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Resumen

Tanto el Aprendizaje Maquina como la Computacién Cuantica son materias relevantes y de
creciente interés en investigaciéon y desarrollo tecnoldgico en la actualidad. En este proyec-
to intentaremos demostrar como el Aprendizaje Maquina puede ser optimizado utilizando
técnicas de Computacion Cuantica.

El proyecto incluye una revision exhaustiva de ambas materias, para luego buscar siner-
gias entre ellas y encontrar dominios de aplicacién y procedimientos que mejoren el compor-
tamiento de los algoritmos actuales de Aprendizaje Maquina y Computacion Cuantica.

Posteriormente, se implementaran y probaran las aplicaciones disefiadas, evaluando sus
resultados y contrastandolos con los métodos clasicos equivalentes, para comprobar su co-

rrecto funcionamiento y asegurar que las alternativas propuestas son validas.

Abstract

Both fields, Machine Learning and Quantum Computing, are relevant subjects of grow-
ing interest on research and technological development in actuality. In this project we will
attempt to prove how Machine Learning can be improved using quantum computing tech-
niques.

The project includes an exhaustive revision of both fields, in order to look for synergies be-
tween them and to find domains of application and procedures which improve the behaviour
of current Machine Learning and Quantum Computing algorithms.

Subsequently, the designed applications will be implemented and tested, evaluating their
results and contrasting them with the equivalent classical methods, in order to verify their

correct functioning and ensure that the proposed alternatives are valid.
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Capitulo 1

Introduccion

EN este capitulo se explica la motivacién de este proyecto, asi como los objetivos que pre-

tende alcanzar y la estructura que se seguira durante su desarrollo.

1.1 Motivacion

Hoy en dia no se puede negar la importancia, presente y futura, que tiene el Aprendizaje
Maquina en casi cualquier sector sobre el que se pueda pensar. Algunos ejemplos son: salud,
agricultura, ingenieria, economia... Dada la amplia gama de herramientas que el Aprendizaje
Ma4quina propociona (clasificaciéon de datos, toma de decisiones, modelos de regresion...), es
dificil haya alguna que no pueda aplicarse a ciertos problemas que no son resolubles con otras
metodologias clasicas (e.g. métodos estadisticos).

Por otra parte, la Computacion Cuéntica es una nueva rama de las Ciencias de la Compu-
tacion, que se basa en las peculariedades de la fisica cuéntica, como el entrelazado y la su-
perposicion de estados, para realizar computos.[1] Si bien la Computacién Cuantica ya tiene
cierto recorrido tedrico (en los 80, R. Feynman hablaba de realizar simulaciones fisicas en or-
denadores cuanticos [2]), no ha sido hasta estos ultimos aflos que ha empezado a coger fuerza.
Google y la NASA dedican recursos, materiales y humanos, de modo creciente al desarrollo y
aplicacion de la Computaciéon Cuantica.[3] Por esta razén es imprescindible utilizar las ven-
tajas de la Computacion Cuéntica para resolver los problemas indicados como el aprendizaje
maquina.

En este contexto, la pregunta es: ;es posible aunar ambas disciplinas, Aprendizaje Maquina
y Computacién Cuantica, para obtener nuevas herramientas, mas eficaces y eficientes?[4]

Si bien es cierto que ya hay articulos publicados al respecto (uno de los mas interesantes
publicado recientemente por Google[5]), el estado del arte se encuentra todavia en una fase
embrionaria, puesto que aparecen nuevas propuestas, pero sin que surja una de ellas como

superior a las demaés.



1.2. Objetivos

La motivacion de este proyecto busca revisar los fundamentos de las dos disciplinas, para
identificar dénde se encuentran las limitaciones de cada una, y asi estudiar nuevos métodos,

que sean resultado de unir los aspectos compatibles entre ambas.

1.2 Objetivos

Una vez aclaradas las razones que motivan la realizaciéon de este proyecto, nos planteamos

los siguientes objetivos:
+ Describir los fundamentos del Aprendizaje Maquina
« Describir los conceptos basicos de la Computaciéon Cuantica
« Estudiar distintas aplicaciones de la Computacién Cuantica al Aprendizaje Maquina

« Desarrollar e implementar posibles aplicaciones

1.3 Estructura
El proyecto esta estructurado de la siguiente forma:

« Capitulo 1: Motivacion, objetivos y estructura del proyecto

« Capitulo 2: Analisis de fundamentos de Aprendizaje Maquina y de Computacién Cuan-

tica
« Capitulo 3: Aplicaciones de la Computacién Cuéntica al Aprendizaje Maquina
+ Capitulo 4: Desarrollo e implementacién de aplicaciones

« Capitulo 5: Experimentacion con los métodos diseniados, y comparacién con los resul-

tados clasicos alcanzables
« Capitulo 6: Interpretacion de resultados, discusion y conclusiones

« Capitulo 7: Trabajo futuro



Capitulo 2

Marco teorico

N este capitulo, se ofrece al lector una explicacion general de los fundamentos de Apren-
dizaje Maquina y de Computaciéon Cuantica. Se revisan distintos conceptos y modelos
de cada una de las dos disciplinas, analizando las utilidades y capacidades de ambas, pero

también sus limitaciones.

2.1 Aprendizaje Maquina

El Aprendizaje Maquina es la subdisciplina de la Inteligencia Artificial (IA) dedicada a
estudiar algoritmos y modelos que son utilizados para realizar una tarea sin utilizar instruc-
ciones explicitas, en lugar de basindonos en patrones e inferencias.

Partiendo de un conjunto de datos (conocido como “conjunto de entrenamiento”), estos
algoritmos implementan modelos matematicos que se usaran para hacer predicciones sobre

nuevos datos a posteriori.[6]

2.1.1 Definiciones

Una vez definido el Aprendizaje Maquina como disciplina, falta todavia por resolver cierta
cuestion: jqué significa que una maquina aprenda?

Desde hace ya afos, a esta pregunta se le viene respondiendo citando a Tom M. Mitchell:
"Se dice que un programa aprende de una experiencia E respecto a un tipo de tarea T y una
métrica de rendimiento P si el rendimiento en las tareas T, segiin se mida con P, mejora con la
experiencia E”.[6]

Una vez explicado qué significa que una maquina aprenda, surge la siguiente duda: ;como
se puede hacer que una maquina aprenda? Para llevar a cabo este cometido, existen diversos

métodos, clasificados en tres grandes categorias, segiin como afrontan dicha labor:

« Aprendizaje supervisado: el algoritmo construye un modelo matematico partiendo de

un conjunto de datos que contiene tanto las entradas como las salidas deseadas. Nor-
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malmente estos datos se separan en dos conjuntos: “entrenamiento”, para construir el

modelo, y “test”, para evaluar su eficacia.

« Aprendizaje no supervisado: el algoritmo implementa un modelo matematico partiendo
de un conjunto de datos que solo contiene las entradas, y no las salidas deseadas. El
trabajo del algoritmo consiste en estructurar dichos datos, descubriendo patrones en

ellos, de forma que los clasifica o agrupa (se habla de clustering[7]).

« Aprendizaje por refuerzo: dado un entorno de reglas y metas a alcanzar, un agente (el
programa) recibe un feedback, positivo o negativo dependiendo de la estrategia que use
para alcanzar la meta objetivo, sin caer en minimos locales. Cada respuesta positiva

refuerza la estrategia actual, mientras que las negativas le obligan a adaptarse.

2.1.2 Modelos y técnicas

Como ya ha sido expuesto, los algoritmos de Aprendizaje Maquina suponen la construc-
cion de un modelo matematico (y su entrenamiento, en ciertos casos) para ser usado poste-

riormente. A continuacion, se explican varios de los modelos existentes.

Redes de neuronas artificiales

Las Redes de Neuronas Artificiales (RNA) son modelos remotamente basados en las redes
de neuronas bioldgicas que constituyen el cerebro. Estos sistemas estan compuestos por una
coleccion de neuronas artificiales, conectadas entre si.

Cada conexion permite transmitir informacién (como si de la sefial de una neurona bio-
logica se tratase) entre neuronas. Estas conexiones tienen atribuidas unos pesos, los cuales se
ajustan a medida que el sistema va aprendiendo. Dichos pesos simbolizan la intensidad de la
conexion. Las neuronas artificiales pueden tener un umbral por el cual s6lo pasan las sefiales
en caso de ser superiores a él. Ademas, cada neurona artificial puede procesar la informacion
que reciba.

En las redes de neuronas, normalmente las neuronas se agrupan en capas:

» De entrada: es la capa por la que entra la informacion de los patrones, y normalmente

sélo distribuye dicha informacién a la siguiente capa.

 Ocultas: son las que realmente realizan el procesado, y las que tienen conexion con
pesos ajustables durante el entrenamiento. Aunque en teoria no existe un niimero ma-
ximo, esta demostrado que con tan solo una capa oculta se puede representar cualquier

funcién continua.[8]

« De salida: esta compuesta por las neuronas que reciben la informacién una vez proce-

sada y devuelven la salida.
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En esta seccion también entrarian otros modelos de RNA como son los utilizados en deep

learning, pero la explicacion de éstos queda fuera del alcance de este proyecto.

Arboles de decisiéon

Los arboles de decision son un modelo predictivo utilizado para ir desde observaciones
sobre un objeto (representadas en las ramas) a conclusiones sobre el valor o clase del mismo
(representadas en las hojas).

Los arboles en los que la variable objetivo puede tomar valores discreto se llaman arboles
de clasificacion, puesto que las hojas representan las clases y las ramas las conjunciones de
caracteristicas que determinan que un objeto pertenezca a una determinada clase. Por el con-
trario, si la variable objetivo puede tomar valores continuos, entonces se habla de un arbol de

regresion.[9]

Maquinas de soporte vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) consisten en, dado un conjunto de datos, los
cuales pertenecen a una de dos categorias, construir un modelo que permita determinar a qué
clase pertenece un nuevo dato.

Mas formalmente, una MSV construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un
espacio de dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que puede ser utilizado en problemas
de clasificaciéon o regresion. Una buena separacion entre las clases permitira una clasificacion
correcta.

Para realizar dicha separacion, las MSV utilizan funciones del nicleo (también conocidas
como funciones del kernel), que les permiten operar en un espacio de caracteristicas implicitas
de alta dimensioén sin calcular las coordenadas de los datos en ese espacio, sino simplemente
calculando los productos internos entre las imagenes de todos los pares de datos.[10]

Una caracteristica importante de las MSV, es que gracias al truco del kernel, permiten
hacer clasificacion tanto lineal como no-lineal, estableciendo un mapeado directo de los datos

a espacios de mas alta dimensionalidad.

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son algoritmos de busqueda que utilizan técnicas heuristicas
para imitar el proceso de selecciéon natural, recurriendo a métodos como la mutacién y el
cruce para generar nuevo genotipos con la finalidad de encontrar soluciones adecuadas a un
problema dado.

En estos algoritmos, los candidatos a solucion tienen un conjunto de caracteristicas. Di-

chas caracteristicas son evaluadas mediante una funcién de ajuste (fitness), la cual otorga a
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cada candidato una puntuacion segin solucione mejor o peor el problema en cuestion.

A partir de dicha evaluacidn, se siguen los criterios que se establezcan (mantener los X
mejores canditatos, rechazar los Y peores, cruzar los candidatos en un porcentaje Z, mutar un
P porcentaje de sus caracteristicas, ...) con la intencién de obtener una nueva generacion de
candidatos mejor que la anterior.

Este proceso se repite hasta que se alcance una de las condiciones limite, que afortunada-

mente seria la de encontrar un candidato que obtenga la puntuacién méaxima.

2.1.3 Aplicaciones

Si bien la cantidad de aplicaciones de los métodos y técnicas de Aprendizaje Maquina es
ingente, éstas se puede agrupar, dependiendo de como sea la tarea que estan llevando a cabo.

Dentro de estas agrupaciones, algunas de las mas importantes son:

« Clasificacién: asignar una clase o categoria a un nuevo elemento o dato sin clasificar. Lo
normal es que, para realizar esta asignacion, se base en ciertas caracteristicas de dicho

elemento, por lo que la clasificacion es un ejemplo de reconocimiento de patrones.[11]

+ Regresion: aproximar la relacién entre una o mas variables independientes (entradas)
y otras variables dependientes (salidas). Un ejemplo de regresion podria ser aproximar
la funcién que de un entero nos lleva a su cuadrado: se alimentaria el sistema con esta

informacién, y después se utilizaria para predecir los cuadrados de nuevos valores.[12]

+ Programacion de IA: entrenar agentes para que puedan actuar de forma independiente.
Por ejemplo, la conduccidon auténoma de Vehiculos Aéreos no Tripulados (del inglés,
Unmaned Aerial Vehicle) (UAV).[13]

» Toma de decisiones: ante un determinado problema, decidir cuél es la forma de actuar
y/o proceder. Aunque podria incluirse tanto dentro de clasificacién como de progra-
macion de IA, las aplicaciones de toma de decisiones (asistentes médicos, consultores
financieros, ...) son tan importantes que la mayoria de autores las separan de los dos

anteriores.[14]

2.1.4 Limitaciones

Uno de los problemas mas importante es la propensién al fallo a la hora de dar los resulta-
dos esperados. Esto puede ser debido a varias razones: datos escasos o incompletos, problemas
de privacidad, falta de recursos, problemas de evaluacion...

Otro problema, también relacionado con los datos, es la posible falta de imparcialidad que

pueda presentar el modelo una vez entrenado. A nada que se razone, resulta 16gico que si el
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modelo so6lo se entrena con patrones de los tipos A y B, no sepa qué hacer con un patrén del
tipo C (suponiendo que descartar patrones no sea una opcién). Esto lleva a que los modelos
discriminen patrones que no deberian, lo cual puede suponer un problema dependiendo de la
tarea en la que se emplee dicho modelo.[15]

La mayor limitacién que afecta a este proyecto es la que viene derivada del modelo clasico
de computacion, y sus dificultades a la hora de enfrentarse al big data[16]. Las fases de entre-
namiento tienden a ser las mas costosas de los algoritmos de Aprendizaje Maquina, y éstas
adquieren gran importancia cuando el volumen de datos con el que se trabaja aumenta. En
aquellos casos en los que no existe una fase de entrenamiento (algoritmos genéticos, p. ej.),
existe una funcion de decision que debe ser evaluada numerosas veces, proceso que también
puede resultar lento.[17]

Por lo tanto, surge la idea de si las propiedades de la Computacion Cuantica podrian me-

jorar el rendimiento de estos algoritmos, reduciendo sus limitaciones.

2.2 Computacion Cuantica

La Computaciéon Cuantica consiste en el computo basado en las leyes de la Mecénica Cuan-
tica, como la superposicion y el entrelazamiento. Es un paradigma de computacion distinto al
de la informatica cléasica, puesto que al utilizar qubits en lugar de bits, se da luegar a nuevas

puertas logicas que hacen posibles nuevos algoritmos.

2.2.1 El bit cuantico o qubit

En el mundo de la Computacién Cuéntica, existe el analogo del bit, el cual denominamos
qubit (quantum bit), siendo la unidad basica de informacién. Al igual que el bit clasico, el
qubit también posee dos estados, pero éstos se comportan de una manera distinta a su analogo
clasico.

Dichos estados se representan mediante la notacién bra-ket[18]:

o=l -]

Figura 2.1: Estados |0) y |1) representados mediante kets

Del mismo modo que en la computacion clasica un Unico bit no permite hacer muchas
operaciones, se necesita mas de un qubit para poder hacer calculos mas complejos. Por lo
tanto, podemos agrupar various qubits formando un sistema de qubits (también conocido

como registro cuantico):
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|00) = |01) = |10) = [11) =

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

Figura 2.2: Representacion de los posibles estados de un sistema de 2 qubits

2.2.2 Superposicion de estados

Como ya explicamos antes, el qubit puede estar en uno de dos estados, pero también puede
estar en una superposicién de éstos. Por lo tanto, la forma correcta de definir un qubit seria

la siguiente:
) = a|0) + 5]1)
Figura 2.3: Definicion de qubit

donde «, 8 C C son las amplitudes de cada estado, cuyos cuadrados representan la proba-

bilidad de que el qubit se encuentre en cada estado, lo que implica que |a|? +|3|> = 1 (teoria

de la probabilidad).

) =) +a =a o] <5 J] = 5]+ [3] =[5

Figura 2.4: Representacion de un qubit en superposicion mediante ket

Entendiendo la superposicion de estados, una forma muy practica de representar un qubit
es mediante la esfera de Bloch. En la figura 2.5, podemos observar la representacién del qubit

|1)) mediante coordenadas esféricas en la esfera de Bloch.

Figura 2.5: Esfera de Bloch
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2.2.3 Entrelazamiento cuantico

Ahora que se han revisado los conceptos de sistema de qubits y de superposision de esta-
dos, se puede explicar el principio de entrelazamiento cuantico, el cual no tiene un simil en la
fisica clasica.

El entrelazamiento cuéntico es un fenémeno de la mecanica cuantica (y que por lo tanto
afecta a la Computacion Cuantica) en el que los estados de dos o mas objetos no se pueden
describir de forma separada, si no que sélo se puede describir el sistema con un unico estado

que involucre a todos los elementos del mismo.
[¥) = 5(100) +[11))

Figura 2.6: Sistema de 2 qubits entrelazados

En la figura 2.6, podemos observar como los dos qubits estan entrelazados. Una forma
sencilla de verlo es la siguiente: sabiendo que nuestro sistema de qubits se encuentra en ese
estado, si nos dicen que el primer qubit se encuentra en el estado 0, inmediatamente sabriamos
que el segundo también, puesto que no hay mas combinaciones posibles, de forma que los
qubits estan entrelazados.

Esta propiedad de la mecanica cuantica es de las mas importantes en la Computacién

Cuantica, y se utiliza en técnicas de criptografia cuantica.

2.2.4 Decoherencia o inestabilidad del qubit

La decoherencia es el término que se utiliza en la mecanica cuantica para expresar la
pérdida de coherencia cuantica, i. e., la pérdida de propiedades y comportamientos tipicos del
mundo cuantico, en favor de la adquisicién de caracteristicas propias del mundo fisico clasico.

En un sistema cuantico perfectamente aislado, la coherencia se podria mantener inde-
finidamente, pero seria imposible poder utilizar o medir dicho sistema, por lo que resultaria
inutil en este caso. Al interactuar con su entorno, el sistema pierde esta coherencia, de manera
similar a un objeto que pierde energia por la friccion.

La decoherencia supone dos principales problemas para la Computacién Cuantica:

« Imposibilita la capacidad de almacenar informacién en el tiempo (los calculos deben

realizarse con la mayor rapidez posible)

« El problema de la medida

2.2.5 El problema de la medida

Derivado de la decoherencia explicada anteriormente, el problema de la medida es uno de

los que surge de la interaccién con los qubits.
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Sibien un qubit (o un sistema de ellos) se puede encontrar en una superposicién de estados,
esto es algo exclusivo del mundo cuantico: no podemos saber las amplitudes de los posibles
estados de un sistema cuantico en el mundo fisico, hemos de medirlo primero. Y es aqui donde
surge el problema, puesto que al medir un qubit, se produce su colapso uno de los dos estados,
perdiendo la informacion de dichas amplitudes, y siendo imposible revertir dicha medicion.

Esto no tiene por qué ser negativo, puesto que obtenemos un bit clasico con el que se puede
seguir trabajando. El punto clave de la cuestion reside en saber cémo trabajar con los qubits
a nuestro favor, de forma que podamos aprovechar todas las propiedades que poseen, y a la

vez, que al medir, el resultado nos sirva para trabajar con la informacién que nos proporciona.

2.2.6 Paralelismo cuantico

El paralelismo cuéntico es la propiedad por la cual un sistema de qubits puede ser evaluado
en todos sus estados de manera simultanea, suponiendo una mejora exponencial respecto al
modelo clasico de computacion. Esto se debe a la capacidad de los qubits de estar en una
superposicion de estados.

Dado un tnico bit, éste puede estar en estado 0 o 1, con el que podemos trabajar. Dado un

qubit, éste puede estar en estado |0), |1) o una superposicion de ambos, por lo que podemos
operar sobre 2 estados a la vez. Generalizando a n elementos: n bits nos permite analizar n
estados a la vez, mientras que n qubits nos permiten analizar 2" estados de forma simultanea:
he aqui la mejora exponencial que supone la Computacion Cuantica.

A continuacion, se revisa esta propiedad mediante un caso practico. Esta explicacién se
basa en la realizada en [19].

Supongamos un qubit |1)) en superposicién y otro qubit en estado |0):

[¥) = a|0) + B[1) (2.1)

Construimos un sistema con ambos qubits, y a este sistema le aplicamos la siguiente trans-

formacion Uy:

Up: [9,0) — ¥, f(¥)) (2.2)

Dado que [¢)) se encontraba en superposicion, obtenemos el siguiente resultado:

Ug [$,0) = |0, £(0)) + 81, f(1)) (2.3)

De esta forma, hemos aplicado el operador f a ambos estados de manera simultinea. Si
ahora procedemos a realizar la medicion sobre ese estado cuantico, obtenemos uno de los dos

estados de los que se compone, siendo mas probable aquel cuya amplitud sea mayor. Es aqui
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donde radica la principal dificultad de utilizar esta propiedad, en tener la capacidad de que, a
la vez que se realizan las operaciones que se quieran, las amplitudes queden de tal forma que

se obtenga el resultado que se desee al realizar la medicion.

2.2.7 Puertas logicas cuanticas

En la seccion 2.2.1 se explicaba como el qubit es el analogo cuantico del bit clasico. De
forma similar, existe el equivalente a las puertas 16gicas clasicas, y son las puertas logicas
cuanticas. Estas puertas logicas reciben como entrada un cojunto de qubits, y les aplican algin
tipo de transformacion. Aqui se explican las mas importantes.

También en la seccidén 2.2.1 se explicaba como los estados de un qubit se representan me-
diante un vector columna. Es por esto, que las puertas logicas se representan como matrices,
y aplicar una puerta a un qubit no es mas que realizar la multiplicacién de éstas.

Posiblemente la mejor para empezar sea la analoga a la puerta 16gica NOT, que en Compu-

taciéon Cuantica seria la puerta de inversién (también conocida como puerta X, o puerta Pauli-

X).
0 1
<[l
Figura 2.7: Puerta X

Aplicando esta puerta al estado |0) se obtiene el estado |1), y viceversa. Su nombre viene
dado porque es una rotacioén respecto al eje X (vease fig. 2.5). Al igual que ésta, también existen

las puertas Y y Z, que rotan el estado alrededor de sus respectivos ejes.
0 1] (1 0
x0=[3 o] [o] = 1] =m
Figura 2.8: Inversion de |0) con la puerta X

Otra puerta, ésta puramente cuantica, y de las mas importantes, es la puerta de Hadamard.
Esta puerta se utiliza para inicializar los qubits, es decir, pasarlos del estado |0) a un estado

de igual probabilidad para |0) y |1).
o1 |11 T O B Y 1
H‘ﬁL S| HO=75 0 S o] = w0+ 51
Figura 2.9: Puerta de Hadamard y su aplicacion

De manera similar, se pueden construir puertas para aplicarlas a un sistema de qubits, en
lugar de a un qubit individual. La puerta mas basica de este tipo es la Controlled-NOT (CNOT)

(figura 2.10), donde se utiliza un qubit de control (también denominado ancilla) y otro sobre el
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1 0 0 0 1 0 0 0] [0 0
0100 o1 0 of ol o
CNOT = |0 o o 1| CNoThoy = o o (1111 =1, =D
0010 001 0]o [

Figura 2.10: Puerta CNOT y un ejemplo

CCNOT =

SO = O OO
_ o O o oo
o= O O OO

OO OO o
[l elolel =
[ elell S =)

Figura 2.11: Puerta CCNOT

que se trabaja. En caso de que el primer qubit esté activado, se cambia el estado del segundo;
en otro caso, no se hace nada (en ninguno de los dos casos se modifica la ancilla).

Un paso mas alla, utilizando 3 qubits, esté la puerta Controlled-Controlled-NOT (CCNOT)
o puerta de Toffoli (figura 2.11). Similar a la CNOT, esta puerta utiliza otro qubit mas como
ancilla, y solo se alterna el tercer qubit en caso de que las dos ancillas estén activadas.

Si bien esta puerta puede parecer una complicaciéon innecesaria, en realidad es extrema-
damente necesaria, puesto que la puerta CCNOT se puede utilizar para construir un operador
NAND reversible, constituyendo asi un conjunto de puertas logicas universales, para poder

construir circuitos cuanticos.

2.2.8 Circuitos cuanticos

En Computacion Cuantica, existen tres grandes filosofias: adiabatica, RAM Cuantica (del
inglés, Quantum RAM) (QRAM) y de circuitos cuanticos.[20][21][22] Esta ultima sera la que
utilizaremos en este proyecto. La figura 2.12 ilustra un ejemplo de circuito cuantico.

Los circuitos cuanticos, al igual que los clasicos, sirven para definir operaciones y al-
goritmos, pero que en este caso trabajaran sobre qubits. Se pueden utilizar operadores ya
establecidos (figs. 2.7, 2.10, 2.11), asi como diseflar nuevos operadores para implementarlos
posteriormente (algo similar al ejemplo de la seccion 2.2.6).

Los distintos operadores del circuito se computan de forma secuencial. En el circuito de
la figura 2.12, primero se operaria la puera X sobre ¢, luego la CNOT sobre qp vy q1, y asi
sucesivamente.

Debido al colapso que sufren los qubits al ser observados (seccién 2.2.5), las mediciones
deben dejarse para el final del circuito. En este caso, se mide el qubit g2 sobre el canal ¢ (es

necesario hacer las mediciones sobre un canal distinto a los que se usan para los qubits).
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|q0)

1) —{ X 4

|g2) D %F
co

A\

4

Figura 2.12: Ejemplo de circuito cuantico

2.2.9 Limitaciones

Aligual que con el Aprendizaje Maquina, procedemos a analizar las limitaciones que sufre

la Computacién Cuantica. Las dos mas importantes son las siguientes:

« Duracién en el tiempo: mencionado brevemente en la seccién 2.2.4, este problema es
uno que tiene dificil, sino imposible solucion. La naturaleza intrinsieca de la mecénica
cuantica hace imposible poder almacenar estados (y por consecuente, informacién) a
lo largo del tiempo, por lo que no seria posible guardar informacién en los qubits. Este

hecho hace que la Computacion Clasica siga “atada” a su clasica hermana mayor.

« Estado del arte actual: a dia de hoy, la Computacién Cuéntica es algo propio de labo-
ratorios y de la investigacion, ya que ain no esta presente de una forma consolidada
en el mercado (existen opciones como las ofertadas por D-Wave Systems[23], pero no
deja de ser un mercado minudsculo). Por otro lado, empresas como IBM y Google estan
trabajando en productos cuyo objetivo actual no es la venta al publico, sino profundizar

en la Computaciéon Cuéntica y seguir avanzando el campo[24][25].

Con esto concluye el marco tedrico del proyecto. La seccién 2.2 se basa principalmente
en [1] y [26]. Se recomienda el lector acuda a dichas fuentes en caso de querer ampliar las

explicaciones de los distintos conceptos aqui descritos.
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Capitulo 3
Aprendizaje Maquinay

Computacion Cuantica

STE capitulo constituye el nucleo de este proyecto: estudiar distintas aplicaciones de la
Computacion Cuantica al Aprendizaje Maquina. Una vez revisadas ambas disciplinas y
analizado sus fortalezas y debilidades, se han buscado soluciones y/o mejoras a aquellas defi-
ciencias del Aprendizaje Maquina mediante herramientas propias de la Computacién Cuan-

tica. A continuacion, se explica el disefio de las aplicaciones obtenidas.

3.1 Algoritmica genética cuantica

Introducidos en la seccion 2.1.2, los algoritmos genéticos constituyen uno de los mode-
los mas importantes del Aprendizaje Maquina. En la figura 3.1 se muestra un diagrama que
ejemplifica la explicacion de estos algoritmos.

Estos algoritmos carecen de una fase de entrenamiento como otros, por lo que resultan
muy interesantes para resolver cierto tipo de problemas. En lugar de dicho entrenamiento,
estos algoritmos se basan en tener un conjunto de candidatos a convertirse en solucion del
problema, los cuales deben ser evaluados para ver si alguno de ellos soluciona el problema de
la forma mas eficiente posible. En caso de que ninguno de ellos sea el candidato 6ptimo, se
aplican distintas operaciones sobre éstos (mutacién, cruce, eliminacién de peores candidatos,
...) con el fin de generar nuevos candidatos, esperando que alguno de éstos se acerque mas a
dicha solucion.

No es necesario relfexionar mucho para encontrar ciertos problemas que, si bien a dia
de hoy no resultan de gran importancia gracias a la potencia de los ordenadores actuales,
deben tenerse en cuenta. Por ejemplo, todas las operaciones que queramos realizar sobre la
generacion, deben ser hechas para todos y cada uno de los miembros de la misma. Esto hace

que cuanto mayor sea el tamafio de la generacién, mas tiempo se tarde en concluir cada uno
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Evaluacién
o (1 (1 (0 |O |1 |0 |1
:é 1 1 0 0 1 1 0 0 nueva_generacion = @ "
© para genoma en generacion:
g T p = evaluar(genomay)
8 \‘\\ ordenar(genoma, p, nueva_generacion)
X [ X [X [ X | X | X | X |X PATRIRERE .
VA PR D P \\\
/ 11 |1 |o |o /
Cruce /
’ 0o o |1 ]o |~
vl P o014
. 1 |0 |0 |1 %
/
S o |1 |o |1 yd AL
= / yd e
g 4 0 [1 1 0
w ) —
Mutaci6 - A
wacen o [1 |1 |1 |~
0 (1 |0 |1 —+0 |1 |1 |1

Figura 3.1: Algoritmo genético

de los pasos del algoritmo. Normalmente se intenta tener poblaciones relativamente grandes,
puesto que asi se originan mas cruces y mutaciones, con suerte acelerando el proceso de
obtencién del candidato 6ptimo, por lo que este problema de operar con todos los genomas
no es uno que se deba descartar a la ligera.

Aungque es cierto que esta debilidad puede paliarse de forma relativamente sencilla (para-
lelizando el algoritmo entre varios nucleos de procesado, por ejemplo), surge la curiosidad de
si la Computaciéon Cuantica puede aportar una alternativa mejor.

El enfoque que se ha seguido para la soluciéon que se explica a continuacién se basa en el
paralelismo cuantico (seccién 2.2.6). La idea reside en reducir la poblaciéon de candidatos, te-
niendo un Unico “genoma cuéntico” el cual sea una superposicion de todos los estados cuanti-
cos equivalentes a todos los posibles estados de los genomas clasicos (considerando los estados
como aquellas posibles combinaciones de 0 y 1 en cada uno de los genes del genoma).

Dicho genoma cuantico estd compuesto por qubits (formando un sistema de qubits), cada
uno de ellos representando un gen del genoma. Si bien se podria elaborar mas exhaustivamen-
te el modelo, para la aproximacion que se ha podido hacer en este proyecto, las amplitudes de
cada qubit no son obtenidas a partir del calculo de la amplitud media entre todos los genomas,
sino que se trabaja con un unico valor. Estas posibilidades y otras son discutidas en el capitulo
de trabajo futuro.

Una vez definido el genoma cuantico, el proceso que se realiza es relativamente sencillo y
parecido a los algoritmos genéticos clasicos, y seguiria los pasos indicados en 3.2. Primero se

inicializan los qubits mediante puertas de rotacion en el eje X (puerta Rx), poniéndolos con
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igual probabilidad de 0 o 1 en la primera iteracién; de esta forma, la primera vez todos los
genomas posibles tienen la misma probabilidad de ser medidos. Se realiza la medicién de los
qubits, y con los 0 y 1 obtenidos, reconstruimos el genoma correspondiente. Este genoma se
evalta, y en funcion del ajuste del mismo a la funcién de fitness, se alteran mas o menos las
aperturas de las puertas Rx del circuito: se aumentan las de aquellos qubits que colapsaron a
1y se reducen las de los que colapsaron a 0. Dicho ajuste es propocional a la evaluacion del

genoma: cuanto mayor sea el resultado obtenido, mas se aumentan o reducen las amplitudes.

1 procedimiento algoritmo_genetico_cuantico():
2 g_circuito = inicializar_q_circuito()
3 genoma = inicializar_genoma()
4 mejor_genoma = genoma
ajuste = evaluar(genoma)

6 epoch = 0
7 mientras ((ajuste < MAX_AJUSTE) && (epoch < MAX_EPOCHS)):
8 inicializar_q_genoma(q_circuito, genoma)

9 genoma = q_circuito.ejecutar()

10 ajuste = evaluar(genoma)

1 mejor_genoma = comparar_genomas(genoma, mejor_genoma)
12 ajustar_q_circuito(q_circuito, ajuste)

13 epoch++

Figura 3.2: Pseudocddigo de algoritmo genético con genomas cuanticos

Para poder llevar a cabo este procedimiento, es necesario saber como construir el circuito
cuantico en el que se evaluara nuestro genoma cuantico. En primer lugar, necesitamos de-
terminar cuantos qubits necesitamos, en total, uno por cada gen de nuestro genoma. Para
inicializar estos qubits, utilizamos puertas Rz como explicamos anteriormente. Después de
estas puertas, se necesita medir cada uno de los qubits, los cuales colapsaran a 0 o 1 en fun-
cién de como hayan sido inicializados, por lo que afiadimos los dispositivos de medicién y los

canales correspondientes. Se puede observar el circuito descrito en la figura 3.3.

|%0) A

‘q1> Rx K:fﬂ

) —[Fa] A
Co
C1
C2

Figura 3.3: Circuito cuantico para algoritmo genético con genoma de 3 genes
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De esta forma, la informacion que se recibe de medir el ajuste del genoma candidato en
cada iteracion se utiliza para evaluar todos los posibles genomas a la vez (principio de su-
perposicién), por lo que se acelera el proceso del algoritmo en si, al reducir el nimero de
mediciones. Aunque en un primer momento puede no parece un gran avance debido a los
ejemplos que se muestran, el aumento en la velocidad se haria notable con problemas reales,

donde las poblaciones son grandes y los genomas tienen muchos més genes.

Circuito cuantico
™ [Rz

Ajuste de aperturas de puertas Rx

Inicializacion genoma cuantico

Funcion de
fi
) fitness

Genoma
cuantico s @ e e @

Evaluacion genoma clasico

1 o |1 |1 o |1 |o |1 || Genoma

clasico
Colapso genoma cuantico ________//

Reconstruccion genoma clasico

Medicion

Figura 3.4: Algoritmo genético con genomas cuanticos

3.2 Aprendizaje cuantico por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una de las tres grandes categorias de métodos del Apren-
dizaje Maquina (seccién 2.1.1). Resulta de gran utilidad cuando se quiere implementar un
agente que actie de forma independiente en un entorno determinado, como por ejemplo el
movimiento de robots auténomos o la Inteligencia Artificial de personajes de videojuegos.

Los métodos pertenecientes a esta categoria comparten una base comun: un agente que
debe aprender, se encuentra en un entorno determinado con el que puede interactuar, reali-
zando una serie de acciones que elegira en funcién de su propia estrategia. Una vez realizada
la eleccion de entre las disponibles, la ejecuta y se lo comunica al entorno, éste le devuelve un
feedback, el cual, dependiendo de la funcion que haya decidido realizar el agente, sera positivo
o negativo. Este feedback serd empleado para actualizar la estrategia actual, favoreciéndola si

es positivo o cambiandola en caso contrario.
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Agente

Feedback

Actualiza estrategia | /\

Estrategia Entorno

Escoge accion

Accion

Figura 3.5: Aprendizaje por refuerzo

Esta estrategia puede verse como una tabla de probabilidades, donde segtn el estado en
el que se encuentre el agente, ciertas acciones puedan tener mayor probabilidad de alcanzar
un feedback positivo. El principal problema que presentan los algoritmos de este modelo es
precisamente refinar esta tabla, puesto que el agente aprende de forma auténoma, a base
de prueba-error, durante la fase de entrenamiento. En casos en los que el entorno en el que
interactda el agente sea grande, esta fase puede alargarse durante mucho tiempo, por lo que
se buscan modelos que minimicen el tiempo de entrenamiento.

La alternativa que se presenta a continuacioén hace uso una vez mas del pararlelismo cuan-
tico que supone la superposicion de estados (seccién 2.2.6). La idea reside en utilizar dicho
paralelismo para poder evaluar todas las acciones de manera simultanea. Si codificamos las
acciones como estados cuanticos, podemos evaluar 2" acciones a la vez con tan solo n qubits,
reduciendo asi el tiempo de entrenamiento.

En esta alternativa, la estrategia del agente pasa de ser una tabla de probabilidades a una
tabla que guarda las amplitudes de los qubits que favorecen los estados que representan a cada
una de las acciones, de forma que aumente la probabilidad de aquellas acciones que reportaran
un feedback positivo (figura 3.6). De forma analoga al modelo clésico, cuando el feedback de
una accion sea positivo, se aumentaran (segiin corresponda) las amplitudes de los qubits que
favorecen esa accion, y se reduciran cuando el feedback sea negativo.

La parte de Computacion Cuantica de este modelo reside en de la estrategia del agente.
Como ya se explicé anteriormente, las acciones se codifican como estados cuanticos, y la

estrategia se compone de las amplitudes que favorecen a dichas acciones en funcién de la
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Estrategia clasica Estrategia cuantica
Estado | P(a1) | P(a2) | P(a3) | P(a4) Estado | R(g1) | R(g2)
0 0.25 | 040 | 025 | 0.10 0 ™4 | T4
1 0.10 | 0.20 | 040 | 0.30 1 /6 /6
2 0.00 | 0.33 | 033 | 0.33 2 -T1/2 -T1/2

Figura 3.6: Comparacion de estrategias clasica y cuantica

situacion del agente dentro del entorno. De esta forma, el agente tan solo tiene que realizar
una evaluacion con las amplitudes correspondientes para determinar qué accioén va a realizar,
en lugar de buscar de entre todas las posibles cual es la mejor opcion.

Para poder realizar dicha evaluacién, es necesario construir un circuito cuantico en el
que se puedan operar los qubits necesarios. En primer lugar, se determina cuantos qubits son
necesarios para codificar las acciones que pueda realizar el agente (n qubits permiten trabajar
con 2™ acciones). A cada qubit se le pone una puerta de Hadamard (seccion 2.2.7) de forma que
todos los estados (posibles acciones) tengan la misma probabilidad. Posteriormente, se afiade
a cada qubit una puerta Rx, las cuales se inicializaran en cada evaluacion con las aperturas
correspondientes. Finalmente, se afiaden los dispositivos de medicién para obtener la accién

que realizara el agente. Se muestra el circuito aqui descrito en la figura 3.7.

lq0) @ Rx L/é

1) ——{H}—Re A
co
C2

Figura 3.7: Circuito cuéntico para estrategia de aprendizaje por refuerzo de agente con 4 po-
sibles acciones

Con esto seria suficiente para implementar un modelo de aprendizaje por refuerzo con
estrategia cuantica. Para aclarar su funcionamiento, se explica a continuaciéon un ejemplo.

Supéngase que se quiere entrenar un agente para que se mueva en un plano de coordena-
das. Los movimientos que puede realizar el agente son desplazarse hacia adelante, hacia atras,
hacia la izquierda o hacia la derecha. Como en total son 4 acciones, se podrian codificar con

2 qubits:
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00y =1 Jo1)
0y =4 1)

—
<7

Como el agente todavia no realizado ninguna accién, todas tienen la misma probabilidad
de ser ejecutadas. Se evalia el circuito para las amplitudes correspondientes y se obtiene una
medicioén, por ejemplo |01). Esto implica un movimiento hacia la derecha. En caso de que
esta accion devuelva un feedback positivo, el agente actualizara su estrategia, modificando
las amplitudes del estado anterior para que favorezcan que al realizar la evaluacion, sea méas
probable obtener otra vez el estado |01) que cualquier otro (si hubiera sido negativo, las modi-
ficaria a la inversa). Suponiendo que las recompensas tan solo indican si ha sido una buena o
mala accidn (no indican cuanto de buena o mala), modificariamos las aperturas con un factor
determinado previamente, en este caso sera de 7/6.

Como se tiene que favorecer el estado |01), se reduce la apertura del primer qubit (favore-
ciendo que colapse a 0) y se aumenta la del segundo (favoreciendo que colapse a 1). Con esto

también se estan favoreciendo los estados |00) y |11), pero en menor medida:

Estrategia para la posicion (0,0) en el instante 0:

R(q0) =0 R(q1) =0
PM)=1/4 P(=)=1/4 P()=1/4 P(+)=1/4

Estrategia para la posicion (0,0) en el instante 1:

R(qo) = —7T/6 R(ql) = 7T/6
P(1) =8/36 P(—)=16/36 P(l)=4/36 P(+)=28/36

Destacar que estos son los resultados obtenidos para la codificacion de las acciones que
se ha escogido. Si, por ejemplo, el agente va a acabar favoreciendo moverse hacia la dere-
cha y hacia abajo, convendria cambiar dicha codificacion, puesto que los estados |01) y |10)
se contradirian. Ademas, recordar que las rotaciones que se guardan en la estrategia se apli-
can después de una puerta de Hadamard, por lo que la rotacién final del qubit sera la de la

estrategia mas /2.
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Capitulo 4

Desarrollo e implementacion

EN este capitulo se explica como ha sido el desarrollo del proyecto, desde las decisiones
que se han tomado durante su realizaciéon hasta qué herramientas se han empleado y
por qué. También se exponen los detalles de implementacion y de evaluacion de los distintos

algoritmos disefiados durante el proyecto.

4.1 Metodologia de trabajo

La seleccion de la metodologia para este proyecto ha sido realizada teniendo en cuenta la
naturaleza investigadora del mismo. Se diferencian dos fases de trabajo dentro de este: una
primera, en la que el esfuerzo se centra en el analisis de los métodos clasicos del Aprendizaje
Ma4quina y las propiedades de la Computaciéon Cuantica que pueden mejorarlos, y una segun-
da, orientada a la implementacion de los nuevos métodos obtenidos para poder corroborarlos.

Debido a las necesidades intrinsecas de cada una de estas fases, se ha seguido una meto-
dologia apropiada en cada momento, optando por el método cientifico para la primera, y un

modelo en espiral para la segunda.

4.1.1 Método cientifico e investigacion sinérgica

El método cientifico[27] es un método empirico que ha caracterizado las ciencias naturales
desde el s. XVII, el cual consiste en la observacion sistematica, medicién y experimentacion,
asi como en la formulacién, comprobacién y modificacién de hipodtesis.

Este método se adapta perfectamente a nuestras necesidades durante la primera etapa del
proyecto, puesto que nos permite observar las propiedades de ambas disciplinas, realizar hi-
potesis sobre posibles sinergias entre ellas, y realizar experimentos para comprobar la validez
de las mismas.

Ademas, el método cientifico acepta la posibilidad de que los experimentos refuten la hi-

potesis realizada, pudiendo reformurlar esta para probarla de nuevo. Esta manera de proceder
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encaja con la metodologia en espiral que se sigue en la segunda fase del proyecto.

4.2 Modelos de desarrollo

Un modelo de desarrollo software es un secuencia estructurada y bien definida de las

etapas para desarrollar un producto software deseado. Algunos de los mas comunes son:

« Modelo en cascada: constituye una secuencia lineal de las fases de analisis, disefo, im-
plementacion y evaluacion. Cada seccion se aborda completamente antes de pasar a la

siguiente, por lo que es un modelo poco flexible.

« Modelo en V: similar al de cascada, pero “mejorado”. Hay dos tipos de actividades, de
desarrollo y de prueba, entre las que existe comunicacién, de forma que las pruebas
se adaptan a cada fase del desarrollo en funcién de como haya sido. Permite mayor

flexibilidad que el modelo en cascada, pero también es bastante rigido.

« Modelos evolutivos: estos modelos se caracterizan por abordar el software como un
sistema mas complejo y evolutivo, de forma que se acomodan a los distintos cambios
que pueda sufrir el software durante su proceso de desarrollo. Dentro de estos modelos

se encuentra el modelo en espiral, utilizado en este proyecto.

4.2.1 Modelo en espiral

Descrito originalmente por Barry Boehm en el afio 1986, el modelo en espiral[28] es un
modelo del proceso de desarrollo software basado en distintas actividades agrupadas en ite-
raciones. Es un modelo de proceso evolutivo que permite combinar la naturaleza interactiva
de construccion de prototipos con los aspectos controlados y sistematicos de otros modelos
mas rigidos, como el modelo en cascada. Ademas, pone especial énfasis en el analisis de los
riesgos para reducir su impacto.

Como se aprecia en la figura 4.1, dentro de cada iteracion existen diversas actividades, las

cuales se pueden clasificar en las siguientes fases:

1. Determinacidon de objetivos, alternativas y restricciones: los primeros ciclos se centran
mas en la viabilidad del sistema, mientras que los siguientes se orientan al anélisis de

requisitos.

2. Evaluacion de alternativas y analisis de riesgos: se establece qué y como se va a hacer
en la iteracion actual, teniendo en cuenta las distintas posibilidades, y cuales de ellas

poseen una mayor viabilidad y un menor riesgo.
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A Costes acumulados
= Progreso a través de pasos

Determinacién de: Evaluacién de alternativas y resolucién de riesgos
* Objetivos.
* Alternativas.
* Restricciones.
Anilisis
Analisis de riesgo
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Figura 4.1: Diagrama del modelo en espiral

3. Desarrollo y validacién del siguiente nivel del producto: se disefia, codifica y prueba un
producto acorde a los analisis realizados previamente, validando y verificando que se

cumplen los requisitos establecidos anteriormente.

4. Planificacién de la proxima iteracion: en caso de que se quieran implementar nuevas
funcionalidades al producto o mejorar aquellas que ya posee, se planifica la siguiente

iteracion del modelo y se comienza otra vez con la primera fase.

Cabe destacar que en el modelo en espiral no existen fases fijas, si no que el modelo se
adapta a las necesidades de cada proyecto. Esto es una ventaja frente a otros modelos, como
el modelo en cascada o el modelo en V, puesto que aporta mayor flexibilidad durante todo el

proceso de desarrollo, facilitando la adaptacion frente a complicaciones no previstas.

4.3 Software de desarrollo!’

Pese a que la mayor parte de este trabajo es de indole teérica, es importante exponer qué
herramientas se han utilizado a la hora de realizar la parte practica, i.e., la implementacion de

las soluciones propuestas y sus respectivas pruebas.

Todos los derechos de los logos pertenecen a sus respectivas organizaciones.

25



4.3. Software de desarrollo

Python

Creado por Guido van Rossum en 1991, Python[29] es un len-
guaje interpretado de alto nivel de proposito general. Su filosofia
de disefio enfatiza la legibilidad del cédigo, lo cual, junto con sus
constructos y su enfoque orientado a objetos, provoca que se genere
cddigo limpio con una légica muy clara y facilmente comprensible.
Ademas, al ser un lenguaje interpretado, facilita la tarea de cambiar
el codigo existente para hacer pruebas de una manera rapida y sen-

cilla, sin necesidad de compilar tras cada cambio.

Estas caracteristicas hacen de Python la primera opcién para muchas personas que ne-

cesitan programar, pero no estan ampliamente familiarizadas con el sector de la informatica

(véase matematicos, fisicos, otros ingenieros, etc.), por lo que este lenguaje cuenta también

con una amplia gama de librerias del &mbito cientifico y matematico, muy utiles para resol-

ver problemas de la naturaleza los de este proyecto, como algunas de las que se mencionan a

continuacion.

NumPy

NumPy[30] afiade a Python soporte para grandes vectores y
matrices multi-dimensionales, ademas de una amplia coleccion de
funciones matematicas de alto nivel para operar con los mismos.

NumPy es un software open-source publicado bajo la licencia BSD.

SymPy

SymPy[31] es una libreria de Python para matematica simbolica.
Su objetivo es convertirse en un sistema de algebra computacional
con todas las funciones, manteniendo el codigo lo mas simple posi-
ble para que sea comprensible y facilmente extensible. SymPy esta

escrito completamente en Python.

Cirq

Cirq[32] es un framework para escribir, manipular y optimizar
circuitos cuanticos y luego ejecutarlos contra ordenadores cuanti-
cos y simuladores. Cirq intenta exponer los detalles del hardware,
en lugar de abstraerlos, porque, en el Régimen Cuantico Ruidoso
de Escala Intermedia (del inglés, Noisy Intermediate-Scale Quantum
Regime) (NISQ), estos detalles determinan si es posible o no ejecutar

un circuito.

26

$ NumPy




CAPITULO 4. DESARROLLO E IMPLEMENTACION

4.4 Implementacion del sistema de aprendizaje cuantico

A la hora de implementar las soluciones propuestas, se encontrd la dificultad de que no
existe ninguna libreria ni framework que permita realizar algo semejante a lo que en este
proyecto se pretende.

Existen soluciones que facilitan la implementacion de distintas técnicas del Aprendizaje
Ma4quina, pero no modificarlas para incluir una parte cuantica en ellas. Es por esto que se
han tenido que implementar soluciones partiendo de cero, para garantizar la mayor similitud
en ambas versiones de los algoritmos (clasica y cuantica). Teniendo este hecho presente, las
principales consideraciones que se han tenido para la implementacién de estos algoritmos

han sido:

« Ambas versiones deben compartir entrada y salida de datos, para facilitar su compara-

cion.

+ Debe favorecerse la modularidad de la implementacién, de forma que ambas versiones

compartan la mayor parte del cédigo posible.

« Por la naturaleza probabilistica de la Computacion Cuantica, es necesario llevar a cabo
varias ejecuciones de los circuitos cuanticos, con el fin de minimizar el error que dicha
naturaleza pueda provocar. Esta caracteristica hara que la version cuantica tarde mas

en ejecutarse, por lo que debe tratarse de reducir al maximo posible este impacto.

4.5 Validacion y evaluacion

El objetivo de este proyecto no es otro si no aportar soluciones o mejoras mediante herra-
mientas propias de la Computacion Cuantica a aquellas carencias que sufren algunos métodos
del Aprendizaje Maquina. Por lo tanto, las pruebas que se realicen sobre las alternativas pro-

puestas deben evaluar precisamente este aspecto, centrandose en:

+ Que se realizan correctamente los pasos del algoritmo.

» Que se comportan de forma idéntica o equivalente a los algoritmos originales, es decir,

que devuelve la salida correcta.

Estos dos conceptos se conocen como verificacién y validacion del software[33], y son
los que se deben usar para asegurar que el producto satisface su propoésito. Las pruebas para

evaluar los algoritmos, expuestas en la tabla 4.1, han sido disefiadas con dicho objetivo.
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4.5. Validacion y evaluacion

Prueba Resultado esperado

Maximizacién de funciones mediante algorit- | Ambas versiones devuelven el mismo resul-
mos genéticos tado

Entrenamiento del movimiento de un agente | Ambas versiones devuelven una politica si-
en un plano milar

Tabla 4.1: Pruebas disefiadas para la evaluacion de los algoritmos
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Capitulo 5

Experimentacion

N este capitulo se exponen las pruebas realizadas para las soluciones propuestas, asi como

los resultados obtenidos tras realizar las mismas.

5.1 Pruebas realizadas

Las pruebas que se han realizado para comprobar el correcto funcionamiento de los algo-
ritmos son las disefiadas en la seccion 4.5. Debido a la naturaleza probabilistica de la Compu-
tacion Cuantica, cada prueba se ha ejecutado un total de 64 veces, por lo que los resultados

aqui reflejados son un promedio del total de las ejecuciones.

5.1.1 Maximizacion de funciones mediante algoritmos genéticos

Como se muestra en la tabla 4.1, se ha disefiado una prueba de maximizacién de funciones
para evaluar la solucion propuesta de algoritmos genéticos. Se ha optado por esta opcioén

debido a dos motivos principales:

« Es una prueba que encaja perfectamente con los algoritmos genéticos y su funcion de
fitness.

« Resulta sencillo programar la parte cuantica para esta prueba.

La maximizacion o minimizacién matematica (también denominada optimizacion) consis-
te en la seleccion del mejor elemento dentro de un conjunto, de acuerdo con un determinado
criterio. En el caso mas sencillo, un problema de optimizacion consiste en maximizar o mini-
mizar una funcién real escogiendo valores de entrada para la misma y evaluando su valor de
salida. La figura 5.1 ilustra este concepto.

Para los algoritmos genéticos, los candidatos representaran los valores de entrada de las

funciones, siendo estos nimeros codificados en binario, de forma que, para cada genoma, cada
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5.1. Pruebas realizadas

La tupla (,y) = (0,0) maximiza la funcién f(z,y) = — (2% + y?) +4 con un valor de z = 4

Figura 5.1: Ejemplo de maximizaciéon

uno de sus genes sera un digito de dicho nimero. Con esta codificacién, cuando se quieran
evaluar los candidatos, se pasan a base decimal y se les aplica la funcién, y cuando haya
que pasarselos a la parte de evolucion de la poblacion, se revierte el cambio para realizar las

operaciones genéticas sobre los genomas.

De esta manera, se puede utilizar la propia funcién a maximizar como funcion de fitness,

dado que cuanto mejor sea el candidato, mayor sera el valor que devuelva la funcion.

Aungque la solucién propuesta podria trabajar con funciones reales, en este caso se ha
optado por utilizar funciones enteras en pos de relizar un cédigo mas sencillo, sin tener la
necesidad de codificar numeros reales en binario para los genomas. Por este mismo motivo,
los valores de entrada a tener en cuenta se encuentran en el intervalo [0, 7], los nimeros
naturales que se pueden codificar con 3 bits, de forma que el valor que se determine como

maximo caera dentro de dicho rango.
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CAPITULO 5. EXPERIMENTACION

5.1.2 Entrenamiento del movimiento de un agente en un plano

En el caso de la alternativa propuesta para el aprendizaje por refuerzo, se ha escogido
como prueba el entrenamiento de un agente que debe moverse sobre un plano, con el objetivo
de llegar a una meta. Es un ejemplo clasico del aprendizaje por refuerzo, y parte del trabajo
ya se hizo en el ejemplo de la seccion 3.2.

El concepto de la prueba es relativamente simple. El agente se encuentra posicionado en
una casilla de un plano. Para moverse hacia otras casillas, dispone de cuatro movimientos
(arriba, abajo, izquierda y derecha). Dado que su objetivo es llegar a una determinada meta
moviéndose por el plano, las recompensas que recibira se determinan en funcion de si con el
movimiento realizado, se acerca o aleja a su objetivo. En este caso, el entorno se compone de 9
casillas dispuestas en forma de cuadrado por las que es posible moverse. El agente comenzara
situado en la casilla superior izquierda, y la meta se encontrara en la casilla inferior derecha.
Para esta prueba se ha optado por que en el entorno no haya ningun otro impedimento (por

ejemplo, obstaculos). La figura 5.2 ayuda a ilustrar esta prueba.

Accion: izquierda Accion: abajo
Recompensa: negativa ® Recompensa: positiva
(se ha alejado de la meta) 00 (se ha acercado a la meta)
D
-
v
.
00
feste]
- @ -
LT

Figura 5.2: Ejemplo de acciones del agente durante la fase de entrenamiento

Para esta prueba, la principal diferencia entre la version clasica y la version cuantica del
algoritmo se halla en el propio agente, puesto que en ambos casos el entorno en el que se
encuentran y con el que interactdan es clasico. Dicho entorno también indica en qué estado se
encuentra en cada momento, siendo éste determinado Unicamente por la posicion del agente
en el plano. Por lo tanto, los estados se identifican mediante un nimero, del 0 al 8, empezando

por arriba a la izquierda y aumentando de izquierda a derecha y de arriba abajo.

Como se explico en la seccion 3.2, la diferencia entre ambas versiones se encuentra en la
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forma que tiene cada una de implementar su estrategia y, por consecuente, como toma las
decisiones. En la version clasica, la estrategia se compone de una tabla donde se almacenan
las probabilidades de realizar cada accion en un cada estado, siendo la mas probable aquella
que mas favorezca al objetivo (en este caso, la que acerque mas al agente a la meta).

La codificacién de las acciones que se ha empleado para el entrenamiento del agente cuan-

tico es la siguiente:

00) =1 [01)
!

<_
10) = 1) =—

Con esta codificacion, y el problema que presenta la prueba, en todos los estados se debe-

rian favorecer los movimientos derecha (estado |10)) y abajo (estado [11)).

5.2 Resultados obtenidos

A continuacién se exponen los resultados obtenidos para cada una de las pruebas realiza-

das.

5.2.1 Resultados para algoritmos genéticos

La tabla 5.1 muestra los resultados de las pruebas ejecutadas con algoritmos genéticos.
Ambas versiones se han evaluado con las mismas funciones, y como se explicaba al principio

del capitulo, cada prueba ha sido ejecutada 64 veces, mostrando aqui los resultados promedio.

Funcién Resultado version clasica | Resultado version cuantica
—5x + 10 0 0
2x 7 7
3r—5 7 7
—(r—2)%+3 2 2
—4x 47 0 0

Tabla 5.1: Resultados de la prueba de maximizacién de funciones mediante algoritmos gené-
ticos

5.2.2 Resultado para aprendizaje por refuerzo

Tal como se explico en el apartado 5.1.2, las versiones clasica y cuantica del agente tie-
nen las estrategias codificadas de formas diferentes. En la tabla 5.2 se muestran los valores
obtenidos para el agente cuantico. Se recuerda que estos valores son los que se utilizan pa-

ra inicializar las puertas Rx del circuito que determina qué accion se realizara mediante la
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CAPITULO 5. EXPERIMENTACION

medicion de sus qubits. Los valores asociados a cada estado indican qué acciones seran mas

probables en el mismo.

Estado | Rz(qo) | Rx(q1)
0 1.57 0.00
1 1.57 -0.78
2 1.57 -1.57
3 1.57 1.57
4 1.57 0.39
5 1.57 -1.57
6 1.57 1.57
7 1.57 1.57
8 1.57 -1.57

Tabla 5.2: Resultado de la estrategia del agente cuantico

Se puede observar como en todos los estados se concluye que el primer qubit deba colapsar
a 1, de forma que siempre se obtengan los estados |10) o |11). Por ejemplo, en el caso del estado
0, por caer en la diagonal de las casillas, favorece de forma exactamente equitativa a ambos
estados.

Para facilitar la comparacion, las tablas 5.3 y 5.4 muestran las probabilidades de realizar

cada accidén en cada estado de la version clésica y la version cuantica, respectivamente.

Estado | P(1) | P(—) | P(}) | P(+)

0 0.05 | 0.05 | 0.85 | 0.05
0.15 | 055 | 0.15 | 0.15
0.05 | 0.05 | 0.85 | 0.05
0.12 | 0.64 | 0.12 | 0.12
0.12 | 0.64 | 0.12 | 0.12
0.00 | 0.05 | 0.90 | 0.05
0.25 | 0.25 | 0.25 | 0.25
0.00 | 0.05 | 0.90 | 0.05
0.20 | 0.00 | 0.00 | 0.80

R[NP DN

Tabla 5.3: Resultado del entrenamiento del agente clasico
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Estado | P(1) | P(—) | P(}) | P(+)
0 0.00 | 0.50 | 0.50 | 0.00
1 0.00 | 0.25 | 0.75 | 0.00
2 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00
3 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
4 0.00 | 0.63 | 0.37 | 0.00
5 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00
6 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
7 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
8 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00

Tabla 5.4: Resultado del entrenamiento del agente cuantico
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Capitulo 6
Interpretacion, discusion y

conclusiones

ESTE capitulo expone la interpretacion de los resutlados obtenidos, la discusién sobre el

proceso de realizacion del proyecto y las conclusiones que se han obtenido del mismo.

6.1 Interpretacion de resultados

Para la alternativa de algoritmos genéticos, se puede observar en la tabla 5.1 como am-
bas versiones coinciden en el resultado, por lo que la version cuantica del algoritmo podria
sustituir a la version clasica, obteniendo las ventajas expuestas en la seccién 3.1.

Respecto a la solucion propuesta de aprendizaje por refuerzo, analizando las tablas de re-
sultados 5.3 y 5.4 se puede concluir que ambas estrategias son validas para modelar el movi-
miento del agente en el entorno disefiado, corroborando que la alternativa cuantica de apren-

dizaje por refuerzo es valida, y puede ser utilizada en lugar del método clasico.

6.2 Discusion de resultados

Al comienzo de esta memoria se explicaban las motivaciones detras de este proyecto, asi
como su objetivo principal: obtener nuevas versiones de los métodos clasicos del Aprendizaje
Magquina, utilizando herramientas de la Computacion Cuantica para subsanar las carencias de
éstos.

Tras la primera fase del proyecto, en la que se analizaban los fundamentos de ambas disci-
plinas, se disefiaron dos nuevas alternativas a algoritmos clasicos. En primer lugar, algoritmos
genéticos sustituyendo las generaciones de candidatos por un tnico candidato cuantico, y en
segundo lugar, un método de aprendizaje por refuerzo basando la estrategia del agente en un

circuito cuéntico, y no en una tabla de probabilidades. Ambas alternativas hacen uso de una
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Figura 6.1: Comparacion entre los métodos clasicos y cuanticos

de las propiedades méas potentes de la Computacion Cuéntica, el paralelismo cuantico, el cual
permite aumentar de forma exponencial el nimero de operaciones que se pueden realizar de
forma simultanea.

Con las nuevas alternativas ya disefiadas, se elaboraron pruebas para comprar si efectiva-
mente eran validas o no. Mientras que los resultados obtenidos demostraron que si lo eran, en
ninguno de los dos casos resultaron ser mas rapidos que los métodos clasicos. Este problema
puede deberse a que la complejidad que afiaden las partes cuanticas de los métodos propues-
tos sea demasiado grande para problemas peuqefios como los que abordaban las pruebas. Se
ha de tener en cuenta que afiadir una parte cuantica al algoritmo implica realizar acciones
como inicializar los circuitos cuanticos y simularlos, lo cual puede consumir mas tiempo en
comparacion a la parte claisca equivalente cuando esta sea relativamente pequeiia.

La grafica de la figura 6.1 ilustra el comportamiento esperado de ambos métodos segun
aumente el tamarfio del problema. De todas formas, este estudio queda fuera del alcance de
este proyecto.

Al margen de este hecho, en general se obtienen los resultados esperados, que no eran mas

que sinergias entre el Aprendizaje Maquina y la Computacién Cuantica las cuales favorecieran
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los métodos clasicos.

6.3 Conclusiones

Tras la realizacion de este proyecto, se ha llegado a ciertas conclusiones respecto al Apren-
dizaje Maquina, a la Computacién Cuantica, y al propio trabajo de investigacion en si.

Ambas disciplinas suponen herramientas realmente potentes y utiles a la hora de resolver
cierto tipo de problemas. El Aprendizaje Maquina ofrece métodos que ya se emplean en infi-
nidad de situaciones a dia de hoy, pero no por ello debe darse asumirse que se encuentren ya
en su maximo potencial. Con la aparicion de nuevas disciplinas en la informatica como con
el big data y la computacion de alto rendimiento, la capacidad de calculo aumenta de forma
exponencial afio tras aflo, permitiendo el uso de modelos més avanzados, que trabajen mejor
y con mas datos.

Y es precisamente una de estas nuevas disciplinas, la Computacién Cuantica, que abre un
gran abanico de posibilidades, donde el paralelismo cudntico permitira resolver problemas que
son irresolubles a dia de hoy. No obstante, es necesario destacar la dificultad que supone desa-
rrollar algoritmos cuanticos. Citando a Peter Shor: “...] los ordenadores cuanticos funcionan de
una manera tan diferente a los ordenadores clasicos que nuestras técnicas para disefiar algoritmos
y nuestras intuiciones para comprender el proceso de computacion ya no funciona.”[34].

Si se quiere explotar todo el potencial que puede proporcionar la Computaciéon Cuantica,
es necesario apoyar su investigaciéon e impulsar el estudio de la misma. Y es que la conclu-
sion final de este proyecto no es otra sino la gran importancia que tiene en el ambito de la
informatica la investigacion, especialmente en comparacion a la que realmente se le da. Toda-
via existen muchas técnicas y herramientas que no han sido descubiertas, y es nuestra labor

encontrarlas y darles el mejor uso posible.
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Capitulo 7

Trabajo futuro

N este ultimo capitulo se exponen algunas posibles lineas futuras de trabajo, tanto de
los algoritmos disefiados aqui como en general sobre la aplicacién de la Computacién
Cuantica al Aprendizaje Maquina.

Respecto a los algoritmos genéticos con genomas cuanticos, la versién desarrollada en
este proyecto es relativamente sencilla, especialmente en cuanto a la parte de evolucion. Se
pueden introducir conceptos como la mutacion y el cruce entre genomas. Ambas operaciones
pueden implementarse mediante operadores cuanticos que ya existen.

En el caso de la mutacién, se puede emplear una puerta X, la cual invierte las probabi-
lidades de colapsar a cada uno de los estados, de manera similar a como la mutacién clasica
cambia el valor de un gen. La operacién de cruce se puede realizar con una puerta SWAP (en
caso de que se quiera hacer siempre determinado cruce), o una puerta Fredkin, también co-
nocida como Controlled-SWAP (CSWAP) (si se requiere controlar cuando se realiza el cruce).

Para el aprendizaje por refuerzo resulta mas dificil definir una linea de trabajo a seguir
puesto que tiene una alta cohesion con el problema que se quiera resolver. De forma genérica,
hay ciertos aspectos que si se pueden evaluar para obtener una versién mejorada de la solucién
propuesta.

Por ejemplo, en este caso todas las soluciones estaban codificadas y evaluadas en el mismo
circuito. Puede ser que se obtengan mejores resultados separando esta codificacion, ya sea
en grupo mas pequefios o de forma individual. Otro factor que no se ha implementado en
esta version es el ratio de aprendizaje. Para este caso, las recompensas simplemente eran
positivas o negativas (carecian de magnitud). Se puede intentar implementar un coeficiente
de aprendizaje, de manera similar a [35].

En general, se alenta a todo aquel y toda aquella que vea una posibilidad de mejorar los
métodos ya existentes del Aprendizaje Maquina mediante la Computacién Cuantica. No solo
por obtener nuevas alternativas, si no por ahondar en la investigacion de ambas disciplinas,

donde puede que se encuentre el siguiente gran avance en la historia de la computacion.
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Apéndice A

Planificacion

A.1 Material

El material utilizado para la realizacion de este proyecto ha sido:
« Intel Core i5-7600K @ 3.80GHz

+ 8GB RAM

« Debian GNU/Linux 10 (buster)

+ Python 3.7.3
A.2 Planificacion

La planificacion del proyecto se puede observar en el diagrama de Gantt de la figura A.1.
A.3 Costes

La tabla A.1 muestra el desglose y el coste total del proyecto.

Recursos

Ingenier@ informatico
€/ano 25.000€

Costes | €/hora | 15€

total 350h x 15€/h = 5.250€

Tabla A.1: Costes del proyecto
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Lista de acronimos

CCNOT Controlled-Controlled-NOT. 12
CNOT Controlled-NOT. 11, 12

CSWAP Controlled-SWAP. 39
IA Inteligencia Artificial. 3, 6, 18
MSV Maquinas de Soporte Vectorial. 5

NISQ Régimen Cuantico Ruidoso de Escala Intermedia (del inglés, Noisy Intermediate-Scale

Quantum Regime). 26
ORAM RAM Cuéntica (del inglés, Quantum RAM). 12
RNA Redes de Neuronas Artificiales. 4, 5

UAV Vehiculos Aéreos no Tripulados (del inglés, Unmaned Aerial Vehicle). 6
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Glosario

clustering Agrupacion de una serie de elementos de acuerdo con un criterio. 4
feedback Devolucion de una sefial modificada a su emisor. 4

puerta Rx Puerta cuantica de rotacion en el eje X. 16

puerta Fredkin Puerta de intercambio controlado de qubits. 39

qubit Unidad de informacién béasica de la Computaciéon Cuantica. 7
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