldasabdl indul.

Layer 0 Layer 1 Layer 2

Y
Ry

2] [2] [2] [2]

H
=
=
!
*&:‘

i

Abra 4.4.1: L-VQE dramkorének felépitése?

Egy TwoLocal dramkor rétegezett felépitése R, (#) és CNOT kapukkal 6 qubiten a
4.4.1-es arbanak megfelel6en alakul. A TwolLocal d&ramkor lokalis, kétbites dsszefonddé-
sok segitségével terjeszt informaciot a rendszerben, az 2, kapuk pedig a szdmitési bazis-
beli forgatasi transzformaciok, a ¢ paraméteriik azt hatarozza meg, "mennyire" negalja a

qubitet.

Az algoritmus lépései:
1. Paraméterek bedllitdsa
Optimalizalas, amig a kapott érték valtozasa mér elég kicsi

Uj réteg hozzdadasa, inicializélasa

Sl S

Ha nem értiik el a meghatarozott rétegszamot, ugrés a 2. 1épésre, ha igen, jelenlegi

allapottal visszatérés.

Ennek az algoritmusnak elénye, hogy sokkal kevésbé érzékeny a hardveres zajra,
amely meghataroz6 problémaforras a jelenlegi kvantumszamitégépek esetén, ezért pedig
jelenleg jobb eredményeket is tud elérni egyes problémdakon, mint a QAOA. A pontosabb
szamitas el6nye, de ezenkiviil kifejezdbb is, mint a sima VQE. A tobb paraméterrel egyre
finomabbra hangolhaté az optimalizal6, anélkiil, hogy az Osszes paraméterrel egyszerre

kellene szamitani.
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Sajat eredmények

5.1. QAOA dominanciaja az optimalizalasban

Az 4altalanos kvantumszdmitdsban leghatékonyabbnak tartott optimalizal6é algoritmus a
QAOA. Ennek az okai, hogy az eljaras, amit megvaldsit matematikailag definiélt, igazol-
hatd, pontos, €s a hibdja is jol definidlt. Rdadasul egzakt globdlis optimalizal6, amely
bizonyitottan megtaldlja a globdlis optimumot NP-nehéz optimalizdldsi problémdk esetén
is.

A Quantum Annealerek mér most is hatékonyak €s igazoljak a QAOA képességeit is,
viszont a QAOA-hoz még nincs elégségesen fejlett hardver, ugyanis mind a rendelkezésre
all6 qubitek szdma, mind a qubitek zajossdga, mind a kvantum hibajavités jelenlegi dlldsa
kevés ahhoz, hogy a kvantumszdmitégépek eldnyét realizljak valés méretd optimaliza-
lasi feladatokon. Egy nem tul régi tanulmany szerint 400 logikai qubit lenne nagyjabol
sziikséges ahhoz, hogy hatékonynak mondhaté legyen az algoritmus®*. Jelenleg par szaz
qubit felé tart az ipar, a hibajavitdshoz viszont pontosabb hardver és nagyon nagy (tobb-
szézas) mennyiségli qubitre van sziikség - mar egy hibajavitott, logikai qubithez is.

Az algoritmus szamdra elméleti szempontb6l ugyanakkor ezek a problémék nem fon-
tosak, €s ha egyenld hatteret, hardvert €s tetszdleges szamu (probléma méretében poli-
nomidlisan sok) qubitet vesziink figyelembe, akkor mér 6sszehasonlithat6 egyéb kvantum
optimalizalo eljarasokkal, amikkel szemben preferaljadk a QAOA-t.

A QAOA eldnye, hogy teljesen fekete dobozként kezeli a fiiggvényt és az adat struk-
turdjat is, semmilyen el&zetes tuddst nem haszndl fel réla, ezért példaul a klasszikus op-
timalizdlasi feladatok atirt alakjan kvantum algoritmusok kozt jél teljesit. Ugyanakkor
ha az adat és az optimalizdlandé fiiggvény struktdrdja ismert, mint példdul a
vazolt esetben'?, akkor mdr egy altaldnosabb, mdsmilyen alakd (k-UpUCCSD
aramkor) VQE is jobban teljesit.

Az én munkam itt azzal foglalkozott, hogy egy rétegezett VQE algoritmus a priori
tudas nélkiil, klasszikus (tehat kvantumszamitds szempontjabdl dltalanos) problémékon

teljesithet-e jobban, mint a jelenleg hasznélhatd, 1-2 p-értéki QAOA algoritmus. Ennek
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a jelent6sége az, hogy a QAOA egy specidlis VQE, és abban az esetben, ha a rétegezett
VQE az adiabatikus dramkor haszndlata nélkiil magéban jobban teljesit, az indokolatlanna
teszi a jelenleg legnépszer(ibb optimalizalé algoritmus haszndlatdt a most haszndlatban
1évd architektirdkon. Mire az elméleti eredményt igazolhattam volna ezt a Layer-VQE-
t bemutaté cikk® megmutatta, amely tavaly tavasszal keriilt fel az arxiv-ra. A cikkbdl
szeretnék ennek kapcsan kiemelni részleteket.

El6szor is, a klasszikus értelemben vett id6komplexitds, azaz az operaciok szdma a
qubitek fiiggvényében. Ehhez sziikséges kiemelni, hogy a kvantum algoritmusok hasz-
ndlatakor az egybites kapuk hibdja és végrehajtasi ideje nagysagrendekkel kisebb, mint
a kétbiteseké, ezért szokds a két (vagy tobb) qubitre hat6 kapuk szamat venni a kvantum
algoritmus komplexitdsdnak. A kovetkezd tdbldzat mutatja, hogy a QAOA kapukomple-
xitdsa a p-érték novelésével négyzetesen nd, mig az L-VQE algortimusé csak linedrisan
a rétegek szdmdban (/). Az L-VQE teljes 0sszefonddést generdlé TwolLocal dramkorrel
lett definidlva, ez egyszerd, de kifejez6 dramkor, ami tovabb optimalizalhaté el6zetes

ismeretek €s egyes felesleges Osszefonddést general6 kapuk eldobaséval.

QAOA (p) L-VQE ()
Egybites kapuk | (3n? + 2)p | (8n —4)1+2n
Kétbites kapuk | (5n% —5)p (4n — 2)I

Tablazat 5.1.1: QAOA és L-VQE kapuinak szdma a paraméterfelbontdsuk fiiggvényében.

Ezenkiviil az optimalizdl6 algoritmusok pontossdga is fontos, variaciés kvantum op-
timalizdl6khoz szokds a MAXCUT problémat felhaszndlni, mert konnyi QUBO alakra
hozni, és kis méret(, kiillonb6z6 felépitési grafokon jol mérhetdk rajta a mdédszerek kevés
qubites eszk6zokon is. Ezt az 0sszehasonlitdst az idézett cikk 3-as dbraja mutatja. Az
abra alapjan a QAOA kicsi p-érték esetén kis problémakon is gyengébb pontossagot ér el,
mint az L-VQE.

Masik oldalrél szeretném megemliteni a dolgozatban, hogy a MAXCUT problémara
létezik 0.878-approximal6 klasszikus algoritmus®, amit a QAOA 3-regularis grafokon

sem tud kicsi p-érték mellett megkozeliteni és amit a QAOA-t bemutaté eredeti cikk®
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is belat, igy tehat a jelenlegi Osszehasonlitds még valds életbeli problémakhoz nagyon
kis méretli problémdkat tartalmaz, és csak a kvantum optimalizaldk kozti kiillonbségek

bemutatdsara szolgal.

5.2. L-QAOA felépitése

A kovetkezd algoritmust épitettem fel a tavalyi év elso felében, azaz egy rétegezett VQE-t,
QAOA dramkorrel, a QAOA logikdja mentén, iterativ kozelitéssel. A szekcidban taldlhat6
eredmények mind sajét kutatdsbol szdrmazo levezetések és adatok, amelyeket a L-VQE?
és az L-QAOA?® cikk igazolnak. Ezeket az eredményeim elérése utén jelentettek meg,
ugyanakkor a cikkeket ezutdn mar nem irtam meg, azonos konkliziéval.

A rétegezett felépités otletét tehat nem dltalanos VQE esetén folytattam, hanem a
QAOA algoritmus specidlis felépitésén. Ez pedig a p-érték iterativ ndvelését jelentette.
Az els6 otletem ugyanaz volt, mint ahogy az L-VQE definidlva lett, azaz az 0j v, 1 és

Bni1 0 értéket kap, majd ebbdl indul a kdvetkezd iteracid, vagyis

1/}p+1<7(p+1)7 I@(p+1)>> — i1 B H =iy B =il | 1B —imH | \@n
_ e—iﬁp+1Be—i7p+1H€—iﬁ(p)B6—i'y(p)H |+>®n

¢p(7(p)> /B(p))> 1]

— e WBp+1Bo—irpr

amely 7,1 = Bp+1 = 0 esetén

= 1I

by ®), 5(p>)>
by(y®), 5(p>)> 7

tehat az el6z0 iteracié eredménye.

Az éltaldnos, L-VQE otlete alapjan ennek hatékonyabbnak kellene lennie. Ugyanakkor
ez a megoldas fizikailag azt jelenti, hogy az id6fejlédést szimuldlé operatorok transzfor-
madcidinak szogei (v és [5) megegyeznek az el6z6 iterdcié szogeivel, €s az Uj itericid ezen
korrigalhat.

Rovid geometriai magyardzat: ezt érdemes ugy elképzelni, hogy egy konvex sokszog

egyik csucspontjdba szeretnénk eljutni a kozéppontbdl p szakasz felhaszndlasdaval. Az
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optimum tavolsaga d adott, a szakasz d/p hosszd. A szakaszok pi,po, ..., p, egymds
végpontjdban kezdddnek, egy utat alkotnak. Ezeknek a szakaszoknak a szogeit hatarozza
meg az algoritmus. A p novelésekor a szakaszok rovidebbek lesznek, és egy 1) szakaszt
adhatunk hozz4, de ez beldthat6, hogy djabb, immadr d/(p+ 1) hosszi szakaszként tdl sok
korrekciéra nem képes. Az analdégia nem pontos, a szakaszok hosszat nehezebb leirni, de
jO intuicidt ad a problémarol.

Emiatt feltételezhetd hogy a kiindulasi ponthoz legkdzelebbi optimum értékénél sokkal
jobbat nem tud megtaldlni az algoritmus ilyen kezd6értékekkel. Ezen felil MAXCUT
probléman, reguldris grafokon lett tesztelve, ezekre pedig elére meghatarozott paraméterek-
bdl indulva sokkal jobb kozelitést kaphatunk, tehét a szogek a graf struktirdjatél sokkal
inkédbb fiiggnek mint a sdlyoktdl. Ezen a 0 kezd6értékkel hozzdadott dj szog sem segit.
Ezt az eredményt jiliusban toltotték fel arxiv-ra, novemberben jelent meg, a sejtésnek
Fixed angle conjecture*” lett a neve.

A kovetkezd két tdblazat egy 11 csucsu irdnyitott grafon futtatott L-QAOA eredménye
ilyen mddszerrel, illetve 0sszehasonlitisképp a standard QAOA utdna. A klasszikus,
kiils6 optimalizdlé6 mindkét esetben a COBYLA volt, elére nem meghatéarozott iterd-

ciészdmmal, addig futhatott, amig a utolsé két eredmény tavolsdga nagyobb mint ¢.

L (p-érték) | Kiértékelések szdma | Energia Y1 Y2 1531 [
1 50 -2.6 0.02 - 1.047 -
1 200 -5.37 | 0.036 - 1.188 -
1 350 -7.53 | 0.065 - 1.331 -
2 50 -8.25 | 0.048 | -0.167 | 1.347 | 0.066
2 200 -8.45 | 0.049 | -0.205 | 1.374 | 0.089
2 350 -8.4691 | 0.053 | -0.222 | 1.384 | 0.087

Célfiiggvény értéke: 402.0

Tablazat 5.2.1: L-QAOA futasi adatai p = 2-ig

A téblazaton lathat6, hogy nagyjabol 350-350 kiértékelés utan kezdett er6sen kon-
vergalni a COBYLA célfiiggvényértéke, amit az energia értéke mutat. Az energia az

iteracidk kozott is javult folyamatosan. Bar a masodik réteg hozzdadédsakor a paraméterek
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rendre 0.065, 0, 1.331, 0 voltak, az elsd 50 kiértékelés utdn v; szoge jelentésen véltozott.
Mir ez is mutatja, hogy nem csak az 4j paraméterekkel valé finomitasrél van sz6, hanem
a régiek szignifikans valtozadsarol is, ami elre jelezheti, hogy a rétegezett megkozelités
nem feltétleniil hatékonyabb.

Es valéban, a kovetkez§ tdblazaton a standard QAOA eredményei lathatk ugyanezen

a grafon p = 2 mellett.

p-érték | Kiértékelések szdma | Energia Y Yo 01 55
2 50 -7.89 | 0.017 | -0.091 | 1.21 | 0.166
2 200 -8.14 | 0.031 | -0.125 | 1.265 | 0.109
2 350 -8.3 0.038 | -0.159 | 1.324 | 0.097
2 500 -8.438 | 0.047 | -0.198 | 1.369 | 0.091
2 650 -8.4689 | 0.0524 | -0.2215 | 1.383 | 0.0868
Célfiiggvény értéke: 402.0

Téblazat 5.2.2: Standard QAOA futdsi adatai p = 2 esetén

A tablazatbdl az lathaté még, hogy a két mdédszer nagyjabol ugyanannyi iteraciészam-
mal futott le, és az optimum értékére €s helyére is nagyon hasonl6 értékeket talélt. Ez a
fent leirtakat igazolja, miszerint az L-QAOA ilyen paraméterezéssel ezen a probléman
nem hatékonyabb, dltaldnos esetben pedig (a kovetkezd alfejezetben ldthaté médon) még

rosszabb is.

5.3. L-QAOA egyértelmii paraméterezése regularis grafokon

Ezt a problémat mashonnan is megvizsgédltam - ha p — oo akkor a QAOA optimadlis. De a
probléma méretétdl fiiggden mikor lesz a hibdja annyira kicsi, hogy jelentkeznek a fizikai
korlétai, és nem tud tovabb javulni? Illetve, hogy l1étezhet-e ilyen érték?

A gondolat mogotte, hogy egy optimum lokalis kornyezetébdl nem tud mar kitaldlni
az algoritmus, mert ahhoz olyan fazisitalakuldson kellene dtmennie, amit a zaj és a fizikai
korlédtok az algoritmus azon részében mar nem engednek.

Ez az L-QAOA-nak is jelent6s hatranyt okoz, ugyanis az alapétlet, hogy egy irdnyba
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induljon az optimalizélds, és azt finomitsa a globalis optimum irdnyaba, pont a lokdlis
optimum felé tereli, még a barren platok elkeriilése mellett is.

A fenti két tabldzat ezt is igazolja, de miel6tt tobb és nagyobb problémakon kiprébal-
hattam volna, felkeriilt arxiv-ra a masik cikk*®, amely pontosan ezt irja le, és magyarazza.
A munkdjukrdl nem tudtam, nagyjibol egy féléves 1épéshatranyban voltam végig ez alapjan.
Az eredmény viszont igazol6 ismét. A cikkben a globdlis optimummal val6 6sszehason-
litasképp a mérésre alkalmas célfiiggvény maga a pontossidg. Ezt két dllapot atfedésével
lehet mérni, ez pedig matematikailag egy belsd szorzat négyzetét jelenti az allapotvek-

torok kozott

o = |{opt|vy(v, B)) I

ahol o az atfedés (overlap), opt az optimumhelyen jel616 allapot vektora (target state), 1,
pedig a QAOA aktudlis futdsanak eredménye (trial state). Mivel opt és 1, egységvek-
torok, 0 < o < 1.

A kovetkezd kép azt mutatja, hogy egyes p-értékek esetén meddig nétt az atfedés. A
fliggbleges oszlop az dtfedés mértéke, a vizszintesen p lett dbrdzolva, n pedig az a p-érték,

amely felett mar nem javit uj réteg hozzdad4sa.
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Abra 5.3.1: az L-QAOA szaturéciéja

A cikk még 0sszehasonlitja a standard QAOA globdlis megoldasdval, ami nagyobb p

esetén szigordan jobb megoldast talal.
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A Fixed angle conjecture-bdl és a tanitds szaturdcigjabdl kovezkezik, hogy reguldris
grafokon az L-QAOA-nak optimalizdlds szempontjabdl egyértelmiien 1étezik optimélis
paraméterezése, €s ezzel nem lehet jobb eredményt elérni, mint a standard QAOA hasz-
nalataval.

Ez az eredmény azt jelenti, hogy ismert struktirdja klasszikus alaphalmazfﬂ kom-
binatorikus optimalizalési feladatokon, habéar az L-QAOA elkeriili a standard véltozat
szdmdra problémds barren plato jelenséget, a standard QAOA jobban teljesit. Ennek az
opimalizdlonak pedig ezek a feladatok jelentik a klasszikus algoritmusok feletti elény
lehet8ségét, illetve jelenleg a kapu alapi kvantum optimalizalas 1étjogosultsdgat a globdlis

optimalizalas teriiletén.

! Azaz a valtozok nem kvantumfizikai objektumok
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Kitekintés

QAOA megoldasainak klaszterezodése

A dolgozatom sordn emlitést teszek arrdl, hogy reguldris, irdnyitatlan és sulyozatlan gra-
fok esetén a QAOA optimalis paraméterei a MAXCUT probléman megegyeznek, a graf
egyéb strukturajatol fiiggetleniil. Experimentalisan beldtott tény tovdbbd, hogy a csticsok
atcimkézésére, permutdlasira sem érzékeny az algoritmus. Tehét ha egy konnyebb prob-
lémapéldanyon megtaldlja az algoritmus az optimumot, akkor a megtaldlt y és /5 paramé-
terekkel barmilyen, azonos klaszterbe tartozo graf esetén ugyanezekkel a paraméterekkel
azonnal, direkt futtatdssal megtaldlhat6 az optimum helye és értéke. A tobbféle probléman
megfigyelt klaszterez8dés*® ezen a problémén matematikailag a legjobban struktiralhato.

Kérdéses, hogy az Ising modellbe val6 elkddolas, illetve a QAOA paramétertere mi-
lyen gréfstrukturdk esetén mutatja ezt a jelenséget, €s miért. A MAXCUT problémdra
nagyon sok masik probléma vezethetd vissza, igy ha pontosan bebizonyithatd, grafok
milyen struktirdjara nem érzékeny a paraméterez€s, azaz milyen grafok tartoznak egy
klaszterbe a QAOA optimélis szogeivel valo reprezentalasukban, akkor akar jelent8s ipari
problémak is konnyedén megoldhatéva valnanak.

Az eredmények nemzetkozi konferencidn lettek bemutatva aprilisban az Eurépai Uni6

Quantum Flagship programjanak részeként, munkam folytatasaként nemzetkozi kollabora

ci6ban kutatom tovabb a jelenséget, illetve matematikai hétterét.

Variaciés kvantum aramkorok a gépi tanulasban

A VQE algoritmus feladata végs6 soron univerzilis fiiggvényapproximélés - a klasszikus
optimaliz4lo felette csak a VQE eredményét javitja, amit ha minden pontra néziink, akkor
a klasszikus optimalizal6 csak egy hibafiiggvény-minimalizilast hajt végre.

Egyik oldalrél a gépi tanulds felfoghat6 egy ismeretlen fiiggvény kozelitésének, egy
n véltozés fiiggvénnyel. Ilyen mdédon a VQE is felfoghat6 gépi tanuldsi modellnek,
€és részben azért, mert jelenlegi gyakorlati felhaszndldsokat is tud felmutatni a kvantum

kémiaban®.
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A kvantum gépi tanuldsi modellek is paraméteres dramkorokkel vannak megvaldsitva,
ugyanis a parametizalt ramkorok univerzélisak, igy 1ényegében a paraméterek megva-
lasztasaval tetszdleges fiiggvényt dbrazolhatunk valamekkora hibaval.

A kvantum gépi tanulds teriiletén a robosztusabb modellek megjelenését a derival-
hat6 aktivacids fliggvények hidnya gitolja meg. Az aktivicids fiiggvények egy fontos
tulajdonsaga, hogy nemlinedrisak, a kvantumszdmitasban pedig az egyetlen nemlinedris
operdtor a mérés, ami teljesen elpusztitja a mért allapotot.

Ennek ellenére tobbféle modell 1étezik, a legtobb klasszikus modellek altal inspirdlt
kvantum verzidk, amelyek miikodnek, de nem jobban a klasszikus megfeleldiknél. A
kvantumszamitds Turing teljes, igy az 6sszes klasszikus modell megvaldsithaté kvantum-
szamitdgépen is, de ez természetesen nem jelent elnyt.

A klasszikus modellek 4ltal inspirdlt modellek nagyrészt perceptron megvaldsitdsok,
és neuronhdlok. A teriilet szélességét szemléltetve ezek koziil bemutatom a jelentdsebbeket
par mondatban.

A legkisebb ilyen a Kvantum Boltzmann Gép* (Quantum Boltmann Machine, QBM).
Ez akicsi, 2 réteges modell a QAOA-hoz hasonldan a transzverzalis Ising modellt haszndlja
ki, csak a halds struktirat és a mogottes otletet meritve a klasszikus modellb6l. Ugyanakkor
barmilyen klasszikus feladatot képes ellatni, ahogyan azt az eredeti cikk bemutatja. A
cikk bemutatja az Restricted Boltzmann Machine kvantumos verzi6jat is.

Erdekes modellnek tartom a kvantum dramkor Born gépet®!

(Quantum Circuit Born
Machine, QCBM), amely adverzaridlis nativ kvantum modell. A legtobb QML model-
lel ellentétben nem klasszikus modell “kvantumositott” implementacidja, és olyan prob-
1émat haszndl ki, amelyben a kvantumszamitogépek jelentds eldnyt élveznek, mégpedig
a felépitett/tanult valdsziniiségi eloszlasbdl torténd mintavételezést.

Ezeken kiviil kvantum autoencoder, s6t még kvantum adverzaridlis hdlé (QGAN) is
létezik péld4dul** Skalazhat6 neuronhdlé modellekhez sziikséges perceptron megvalGsita-
sok ugyanakkor az aktivécio fliggvény problémdjdval kiizdenek. A kiilonb6z6 megvaldsita-
sokat a Mircosoft szedte 6ssze még 2016-ban’?, azéta tjabb, teljesen j tletként “tiizels

neuronmodell* (spiking neuron) jelent meg tavaly 4prilisban, amely Wj irdnyba vezetheti

a kvantum gépi tanulds teriiletét.
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Egyéb problémak

A jelenlegi eredményeket érdemes egy kis fenntartdssal kezelni. Az egyetlen gyakorlati
eredmények valés méretli demonstrilasara képes eszkdoz, modszer a DWave eszkodzein
valé kvantum annealing megvaldsitdsa. Az adiabatikus szamitdst kihaszndlé optimali-
zél4si és gépi tanuldsi modellekben matematikailag bizonyitottan nagy a potencidl, amit
kizarolag akkor lehet realizdlni, ha sikeriil robosztusabb, €s hibatlirébb kvantumszamito-
gépeket épiteni.

Még egy szempontot érdemes figyelembe venni: sokszor klassziku{] adaton prébaljuk
mérni a kvantumoptimalizalok hatékonysagat, illetve ezen 6sszemérni a klasszikus opti-
malizdlokkal. Ez nem egyenld 6sszehasonlitds. Klasszikus adaton kvantum optimalizalas
(CQ optimization) nem olyan hatékony, csakigy mint a forditott, QC optimalizalas, ahol
kvantum adaton klasszikusan prébalunk optimalizdlni. A kvantum problémdk dbrazoldsa
klasszikusan éltalaban exponencidlisan noveli a probléma méretét. Sokkal hatékonyabb,
foleg a jelenlegi, zajos, kis méretli kvantum (NISQ) korszak eszkdzein a QQ optimal-
izélas, amelynek elénye is van a QC felett. Ugyanakkor a CC is hatékonyabb, mint a CQ
a problémdk nagyrészén.

Tehat a jelenlegi problémdk: a legtobb adat klasszikus (adat), ezen kis méretti kvan-
tumszamitogépek egyeldre nem tudnak jelentds eredményeket felmutatni (méret). Ezenkiviil
a kis méret mellett a zajra még nincs hatékony hibajavités (zaj), emiatt hosszabb futdsideji

kvantum algoritmusokat sem lehet egyelére megvaldsitani (pontossag).

Jelen és jovo

Az eldz6 pontban tirgyalt problémdk egyike sem elméleti fal a fejlodés el6tt, a teriilet
gyorsan fejlodik, és sokan ebben latjak a jovét. A kvantum informaciéelmélet tavalyi kon-
ferencidjan tobb ipari szerepld is kapott teret, példaul Johannes Klepsch (BMW), akinek
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a beszédébd1* egy dbrat emelnék ki:

Az 4bran kiilonboz6 optimalizéldsra haszndlt (nem feltétleniil univerzalis szdmitasra

képes) eszkozok lathaték. Az dbra fels6 sorat kvantumtechnol6gidk altal inspiralt esz-

Ibitsorozatként eltarolt és reprezentalt
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Abra 6.0.1: Méret és skéldzhatdség kiilonbozd kvantum technolgidk esetén

kozok alkotjak, a kozéps6 sorat Quantum Annealerek, az alsét pedig a kapualapu kvan-
tumszamités jelenlegi, és a varakozdsok alapjan jovobeli vezetd eszkozei. Ez alapjan 5
éven beliil val6 életbeli problémékon, gyakorlatban is hasznalhaté univerzalis kvantum-
szamitogépekkel optimalizdlhatunk.

Ezenkiviil elméleti téren is sokat fejlodhet még a teriilet a kdvetkez6 években. A
VQE-nek sokféle verzidja jelent meg*®, a kvantum gépi tanulds nagyon gyorsan fejlé6dé
teriiletté valt, és a hardveres problémdkra is folyamatosan jelennek meg otletek és megolda-
sok, és az anyagi hattere is biztositott a fejlodésnek.

Tobb startup is indult kvantumos hibajavitas, és forditok terén, hirtelen nagyon fon-
tossd valt az dramkorok optimalis forditasa, és a logikai qubitek megvaldsitdsa. Azaz
hibajavitott és forditott szdmitds megvaldsitdsa tobbféle modon’28, felépitve egy teljes
hardver-szoftver vermet a kvantumszdmitogépek folé.

A fejlédés mértékét szemléltetendd, az IBM rendszeresen publikédlja®” a tervezett
fejlédési titemtervét, amit eddig (2021, 2022) megleps pontossdggal sikeriilt tartaniuk.
Fontos megemliteni, hogy a szamitégépek tervezésekor nem csak a qubitek szdma (scale),
hanem a pontossaguk (accuracy) €s szamitdsi kapacitasuk (volume) is ugyanolyan szem-

pont kell legyen.
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Scaling IBM Quantum technology

1BM Q System One (Released) (In development) Next family of IBM Quantum systems

2019 2020 2021 2022 2023 and beyond

27 qubits 65 qubits 127 qubits 433 qubits 1,121 qubits Path to 1 million qubits
and beyond

@Y O

Optimized lattice Scalable readout Novel packaging and controls Miniaturization of companents Integration Build new infrastructure,
quantum error correction

Abra 6.0.2: Az IBM tervezett hardveres elérehaladésa

Ezenkiviil 4j fejlesztdi kornyezetek is jelennek meg, hogy segitsék a kvantum opti-
malizélds fejlodését, elérhetdové tegyék barki szamara az akadémidbol vagy az iparbdl.

Az optimalizdlas teriiletén a kvantum optimalizdlasnak tehat leginkdbb a kvantum
adaton val6 optimalizdldsban, illetve a kombinatorikus optimalizdldsban lehet elénye, ami
proof of concept szintjén, kis problémakon experimentalisan is bizonyitott. Eveken beliil
pedig mind a kvantumszamitds elméleti, mind a gyakorlati, hardveres részének fejlédé-
se lehet6vé teszi a kvantum optimalizalds lehet6ségeinek realizdlasat valés méretd prob-

Iémak esetén is.

Szeged, 2022. 4prilis 10.
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Koszonetnyilvanitas

Szeretném megkoszonni Gazdag-T6th Boglirkdnak az inspirdciét, motival6 téma-
vezetést, illetve a folyamatos egyiittmiikodést a dolgozat megirdsa sordn. Koszonom
tovdbba Shannon Whitlocknak a segitségét, hogy az interdiszciplindris teriilet tobb oldal4-
r6l is megismerhettem a dolgozatom témdjdval foglalkozé embereket, illetve a lehetdséget,
hogy a t¢émdhoz kapcsolddo kurzusokon részt vehetek eurdpaszerte. Szeretnék koszonetet
mondani Clara Wassnernek, akinek az eredményei tovéabbi inspiraciét nyujtottak a ku-
tatdshoz, illetve akivel kozosen folytatjuk tovdbb az elkezdett munkat. Emellett szeretném
még megemliteni Banhelyi Baldzs hozzdjdruldsat, aki a Covid bezaras alatt timogatta a

kutatdmunkamat.
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