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Resumo

A computacao quantica é um modelo de computagao que exibe todas as suas potencialidades
por meio dos seus fendmenos quanticos, e, para isso, na execugao de tarefas computacionais
com mais eficiéncia tanto no processamento de dados quanto na transmissao de dados
e de informagoes, permitindo solucionar problemas na otimizagao do desempenho de
algoritmos de aprendizagem de maquinas, problemas estes, acarretados principalmente,
pelo crescente ntimero de dados (big data) que diariamente sao gerados e a necessidade
de encontrar abordagens tecnolégicas inovadoras para o tratamento e a analise desse
fluxo de dados. Exemplificando o que se afirma acima, tem-se a Memoria Quéantica
Probabilistica (MQP) proposta por Trugenberger em que um novo padrao de entrada
deveré ser reconhecido, quando apresentam distancias de Hamming préximas, acarretando
o reconhecimento do novo padrao estabelecido na entrada. Nesse sentido, este trabalho faz
a inclusao de um parametro a esta memoria, permitindo que as memorias armazenadas
reconhecam o novo padrao inserido com uma elevada probabilidade. Como demonstrado
neste trabalho, realiza-se um ajuste & memoria com a inclusao de um parametro a n
(tamanho da memoria), denominada de Memoria Quantica Probabilistica Parametrizada
(MQPP) possibilitando uma melhor funcionalidade da memoéria, ao conseguir separar
de forma eficiente, o novo padrdao. A proposta e a implementacao dessa alteragao é
embasada em resultados alcangados utilizando dados artificiais, através da comparagao dos
resultados usando a MQP e a MQPP, percebe-se os resultados satisfatorios provenientes da
modificacao sugerida & memoria. Nesse contexto, conforme a alteracao feita ao algoritmo
de recuperacao de informacgao, mostramos que o padrao de entrada sera classificado, apenas
pela memoria que retorna com uma alta probabilidade. Assim, este trabalho valida a

proposta de melhoramento da limitacao existente na MQP de forma simples e eficaz.

Palavras-chave: Computacao Quéantica, Aprendizado de Maquina, Memoria Quéantica

Probabilistica, Memoria Quéntica Probabilistica Parametrizada.



Abstract

Quantum computing is a model of computation that exhibits all its potentialities through
its quantum phenomena, and, for this, in the execution of computational tasks more
efficiently in data processing as well as in the transmission of data and information,
allowing to solve problems in the optimization of the performance of machine learning
algorithms. These problems are caused mainly by the increasing number of daily data
generated and the need to find innovative technological approaches to the treatment and
analysis of this data flow. For example, we have the Probability Quantum Memory (MQP)
proposed by Trugenberger in which a new input pattern should be recognized, when
they present close Hamming distances, leading to the recognition of the new standard
established at the input. In this sense, this work adds a parameter to this memory, allowing
the stored memories to recognize the new pattern inserted with a high probability. As
shown in this work, a memory fit is performed with the inclusion of a parameter to n
(memory size), called Parameterized Probabilistic Quantum Memory (MQPP), allowing
better memory functionality, by efficiently separating , the new standard. The proposal
and implementation of this change is based on results obtained using artificial data, by
comparing the results using the MQP and the MQPP, we can see the satisfactory results
from the suggested modification to memory. In this context, according to the change made
to the information retrieval algorithm, we show that the input pattern will be classified,
only by the memory that returns with a high probability. Thus, this work validates the
proposal to improve the existing limitation in the MQP in a simple and effective way.

Keywords: Quantum Computation, Machine Learning, Probabilistic Quantum Memory,

Parametrized Probabilistic Quantum Memory.
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1 Introducao

Neste capitulo € apresentado a motiwacao para o trabalho, o estudo e uma
modificacao a memdria quantica probabilistica. A Secao 1.1 apresenta um breve
historico sobre a memdria qudntica probabilistica, citando inclusive alguns dos
problemas de uma memdria qudntica probabilistica. Na Secao 1.2 sao descritos
os objetivos desta dissertagcao. Na Segcao 1.3 sao descritos os capitulos desta

dissertacao.

1.1 Motivacao

A aprendizagem de maquina (AM) refere-se a um campo da ciéncia da computagao
em que os algoritmos “aprendem” com a experiéncia em relacao a alguma tarefa, em
que o algoritmo interpreta os dados e busca a melhor maneira de resolver este problema
(MITCHELL et al., 1997; MAGLOGIANNIS, 2007). A AM é aplicada, por exemplo,
para o reconhecimento de imagem e fala, identificacao de padroes, filtragem de spams no
e-mail, deteccao de invasao na rede, deteccao de fraudes, carros auténomos, otimizacao de
estratégias, avaliagao do comportamento do consumidor, desenvolvimento de estratégias
para jogos de computador (DUNJKO; BRIEGEL, 2017), entre outras.

As aplicagoes atuais da AM requerem um grande volume de dados o que aumenta
o custo computacional dos algoritmos de aprendizagem comprometendo o desempenho da
AM classica (BIAMONTE et al., 2017). Necessita-se de uma estratégia para reduzir o
custo computacional dos algoritmos de aprendizado, permitindo que o desenvolvimento de
aplicagoes com grandes volumes de dados de forma mais eficiente. Com a Computagao
Quantica (CQ) (NILSSON, 1996; WIEBE et al., 2012; REBENTROST et al., 2014;
WIEBE et al., 2014) em concomitancia com a Aprendizagem de Maquina (AM) (RUSSELL;
NORVIG, 2016; ROSENBLATT, 1958; SASAKI et al., 2001; SASAKI; CARLINI, 2002) e
a Inteligéncia Artificial (IA) (RUSSELL; NORVIG, 2016; HARROW et al., 2009; CLADER
et al., 2013; WIEBE et al., 2012; WIEBE et al., 2014; REBENTROST et al., 2014; LLOYD
et al., 2014) podem ser propostos algoritmos para aprendizado de maquina que possuam
vantagens em relacao aos algoritmos classicos.

A computacao quantica (CQ) (MANIN, 1999; NIELSEN; CHUANG, 2010;
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FEYNMAN;, 1982; BARENDS et al., 2014; DIVINCENZO et al., 2000) surgiu devido aos
diferentes comportamentos que apresentam um estado da matéria em escala subatémica.
Foi observado que o custo computacional da simulagao de um sistema quantico por um
computador classico utilizando o melhor algoritmo conhecido é exponencialmente maior
do que a simulagao em um computador quantico, utilizando os algoritmos atuais. Um
computador quantico utiliza recursos inerentemente quanticos, como, por exemplo, a
superposigao quantica (SILVA et al., 2012; HIRVENSALO, 2013), o emaranhamento
quantico (OMER, 1998; HIRVENSALO, 2013), o paralelismo quantico (SILVA et al., 2012;
HIRVENSALO, 2013), a interferéncia quantica (JOSE et al., 2013; HIRVENSALO, 2013)
entre outros. A computacao quéntica tem sido utilizada para desenvolver algoritmos mais
eficientes do que os algoritmos classicos conhecidos (HARROW et al., 2009; CHILDS
et al., 2015; REBENTROST et al., 2018; WIEBE et al., 2012; LLOYD et al., 2013;
REBENTROST et al., 2014; WIEBE et al., 2014; LLOYD et al., 2014; DEUTSCH, 1985;
SHOR, 1999; SIMON, 1997; GROVER, 1997).

O campo da Aprendizagem de Maquina Quantica (AMQ) oferece um grande
potencial de aprimorar a AM classica (SCHULD et al., 2015; BIAMONTE et al., 2017).
Diversos algoritmos de AMQ ja foram propostos (HARROW et al., 2009; CLADER
et al., 2013; REBENTROST et al., 2014; WIEBE et al., 2014; LLOYD et al., 2014;
RIGATOS; TZAFESTAS, 2007; KAK, 1995) utilizando redes neurais artificiais (RNA)
(SILVA et al., 2016a; SILVA et al., 2016b; SILVA et al., 2012), reconhecimento de
padrdes (TRUGENBERGER, 2002; VENTURA; MARTINEZ, 2000; SCHUTZHOLD, 2003;
DUNJKO et al., 2016; CHIAPPETTA et al., 1994) no ganho na velocidade computacional
para a execucao de sub-rotinas de algoritmos classicos de aprendizagem de méquina em
um computador quantico (LLOYD et al., 2013; REBENTROST et al., 2014; WIEBE et al.,
2014), no aperfeigoamento da linguagem nos sistemas quéanticos abertos, na aprendizagem
quantica de maquina adiabatica em algumas classes de otimizacao (NEVEN et al., 2009;

PUDENZ; LIDAR, 2013; NEIGOVZEN et al., 2009), entre outros.



13
1.2 Problema de Pesquisa

Uma memoéria quantica probabilistica (VENTURA; MARTINEZ, 2000;
TRUGENBERGER, 2001) possibilita o aumento exponencial na capacidade de
armazenamento de informagoes pela memoria. Diversos estudos mostraram limitagoes da
memoria probabilistica quantica (BRUN et al., 2003; SCHULD et al., 2014a; SCHULD et
al., 2014b; DUNJKO; BRIEGEL, 2017). Em (DUNJKO; BRIEGEL, 2017) é afirmado
que a memoria quantica probabilistica nao é um modelo completo, pois, ao recuperar
uma informacao ocorre o colapso da memoria, assim, o simples fato de observar o sistema
pode altera-lo. Constata-se uma segunda limitacao deste modelo, em que ao ser utilizado
como classificador nao consegue classificar padroes de entrada muito proximos. Neste
trabalho, mostrou-se uma variacao a esta memoria através de uma alteracao ao modelo
em que n (tamanho da memoria) é substituido por um parametro denominado de ¢,
separando com mais eficacia o padrao de entrada em relacao as memorias armazenadas,
com isso, aumenta a probabilidade de classificacao dos padroes. Conforme ja abordado
anteriormente, a modificacao feita estabelece um ajuste a memoria e o novo padrao de
entrada deveré ser classificado com uma alta probabilidade, portanto, conseguindo separar

este novo padrao de entrada.

O problema de pesquisa desta dissertacao é uma area da computagao quantica
em bastante expansao, destacam-se trabalhos como (NJAFA et al., 2013; SCHULD et
al., 2014a; SINGH et al., 2017) que utilizam o algoritmo para o reconhecimento de
padroes quanticos para caracteristicas binarias, processo baseado na memoéria quantica
probabilistica (MQP) (TRUGENBERGER, 2001). Segundo o modelo, a memoria retorna
com uma alta probabilidade em torno dos padroes que apresentam a menor distancia de
Hamming para os padrdes de entrada. Ressalta-se o trabalho (DUNJKO; BRIEGEL, 2017),
mencionando que o modelo sofre de falta de escalabilidade, isto é, se houver muitos padroes
para inicializarem a memoria, o custo computacional ficara elevado. Conforme (BRUN
et al., 2003; SCHULD et al., 2014b) a desvantagem do modelo é apresentada na fase de
recuperacao da informacao, pois, a memoria colapsa e precisa ser novamente, reiniciada.
Porém, em (TRUGENBERGER, 2003) afirma que o seu modelo deve apresentar um
namero de entrada polinomial. Em (SCHULD et al., 2014a) apresenta-se uma abordagem

utilizando o modelo para o reconhecimento de padroes.
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1.3 Objetivos
1.3.1 Geral

Aprimorar a Memoéria Quantica Probabilistica, contribuindo para uma melhor
adequacao aos dados, através da inclusao de um parametro que permite um ajuste no

calculo da distancia entre os padroes.

1.3.2 Especificos

1. Definir um modelo de Memoria Quéantica Probabilistica Parametrizada que ao incluir
um parametro ajustavel, possibilite uma melhor adaptacao e ajuste dos dados,
aprimorando o desempenho na correta classificagao dos padroes.

2. Definir um modelo de Memoria Quéantica Probabilistica Parametrizada que possua
ganho exponencial em relacao a memoria classica no tamanho da memoria. Utilizando
como base, a definicao de uma memoria quantica probabilistica.

3. Avaliar a Memoria Quéantica Probabilistica Parametrizada utilizando dados artificiais.

1.4 Mapa de pesquisa

O mapa na Fig. 1 apresenta de forma geral a estrutura logica das etapas executadas

nesta pesquisa.

1.5 Organizagao da dissertacao

O restante deste trabalho esta dividido em 4 capitulos. No capitulo 2 sao descritos
conceitos, processos e estruturas da computagao quantica tais como: conceito de qubit;
produto tensorial; operagoes sobre dois qubits; circuitos quanticos; portas quanticas;
superposicao quantica; emaranhamento quantico; teorema da néo-clonagem. E também
apresentado no capitulo 2, o algoritmo de Grover. No capitulo 3 é descrita a memoria
quantica probabilistica com capacidade exponencial de armazenar 2™ padroes de n qubits
utilizando n bits quanticos. No capitulo 4 é apresentado a modificacao proposta ao

modelo da memoria quantica probabilistica, definida como memoria quantica probabilistica
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parametrizada através da inclusao de um parametro ajustavel ¢. Neste capitulo sao
apresentados os resultados deste trabalho. No capitulo 5 sao apresentados a conclusao da

dissertacgao, as consideragoes finais e sugestoes para trabalhos futuros.

Figura 1 — Mapa de Pesquisa das atividades em ordem cronolégica

Existe um algoritmo de Meméria Um algoritmo de Memdria
Associativa Quantica que na Associativa Quantica Probabilistica
classificacdo dos seus padroes resposta que pode classificar seus padrdes
de entrada, o faz de maneira eficiente, de entrada, porém, de modo nao
com alta probabilidade? tao eficiente
Nenhum modelo de Proposta de
Meméoria Associativa Melhoramento

Quantica Parametrizada
foi encontrado ‘

Um algoritmo de Meméria Associativa
Um modelo de Memoria Associativa Quantica Parametrizada que classifica
Quantica foi desenvolvido de maneira eficiente seus padrées
de entrada com alta probabilidade

Modelo de uma Meméria Associativa
Quantica Parametrizada

Apresentagao de um algoritmo

de Memodria Associativa Quantica
Parametrizada para classificagao e
reconhecimento de padroes armazenados.

Fonte: O autor, 2018
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2 Computacao Quantica

Neste capitulo € realizada uma introducao aos conceitos de computacao
qudntico necessdrios para o entendimento desta dissertac¢ao. Na Segao 2.2 sao
apresentados os postulados da mecdnica qudntica. Na Secao 2.3 € definido o
bit qudntico (qubit). Na Secdao 2.4 é definido o produto tensorial. Na Se¢io 2.5
¢ definido o emaranhamento qudntico. Na Segao 2.6 sao definidos as operagoes
sobre um qubit. Na Secao 2.7 sao definidos as operagoes sobre dois qubits. Na
Secao 2.8 sao descritos os circuitos qudnticos e portas qudnticas. Na Se¢ao
2.9 € apresentado a propriedade da superposicao qudntica. Na Secdo 2.10 é
apresentado o paralelismo qudantico. Na Secao 2.11 € apresentado o teorema da

nao clonagem. Na Se¢ao 2.12 é descrito o algoritmo de Grover.

2.1 Introducao

Desde o abaco até os supercomputadores, a computagao era baseada na fisica
classica. O estudo da computagdo quantica (NIELSEN; CHUANG, 2002) teve o seu
inicio na década de 1980. Richard Feynman em 1982 (FEYNMAN, 1982) afirmou que a
simulacao de sistemas quanticos por um computador classico admite um elevado custo
computacional e este custo poderia ser reduzido utilizando-se um computador quantico.
Destaca-se na computagao quantica a possibilidade de possuir algoritmos quanticos com
custo computacional inferior aos algoritmos classicos conhecidos, numa mesma classe de
problemas. Por exemplo, o algoritmo de fatoragdo de Shor (SHOR, 1999) com ganho
exponencial em relagao ao melhor algoritmo classico conhecido, o algoritmo de busca de
Grover (GROVER, 1997) que tem ganho quadratico sobre o melhor algoritmo classico, a
simulagao de sistemas quanticos, entre outros.

Ressalta-se nesta area, o principio da superposicao em que um qubit estd em
mais de um estado e, portanto, trabalha simultaneamente. Esta propriedade de um
qubit, contribui na capacidade dos algoritmos quanticos na resolucao de problemas,
inclusivo no desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem quantica como arvores de
decisao (FARHI; GUTMANN, 1998; LU; BRAUNSTEIN, 2014), algoritmos evolutivos
(MALOSSINT et al., 2008), redes neurais sem peso (OLIVEIRA et al., 2008; OLIVEIRA,
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2009; GRALEWICZ, 2004; NARAYANAN; MENNEER, 2000) e memoérias associativas
(VENTURA; MARTINEZ, 2000; TRUGENBERGER, 2001).

2.2 Postulados da Mecéanica Quéantica

Nesta Secao sao descritos os quatro postulados da mecanica quéntica, como
apresentados em (NIELSEN; CHUANG, 2002). Os postulados da mecanica quantico
definidos abaixo, serao utilizados nas Segoes 2.3 a 2.10 na apresentagao dos conceitos da

computacao quantica.

1° Postulado. Todo e qualquer sistema fisico isolado esté associado a um espaco
vetorial complexo V' com produto interno. O espacgo vetorial provido de produto interno
(cuja notagao (v, w)), definido pela norma |v| = /(v,v). Um sistema é absolutamente

descrito por um vetor unitario (vetor de estado) em V.

2° Postulado. A evolucao de um sistema quéantico fechado é descrito por uma
transformagao unitaria. Ou seja, o estado | W) de um sistema no instante ¢; esté relacionado
com o estado |\I//> do sistema no instante ¢, por uma transformacao unitaria U que depende

apenas de t; e to.
W) =U W)

3° Postulado. Este postulado define a medicao quantica como sendo um conjunto
de operadores M,, de medicao. Estes operadores atuam sobre o espaco vetorial associado
ao sistema que esta sendo medido. O indice m refere-se ao valor de leitura possivel,
chamado de observavel (saidas) que ocorrem na medigao. Se o estado do sistema quantico
¢ |U) imediatamente antes da medigdo ocorrer, entdao a probabilidade do resultado m

ocorrer é determinada por
p(m) = (V| M}, M, | W),

O estado do sistema apo6s a medida é:
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M, |¥)
V(@I M, )

Os operadores de medigao que devem satisfazer a equacao de completude:

ZMTMW =1

4° Postulado. O estado de um sistema fisico composto é o produto tensorial
dos estados dos sistemas fisicos componentes. Sejam V' e W dois espacos vetoriais de
dimensoes x e y respectivamente. O novo espago vetorial V @ W tem dimensao z -y e
seus vetores sao descritos através de combinagoes lineares da sua base. Como por exemplo,
se os sistemas estiverem numerados de 1 a p e o ntmero ¢ estiver no estado |V;), entao o

estado do sistema total é |¥;) ® --- ® |¥,).

2.3 Qubits

Em computacdo quantica, um bit quantico ou qubit é um vetor unitario (YOUNG,
1988) denominado de estado quantico e pode ser representado no espago vetorial C?,

descrito numa sobreposi¢ao conforme mostra a Equacao 2.3.1,
W) = a|0) + S |1) (2.3.1)

onde a e [ sao os coeficientes complexos e também chamados de amplitudes de
probabilidade de um estado quantico, restritos pela condi¢ao de normalizacao \04\2—1— |g ]2 =1

e [0) e |1) sao os vetores descritos na Equagao 2.3.2.1
|0) = e [1)= (2.3.2)

O bit quantico podera estar simultaneamente nos estados |0) e |1), mas apés uma
medigdo ser realizada altera seu estado, assumindo o estado |0) com probabilidade |a* ou

0 estado |1) com probabilidade |5]>.

1

Em computagdo quantica usa-se qualquer base ortonormal, porém a base computacional (canonica) é a
mais utilizada.
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2.4 Produto Tensorial

Representa-se um qubit em um sistema quantico n-dimensional como um vetor

unitario no espaco vetorial C?"comodescritonaEquao2.4.1.

2n—1 211
V) = Z a; |¥;)  restrito por Z la;|” =1 (2.4.1)
i=0 i=0

Sendo |¥) um sistema geral constituido por dois sistemas, em que |a), € |p), sao

os vetores de estado nos espacos de Hilbert distintos, H, e H,. Tem-se que,

W) = [a), @),

Representa-se ® como o produto tensorial que descreve o estado de seus componentes.

2.5 Emaranhamento Quantico

Observe o vetor no estado:

_OFLD L oviy Ly

N R NG

Entao

)10} + 010} [1) +0[1) [0) + — [1)|1)

W) 7

— 1 |0
V2
Dados dois espagos vetoriais W e Wy, sendo Wy = s [0)+s1|1) e Wo = v [0)+v7 |1)

Reescrevendo como produto tensorial, tem-se que

(So |O> + S1 |1>> X (UQ |0> + v |1>) = SoVg |00> + SoU1 |0]_> + S1Vo |10> + S1v1 |11>

Observa-se que o estado |¥) acima, nao pode ser descrito como produto tensorial,
pois: |U) = sovg = 5101 = \/Li e sou1 = s1v9 = 0, implica que o estado apresenta os dois
qubits emaranhados. Portanto, em geral, se um determinado estado nao puder ser descrito

como produto tensorial de dois qubits, significa que o sistema esta emaranhado.
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2.6 Operacgoes sobre um qubit

Um operador quantico que atua em um sistema quéntico com n qubits é definido
como um operador linear e unitario em C?". Fixada uma base, corresponde a matrizes
unitarias de dimensao 2" x 2" . Uma matriz é unitéria se UUT = UTU = I, onde UT
representa a transposta conjugada de U e I é a matriz identidade.

Os vetores de estados sao transformados por matrizes unitarias, sendo que estas
transformagoes conservam o comprimento e a quantidade de informacao do sistema que o
vetor apresentava ao sistema quantico.

Tém-se como matrizes unitarias, por exemplo, a porta X e a porta Hadamard (H)

descritas nas Equacgoes 2.6.1 e 2.6.2

01
X = (2.6.1)
10
O operador X atua sobre os estados da base computacional, como X |0) = |1) e

X 1) = [0).
A porta Hadamard (H) é definida pelo operador:

H=— (2.6.2)

As operagoes sobre os qubits em um estado em superposi¢ao operam linearmente,

conforme Equagao 2.6.3, onde X ¢é aplicado a um estado quantico |¥) = « |0) + 5 [1).
X («|0) +51)) = aX |0) + BX |1) = a|1) + (]0) (2.6.3)

Alguns exemplos de operadores quanticos sao as matrizes de Pauli formado pelos

operadores descritos a seguir:

: 0
I = . X = .Y = e 7= (2.6.4)
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Outro exemplo de operador quéntico é a porta quantica CNOT (controlled not)
que apresenta dois qubits de entrada, sendo um qubit de controle (qubit superior) e o
outro chamado de qubit alvo (qubit inferior).

A representagao do CNOT por uma matriz unitaria é dada conforme a Equagao

2.6.5.

1000

0100
CNOT = (2.6.5)

0001

(0010

Circuito que implementa a porta CNOT conforme mostra a Figura 2.

)

N

Figura 2 — Porta quantica (CNOT)

!

X

Figura 3 — Outra representacao da porta quantica (CNOT)

2.6.1 A porta de Toffoli

Esta porta apresenta trés qubits de entrada. E uma porta C-NOT duplamente
controlada: o qubit alvo s6 inverte de estado se os dois qubits de controle forem |1).

Representa-se a porta de Toffoli em um circuito quantico como:
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X

Figura 4 — Porta de Toffoli

A matriz que corresponde a esta porta é

1 0 0 0 0 0 0 0

) 1 0 0 0 0 0 0

) 0 I 0 0 0 0 0
)

(

(

0 0 0 1 ( 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
( 0 0 0 0 0 1
( 0 0 0 0 1 0

) 0
) 0

Figura 5 — Porta de Toffoli

Operagoes logicas classicas podem ser implementadas com operadores quanticos
(circuitos quéanticos) usando o operador de Toffoli, por ser uma CNOT duplamente

controlada. Conforme mostra a Equagao 2.6.6:

2.6.2 A porta U-controlada

E uma porta em que U é uma operacdo unitaria sobre dois qubits e cuja acdo é
descrita pela Figura 6.
2.7 Circuitos quanticos e portas quanticas

Os circuitos quéanticos sao compostos por um conjunto de portas logicas
(responséveis em realizar operagoes basicas em um computador) que operam um conjunto

de transformacoes dos qubits realizadas em “componentes” chamados portas quéanticas.
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Figura 6 — Porta U-controlada

Na computacao quantica, as portas quanticas sao representadas por operadores
unitarios que atuam sobre um qubit. Por exemplo, a porta de Hadamard (é uma das
principais portas da computagdo quantica) e quando aplicada a um estado na base

computacional gera uma superposi¢ao nas duas bases, conforme descrito na Figura 7.

[W32) = [0 + B[ 1) ; RZE (%ﬁ)m (wéﬁ)m

=a[)+5-)

Figura 7 — Circuito de uma porta Hadamard

2.8 Superposicao quantica

Um sistema fisico pode se encontrar em varios estados. Dessa forma, eles podem
estar numa superposi¢ao de estados. A superposigao é um fendémeno da fisica quantica
que indica que um sistema quantico pode estar em dois ou mais estados simultaneamente,
relacionando-se como uma combinacao de vetores. Em que a fungao |¥) se apresenta em
uma superposicao dos estados de base |¢) também formados pelo conjunto dos estados no
espaco de Hilbert que formam uma base e o sistema é descrito por um estado quantico

como mostra a Equacao 2.8.1.
W) = Zci |9i) (2.8.1)

Em que os coeficientes ¢; podem ser complexos.
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2.9 Paralelismo quéantico

Um computador quantico torna possivel a resolucao de um grande nimero de
problemas complexos, com o chamado paralelismo quantico.

Os computadores quanticos realizam esse procedimento em paralelo, em que todas
as componentes do sistema sao processadas simultaneamente. Por exemplo, considerando
uma fungao f(z) : {0,1} — {0,1} criando um operador unitario U que implementa f
como mostra a Equacao 2.9.1. Com uma tUnica operagao, calcula-se simultaneamente,
os dois valores da fungao f(z), inicialmente, com um estado |0) e aplicando a porta de

Hadamard, conforme a Equacao 2.9.2.

Urlz,y) = v,y ® f(2)) (2.9.1)

10) + 1) 1 _ 10,08 f(0)) + 1,0 f(1))
U; (T) 0) = —= (U100} + Uy |10)) = NG (2.9.2)

2.10 Nao Clonagem

Teorema 1. (Teorema da Néo-Clonagem,). E impossivel clonar um bit qudantico.

Demonstra¢ao. Suponha que exista U um operador unitario, portanto, linear, possivel
“candidato” a clonagem de estados quanticos, do estado quantico |¥) para o estado alvo
|x). Sejam |¥) e |y) dois estados quanticos ortogonais.

Tem-se que |¥) = a|0) + b|1). Entao,
U(l¥) @[x) = ¥) @[¥)

Portanto

(a]0) +b1)) + (a]0) + b[1)) = (a®|00) 4+ ab|01) + ba [10) + b” |11)) (2.10.1)

Pela linearidade de U

U(al0) +0[1)[x) = U (al0) [x) +b[1) |x)) (2.10.2)
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Aplicando o produto interno entre as Equacoes 2.10.2 e 2.10.1 obtém-se valores
diferentes, portanto, nenhum operador unitario é capaz de clonar um estado quantico

arbitréario.

2.11 Algoritmos Quanticos

Nesta Secao € descrito o algoritmo de Grover que resolve o problema da busca

com ganho quadrdtico em rela¢cdao ao melhor algoritmo cldssico conhecido.

2.11.1 Algoritmo de Grover

Grover (1996) propds um algoritmo através do qual realiza uma busca para encontrar
um elemento em um conjunto de dados nao estruturados de forma mais rapida que um
algoritmo classico similar. Ao analisar uma lista nao ordenada de N elementos, com
o objetivo de encontrar um determinado elemento desta lista, o algoritmo de Grover
(GROVER, 1996) custo computacional O(v/N), onde N é a quantidade de elementos do
conjunto de entrada.

O algoritmo de Grover é probabilistico. Este algoritmo também apresenta uma
melhora quadratica quando comparado com os algoritmos classicos de busca (YANOFSKY
et al., 2008).

O algoritmo de Grover utiliza dois registradores quanticos: o primeiro registrador
com n qubits no estado |0...0) e o segundo registrador com um qubit auxiliar no estado
|1), aplicando o operador de Hadamard nos qubits do primeiro registrador. Portanto, a

superposicao ¢ denotada por:

W) = H®"|0)*" H [1) = \/%Z |z) {%} (2.11.1)

Aplicando-se n vezes o operador de Hadamard, obtém-se uma superposicao com 2"
estados com igual probabilidade.
O operador linear Uy representado por: Uy (|z) |y)) = |z) |y @ f(2)), em que |x)

representa a entrada da fungdo e o |y) é um qubit que serve para marcar o elemento
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procurado. O operador unitario Uy é definido pela fungao representada na Equagao 2.11.2

a ser implementada pelo operador.

1, se x é o elemento procurado

fla)y=1" (2.11.2)

0, se caso contrario

O efeito do operador U sobre o primeiro registrador constituido com um estado

computacional e o segundo registrador com um qubit adicional no estado |—) = H [1) =

0 1 1
V2
1 —-1] [—-1

= \% (|0) — |1)), onde |—) é o segundo registrador.

Tem-se que:

[2)[0) = |) !1>) _ (Uf () 10)) = Uy () \1>))
V2 V2

— L (o lr(a) — ) 1 o) = oy [ L2 = L2 1)
= 5 ) 7)) Hmwu»4>[ 75 }

ww:wmwwzw(

O resultado mostra que somente o elemento que satisfaz a fungao de Uy serd

marcado com um sinal negativo, conforme resulta o valor descrito na Equagao 2.11.3

W) = (—1)7@ [2) <%) _ —1lx) (|0>j2|1>) se f(z) =0 2113

+1|z) <%> se f(x)=1

O estado do primeiro registrador permanece em superposicao de todos os possiveis
estados associados aos elementos da sequéncia. No entando, a amplitude do elemento
procurado foi alterado de \/LN para _\/LN‘

O préximo passo para aumentar a probabilidade do elemento procurado com uma
mudanca de fase, utiliza-se um procedimento denominado de inversao sobre a média.
A inversao sobre a média é um operador que aumenta ou diminui a amplitude de um
estado, ou seja, aumenta a amplitude quando o estado esta abaixo da média e é diminuida

quando o estado esta acima da média, preservando a distancia entre a média e o estado

(nimero), resumidamente, inverte-se cada elemento em relagdo a média.
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Sendo o vetor |¥*) = a|a)+b|F), apos a acao do operador unitéario Uy resulta numa
reflexdo na diregao do vetor unitario |3), sendo |3) o vetor considerado como o elemento
procurado e o como seu vetor ortogonal. A atuacao da amplitude resulta na reflexao de
|W*). Observa-se que a composi¢ao dessas duas reflexdes impostas pelo operador unitério
U; e a amplitude é conhecida como iteracao de Grover. Como resultado global da
aplicagao desta iteracao, tem-se a rota¢ao do |¥*) por um angulo # aproximando do vetor
|3). Induzindo-se pela Figura 10, que pode refletir o vetor |¥]) em relagdo ao vetor |U*),
para aumentar a amplitude do elemento procurado |3), em relagao a sua amplitude no

estado |U*).

Figura 8 — Representagao grafica da iteracao de Grover

1B)

De acordo com o Algoritmo 1, tem-se que M é o niimero de respostas no espago de



pesquisa.

Algoritmo 1: ALGORITMO DE GROVER

inicio

Inicialize o sistema |¥) = |0),

Aplique o operador de Hadamard |¥) = H®" | )
Aplique a operacao de inversao de fase Up(I @ H)
Aplique a inversao sobre a média (—I + 2M)

Repita os passos 3 e 4 por v/2" vezes

Realize uma medi¢ao dos qubits no estado |¥)

fim

O circuito é entao representado pela Figura 9.

Figura 9 — Circuito quantico que implementa o algoritmo de Grover

0}

!

Ampl —
Orac

0) .
1) ]
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3 Memoéria Quantica Probabilistica

Neste capitulo serd descrito a memoria qudntica probabilistica, cuja capacidade
de armazenamento € incrementada para armazenar 2" padroes com n qubits
qudnticos sendo utilizados apenas n qubits. Na Segcao 3.2 ¢ apresentado o
algoritmo de armazenamento de padroes qudanticos em uma memoria qudntica
probabilistica, na Segcao 3.3 € apresentado o algoritmo para recuperagao
de informacao de uma memoria qudntica probabilistica, cujo processo de

recuperacao € probabilistico e a Secao 3.4 € um sumdrio do capitulo.

3.1 Introdugao

As Memoérias Associativas Quanticas (MAQ) s@o algoritmos de computagao quantica
que simulam a propriedade da memoria associativa (SCHULD et al., 2014b). As memorias
associativas (que permitem o acesso pelo contetudo) através do qual a recuperagao da
informagao nao necessita do conhecimento prévio do endereco da memoria apenas, do
conhecimento “parcial” do contetido. Considerando que a memoria dispoe da sua capacidade
ampliada nas suas duas fases do processo, tanto no reconhecimento como na classificagao de
padroes, destaca-se, portanto, a importancia da implementacao de um algoritmo quantico
que permite facilitar a classificacao de padroes.

A recuperagao de um estado baseia-se no algoritmo de Grover para a busca de um
padrao em uma superposicao de uma sequéncia completa, em que o algortimo de Grover
¢ modificado para o estado inicial |m) sendo que contém apenas uma sele¢ao de estados
béasicos. Por fim, o algoritmo resultante possibilita a recuperagao de todos os padroes que
apresentam uma determinada string de entrada (VENTURA; MARTINEZ, 2000).

A memoria quantica probabilistica descrita por (TRUGENBERGER, 2001), propoe
uma melhoria na capacidade de armazenamento das memorias associativas, onde um
conjunto de padroes binarios p formados com os n bits tem capacidade de armazenamento
exponencial no namero n de qubits, isto é p,,.. = 2", ou seja, todos os padroes binarios
formados com os n bits podem ser armazenados.

O modelo proposto neste trabalho utiliza para a sua implementagao alguns

operadores quanticos ja mencionados neste trabalho, como também, os operadores descritos
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a seguir:

CS"=10) (0@ 1+ 1) (1] ® 5 (3.1.1)
=1 L

St = NG (3.1.2)
_1 i1
Vi i

E importante salientarmos que além das portas NOT, H (Hadamard), XOR, 2XOR
(Toffoli), porta nXOR e a porta de C'S* descrita na Equacao 3.1.1 ¢ imprescindivel,
apresentar dois operadores responsaveis na implementacao do algoritmo neste capitulo,

descritos nas Equagoes 3.1.2 e 3.1.3
U= (3.1.3)

Para a implementacao do algoritmo de armazenamento dos padroes do modelo
proposto é necessario que os dados p dos padroes p* possam gerar um determinado estado
quantico, sendo que os padroes a serem armazenados sao colocados em superposi¢ao, como
na Equacao 3.1.4. Empregando-se o modelo proposto por Trugenberger, para colocar este
estado em superposicao, conforme descrito na Secao 3.2 e para o processo de recuperagao

de informacao sera utilizado o algoritmo na Secao 3.3.
1 &
Im) = —= > Ip") (3.1.4)
2>

3.2 O algoritmo de armazenamento de padroes quanticos

Para o armazenamento de padroes quanticos, usa-se trés registros quanticos,
descritos a seguir:
e Um primeiro registro p com n qubits em que os padroes p sao armazenados ao

sistema;
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e Um segundo registro denominado de registro auxiliar u contendo dois qubits;
e Um terceiro registro m com n qubits para manter a memoria |m) .

A proposta do algoritmo de armazenamento é separar este estado em dois termos,
um correspondente aos padroes ja armazenados e outro pronto para processar um novo
padrao. O estado do segundo qubit auxiliar uy é verificar os seguintes padroes:

e Se uy = |0) os padrdes ja foram armazenados e
e Se uy = |1) termos em processamento.

Inicialmente, temos que construir o estado quantico |m), iniciando com o estado
| W) descrito na Equagdo 3.2.1, com o uso de trés registros:

Sendo o primeiro registro p com n qubits, em que os padroes p' serao inseridos no
decorrer do processo; um registro utilitario v com dois qubits [01) e um registro |m) com

n qubits, iniciando com 04, - - - , 0, que deve manter a memoria.
W) = |p; 1.01;0 0 (3.2.1
| 0>_|p17"'7pn7 ) 17"'7n>° )
Para cada padrao p' a ser armazenado, executa-se as operacoes descritas abaixo:

U3) = [[2XOR i, [95) (3.2.2)

j=1
A Equacao 3.2.2 descreve o operador que copia o padrao p’ do registro p para o

registro de memoria m

5) = [[ NOT,,, XOR,,,, [91) (3.2.3)

j=1

O operador descrito na Equacgao 3.2.3 faz que todos os qubits do registro de memoria
m assumam |1) quando o contetdo dos registros de padrao e de memoria sdo idénticos, o

que ¢é exatamente o0 caso para o termo em processamento.

W) = nXOR, oy |Vh) (3.2.4)
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A operacao descrita na Equagao 3.2.4, o primeiro qubit utilitario tem seu valor
alterado para |1).

W) = CShlL, T [ 05) (3.2.5)

A operacao descrita na Equacao 3.2.5 é a operacao central do algoritmo de

armazenamento, separando o novo padrao a ser armazenado com a sua respectiva

normalizacao.

(WE) = nXORum,.mpus |¥5) (3.2.6)

1
Wg) = [ XOR,:, NOT,,,; |5) (3.2.7)
j=n

As operacoes das Equacoes 3.2.6 e 3.2.7 sao o inverso das Equagoes 3.2.4 e 3.2.3,
restaurando o qubit utilitario u; e o registro de memoria m para seus valores iniciais, dessa

forma o estado do sistema estaré da seguinte maneira:
W) :—Z|p;00;p )+ T|p;01;p> (3.2.8)

A operacao descrita na Equacgao 3.2.9 restaura o registro m do termo de
processamento, isto ¢, o segundo termo na Equagao 3.2.8 retorna ao valor inicial Oy, - - ,0,.
Pelo exposto, submete-se um novo padrao ao registro p, acarretando a repeticao de todo o
processo até que o registro m esteja no estado |m).

1
wi) = [[2x0R

p;ugmj

W) (3.2.9)

j=n
3.3 O algoritmo de recuperagao de padroes quanticos

Segundo o algoritmo proposto pela memoria quantica probabilistica, a etapa de
recuperacao da informacao consiste em recuperar o padrao de entrada, porém, logo apos

esta etapa, a memoria precisa ser reiniciada e é realizada uma medigao no registro ¢, em
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que uma busca probabilistica é feita e retorna com a probabilidade indicativa da memoria
que o padrao esta contido, ou seja, a memoria reconhece ou nao os padroes.
Para o algoritmo de recuperagao (como o de armazenamento), usa-se trés registros

quanticos:

e O primeiro registro ¢ de n qubits que apresenta o padrao de entrada;

e O segundo registro m também com n qubits, contém a memoria |m);

e O terceiro registro ¢ contém um tnico qubit de controle |c) inicializado com o

operador de Hadamard, ficando no estado (|0) + 1)) /v/2.

O estado inicial é:

1 & .
|\I]O> - w/2pZ|Zl7”' 7Zn;p11€7'” ’pﬁ’())_‘_ (331)
k=1

[T, .
%leb...Jln;pI{:,...,pr;]_)
k=1

Inicializado o processo, aplicamos uma combinacao de operadores quanticos

conforme Equagao 3.3.2.

¥y) = [[ NOT,.,, XOR;, ., |¥0) (3.3.2)

k=1

A Equacao 3.3.2 descreve a operacao que permite que os qubits no registro de
memoéria fiquem no estado [1) se i; = p sdo idénticos e [0) caso contrario.
O estado ¥, é descrito na Equacao 3.3.3 em que d? = 1 se e somente se i; = pé? e df =0,

caso contrario.

1 &< .
W) = \/2_pz lig, e i d oo dE0) + (3.3.3)
k=1

1 p
\/2_19212'1,... Vi dEi 1)
k=1

Considere o seguinte operador dado por:

H = (dy)m ® (03), . (3.3.4)
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O valor de |¥y) é calculado através do operador descrito na Equagao 3.3.5.

|Ws) = exp (z— ) |91) (3.3.5)

Observamos que |Wy) pode ser calculado com o uso de operadores quénticos

elementares e com o operador U como descrito na Equagao 3.3.6.

n n
exp ( ) =TI (v, T]Un 0. (3.3.6)
i=1 i=1

A operagao descrita na Equagao 3.3.6 mede o nimero de zeros no registro m, com
um sinal positivo se ¢ esta no estado |0) e um sinal negativo se ¢ esté no estado |1). Esta
operagao aplicada ao estado |¥;), determinara o niumero de qubits entre a entrada e os
padroes armazenados na memoria (distancia de Hamming). O estado |Ws) sera descrito
na Equacdo 3.3.7, onde dy (i, p*) ¢ a distancia de Hamming entre a entrada i e o padrdo

armazenado p*.

1 < . .
“112 2p;ea€p [Z—dH i,p )} |11,'“ ,Zn;dlf,-' >dﬁ10> (3_3.7>
1 & s e - i
_\/Q_p 2 exp [—Z%d}[(z,p )} ity -+ i di, - dE;0)

Concluimos a parte deterministica do algoritmo, realizando uma operagao quéntica
inversa a Equacgao 3.3.2, restaurando o registro de memoria ao estado |m) e aplica-se o

operador Hadamard ao qubit de controle ¢, como descrito na Equacao 3.3.8.

1
|Us) = H. [ [ XOR,,miNOT,,, |¥s) , (3.3.8)
k=n

Observamos que o estado |W3) estard como descrito na Equagao 3.3.9, observe que

se dy(i,p*) — 0 entdo, cos [%dH(i,pk)] — 1 e sin [%dg(i,pk)] — 0esedy(i,p*) = n
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entdo, cos [Z=dg(i,p*)] — 0 e sin [5=dy (i, p*)] — 1.

1 & m . . .
W3) = NG > cos %dH(Z,pk) lix, - i DYy, D 0) + (3.3.9)
=1

1 & T
/P — 2n
Uma medigao ¢ realizada no registro ¢ e as probabilidades que resultam em |0) e

|1) sdo descritas nas Equagoes 3.3.10 e 3.3.11.

Pl =10) = 3+ cos? (o (i0%)) (3.3.10)

n
k=1 p

P(le) = 1)) = Z%snf (i (1.6 (3.3.11)

Apresentando um novo padrao ao registro de entrada, em que é aplicado a parte
deterministica do algoritmo de recuperagao, conforme as Equagoes 3.3.10 e 3.3.11. Em
que, se o padrao de entrada for muito diferente de todos os padroes armazenados, entao
dy (i, pk) — n, tem uma alta probabilidade de que a medi¢cao do qubit de controle seja
lc) = [1). Pelo contrario, se entdao dg(i,p*) — 0 um padrao de entrada proximo de todos
os padroes armazenados leva a uma alta probabilidade de medir |¢) = |0) e é realizada
uma medi¢ao no registro de memoria para identificé-lo e classifica-lo. Este processo pode
ser repetido por T' vezes. Caso dentre estas repetigoes o resultado for |1), o padrao nao foi

reconhecido.
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Algoritmo 2: ALGORITMO DE RECUPERAGAO DE INFORMACAO DA MEMORIA

QUANTICA PROBABILISTICA

inicio
Inicialize o sistema com o estado quantico H |0) no registro ¢
Aplique os operadores NOT e 2XOR no registro m

Aplique os operadores CU 2 e U no registro m

Aplique os operadores 2XOR e NOT no registro m e H |0) no registro ¢

Realize uma medigao no registro c

fim

Visando & necessidade de compreensao da fase de recuperacao de padroes do
Algoritmo 2, sera apresentado um exemplo concreto com o uso de um conjunto de dados
artificiais descrito abaixo.

Exemplo 1: Sejam duas classes representadas no conjunto de treinamento:

Im) m2)

01110101000000000000000000 | 10100111000000000000000000

01010101010000000000000000 | 10100101010000000000000000

01110100010000000000000000 | 10100101000000000000000000

00110101010000000000000000 | 10100100010000000000000000

Sendo o padrao de entrada |i) = |0111010101000000000000000), inicializa-se o

registro ¢ com H |0), ou seja, o registro ¢ iniciado com o estado |c¢) = \% (10) + 1)),
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obtendo-se o estado, como descrito na Equagao 3.3.12

1
|Wo) = —=]4) [[01110101000000000000000000) + |01010101010000000000000000) +

D

|01110100010000000000000000) + [00110101010000000000000000)] |¢) +

—= |2) [|10100111000000000000000000) + |10100101010000000000000000) +

5N

|10100101000000000000000000) + [10100100010000000000000000)] |¢)

(3.3.12)

Aplica-se o operador descrito na Equacao 3.3.2 ao estado inicial, obtendo-se o

estado descrito na Equagao 3.3.13.

1
W) = — |4) [|11111111101111111111111111) 4 |11011111111111101111111111) +

D

[11111110111111111111111111) + [10111111111111111111111111)] |e) +

—[4) [|00101101101111111111111111) + |00101111101111111111111111) +

< |-

00101111101111111111111111) +]00101110111111111111111111)] |¢)

(3.3.13)

Em seguida é aplicado o operador descrito na Equacao 3.3.6 e obtém-se o estado
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descrito na Equacao 3.3.14

1 4T
W) = 5 Pﬂéﬁ“?|11111111101111111111111111)-%]11011111111111101111111111)+—

|11111110111111111111111111) +|10111111111111111111111111)] +

[e(?%?‘)|11111111101111111111111111)-+|11011111111111101111111111>+—

N | —

[11111110111111111111111111) + [10111111111111111111111111)] +

[6(355)|00101101101111111111111111)—%]00101111101111111111111111>—F

DN | —

|00101111101111111111111111) 4 |00101110111111111111111111)] +

[e<3ﬁ;5)|00101101101111111111111111)—%|00101111101111111111111111>%—

N | —

|00101111101111111111111111) +]00101110111111111111111111)]

(3.3.14)

De acordo com a Equacao 3.3.8 que retrata as ultimas operacoes deterministicas



do algoritmo e tem-se para n = 26, obtém-se o estado descrito na Equacao 3.3.15

o

7 8in

W5) = ) /i) |01110101000000000000000000) |0) +

&=

Sl -

) |4) 110100111000000000000000000) |0) +

SERAE)

VRS

= |z 01110101000000000000000000) |1) +

5
isin (5—7;) i) [10100111000000000000000000) | 1) | +

ﬁ [cos (57;) [4) [01010101010000000000000000) [0) +

5
cos (57;) [4) |10100101010000000000000000) [0) +
(5”—2> 13 101010101010000000000000000) [1) +

5
isin (5—2) 1) [10100101010000000000000000) | 1) | +

1
= [cos (5”—2) [4) [01110100010000000000000000) [0) +

5
cos (5—2) /i) [10100101000000000000000000) |0) +

isin (;) 13 101110100010000000000000000) |1) +

5
isin (5—2) i) [10100101000000000000000000) | 1) | +

— [cos (57;) #) [00110101010000000000000000) |0) +

)
(5_7r) ) [10100100010000000000000000) |0) +

isin ( u ) ) |00110101010000000000000000) |1) +

5
isin (5—7;) /i) [10100100010000000000000000) | 1)
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(3.3.15)

Conforme descrito nas Equacgoes 3.3.10 e 3.3.11 do algoritmo de recuperagao é

realizada uma medicao do registro ¢ que resultara nas respectivas probabilidades:
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E resultara em |1) com probabilidade:
1 N
—sin(—)| =0,00
[\/ﬁ - <52>] ’

()] o

E o padrao de entrada |i) =]0111010101000000000000000) seré reconhecido pelas
duas memorias |mq) e |ms), constatando-se a limitagdo do algoritmo em associar o padrao

de entrada a sua respectiva memoria.

Figura 10 — Probabilidade de reconhecimento do padrao |i) para n = 26 em uma
Memoria Quéantica Probabilistica

PmM1=0,99 |:|
PmM2=0.91 I:I

D Entrada da meméria

3.4 Sumario do capitulo

O objetivo deste capitulo foi apresentar o conceito de uma memoria quantica
probabilistica, em que o ntimero de padroes binarios que podem ser armazenados na
memoria é exponencial ao nimero de qubits. Também, neste capitulo foi descrito o
armazenamento de padroes quanticos e a recuperacao de padroes quanticos de uma
memoria quantica probabilistica e um exemplo de recuperacao de informacao da memoria
foi demonstrado.

A grande vantagem da implementacao desta memoria quantica probabilistica é

sua capacidade de armazenamento de informagcoes, fato este capaz de resolver varios
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problemas que envolvem a classificagao e o reconhecimento de padroes, incrementando a
sua probabilidade de reconhecimento quando a distancia de Hamming entre seus padroes

sao pequenos.
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4 Memoéria Quantica Probabilistica Parametrizada

Neste capitulo € apresentado a memoria qudntica probabilistica parametrizada
em que esta memoria apresenta uma vantagem na classificacao dos padroes,
através de uma variagao feita ao modelo de Trugenberger. Na Secao 4.2 €
descrito o problema da memdria qudntica probabilistica. Na Secao 4.3 € descrito
a memoria qudntica probabilistica parametrizada. Na Se¢ao 4.4 € um sumdrio

do capitulo.

4.1 Introducao

O modelo proposto em (TRUGENBERGER, 2001) melhora a capacidade de
armazenamento da memoria associativa e cujos padroes binarios podem ser armazenados na
memoria com um incremento exponencial no niimero n de qubits, p,,.. = 2" e seus padroes
binérios podem ser formados com os n qubits armazenados. Do algoritmo de recuperagao
de informacao, tem-se as Equacoes 3.3.10 e 3.3.11 provenientes de uma medigao no qubit
de controle |c) através do célculo de suas probabilidades, classificando o padrao de entrada

se ¢ = |0) em reconhecido e ¢ = |1) caso contrario.

4.2 Limitacao da Memoéria Quantica Probabilistica

Segundo (DUNJKO; BRIEGEL, 2017) afirma que a memoria probabilistica quantica
sofre de falta de escalabilidade. Em (BRUN et al., 2003) é realizada uma critica onde
afirma que o modelo nao é uma memoéria, pois a informagao colapsa apds a recuperagao
de um padréo na memoria. Trugenberger em (TRUGENBERGER, 2003) contradiz, sob
a alegacao que seu modelo deve apresentar um ntimero de entrada polinomial e que
existe a possibilidade de realizar copias probabilisticas da memoria para evitar a perda de
informagao. Conforme (SCHULD et al., 2014b), relata que quando executa o algoritmo de
recuperagao e em seguida realiza-se uma medi¢ao a memoria colapsa. Assegura também que
quando a memoria apaga, e havendo a necessidade de usa-la terd que inicia-la novamente.
Destacam-se os trabalhos (SCHULD et al., 2014a; ZHOU; DING, 2008) que utilizam este

modelo no reconhecimento de padroes.
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Uma das etapas que consiste a MQP é a etapa da recuperagao da informagao,
caracterizada pelo modelo descrito pelo Algoritmo 2. Nesta etapa, pode-se destacar
a limitacao ao modelo descrito no exemplo anterior, pois, quando duas memorias com
distancia de Hamming proximas entre si e existe a necessidade de classificar um determinado
padrao de entrada ao conjunto de memorias, o modelo nao conseguira fazer esta distingao
com precisao, porque a probabilidade que cada memoria responda é de 0,99 e 0,91, ambas
muito proximas, de tal forma que nao conseguira associa-lo ao seu respectivo conjunto.
Para resolver a limitacao referente ao modelo, incluimos um parametro ¢ que permite
um ajuste no célculo da distancia entre seus padroes para que esta memoria lide com
padroes proximos possibilitando ampliar a precisao na distingao para a classificacao de
seus padroes. No modelo de Trugenberger ¢ definido n como o nimero de bits da memoria,
porém, nesta alteracao faz-se a inclusao de um parametro, substituindo o valor de n e o
transformando em um valor ajustével, ocorre que com esta substituicao ao parametro n,
a funcao de probabilidade do algoritmo devera maximixar o retorno do céalculo de suas
probabilidades, pois, possibilitando o retorno com alta probabilidade, apenas da memoéria

que tiver seu padrao reconhecido.

4.3 Memoéria Quantica Probabilistica Parametrizada

Salienta-se que mediante a modificagao sugerida é feita uma inclusao de um
parametro ajustavel (¢) ao operador representado pela Equacao 3.1.3 do algoritmo, esta
alterac@o é definida como meméria quantica probabilistica parametrizada (MQPP).

O algoritmo da memoria quantica probabilistica que é probabilistico, utiliza a
distancia de Hamming como referéncia para a entrada e o armazenamento de padroes.
Neste trabalho, propomos uma modificagao em n (tamanho da memoria), com a inclusao
de um parametro ¢, permitindo que a memoria lide com padrdes proximos, pois segundo a
MQP, se duas memorias apresentam distancia de Hamming proximas entre os padroes de
entrada e os padroes armazenados, o algoritmo nao consegue fazer esta classificagao com
precisao e com a inclusao do parametro ¢, possibilita-se o retorno com alta probabilidade,
apenas da memoria que tiver seu padrao reconhecido. A seguir, propomos valores arbitrarios
ao valor de ¢. Considera-se que o parametro da MQPP apresenta valor igual a ¢ = %,

sendo a um valor arbitrario, independente do total de bits da memoria, conforme descrito



na Equacao 4.3.2.

4.3.1 Escolha do Parametro

Destaca-se que para a escolha do parametro ajustavel ¢, fez-se o calculo da derivada

da fungao com seus respectivos pontos criticos. Permitindo-se testar valores que melhor

atendiam a caracteristica pretendida, ou seja, adequavam-se ao ajuste dos padroes para o

reconhecimento dos padroes.

e Calculo da derivada da fungao, para p =4, dg =1 e dyg = 5:

cos? u dy 1 . [bm om
Temos que: Yy = 1 = w3 sin { — ) cos | —

dy B 57 sin (g—g) Cos (g—g)

dn 4n?

e Pontos Criticos

1. Paradyg = 1:

em que, m #£ 0

Sl=

2. Para dyg = 5:
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com isso, o valor escolhido para a inclusao do parametro ajustavel ¢ é n = %

Acrescentando-se ¢ = % ao parametro, como descrito na Equacao 4.3.2.

= (4.3.2)
0 1 0 1

exp(g—z-¢'dH) 0 exp(%“%-dH) 0

Mostraremos detalhadamente que com a modificagao proposta ao modelo, continua
sendo valida a funcao do algoritmo de recuperacao de informagao de Trugenberger, ou
seja, permanecem validas as etapas do algoritmo, como descrito nas equagoes abaixo.

O estado |Vg) ¢ descrito na Equagao 4.3.3

1 - .
|Wo) = 1/—2pz|h»'“ Vini DY, D 0) (4.3.3)
k=1

1. .
\/%ZM,"' Vi P i 1)
k=1

Dai, o estado |W;) é descrito na Equagao 4.3.4

1 .
0,) = ZpZ i, e iy d oo dF0) + (4.3.4)
Y k=1

1 p
U?pZ’Zl’ 7Zn7d’f7 7dfu1>
k=1

Observamos que |Ws) também pode ser calculado, com o uso de operadores quanticos

elementares e com a aplicacao do operador 3.1.3, como descrito na Equagao 4.3.5.

10,) = eliza?) | @) = ﬁ (cu=?),. ﬁ Up, |¥1) (4.3.5)

Entao,

1 ST .x ,
W) = [ezw-dz{(z,pk)} iy yins - dF;0) +

) 'n)



db:1

Y n’

p
% E [e_ig'¢'dH(i=pk) . 6_2i§'¢‘dH(’i,’Pk) |i1 e dlf .
2 ) y bns P
k=1

Resumidamente, tem-se

1 & ix -
|\I/2> = —2 [615.¢.dH(Z7pk)} |le7 e alnvd]fa e adfwo) +
k=1
1 & T bed i (i k k
ﬁ [eﬂ§¢. ntr )] ‘ila"' 7in;d17"' 7dn;1>
k=1

Obtém-se o estado |¥3) como descrito na Equagao 4.3.7

1 & s ) . .
W) = =D cos 36 dnlh Y s ik 200 +
k=1

1 & .7 , . .
%ZSng -¢-dH(2,pk) ‘Zla"' aln;plfa"' 7pﬁ; 1>
k=1
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)

(4.3.6)

(4.3.7)

Resultando nas seguintes probabilidades, os estados |0) e |1) conforme as Equagoes

438 e4.39
"1 T
Ple) = 10) =" ~cos? (5 -6+ du (i.6))
k:lp
"1
P(e) = 1)) = Y ~sin® (5 - ¢ du (i.7") )
P 2
k=1
li1)
liz)
) —eb—{x]| Uo7 P —
|m2) —xHu v? p——

l€)

(4.3.8)

(4.3.9)

Figura 11 — Circuito recuperacao memoria quantica probabilistica parametrizada
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A seguir, serd ilustrado um exemplo do funcionamento de uma memoria quantica
probabilistica parametrizada:
Exemplo 2: Dados um conjunto de treinamento e um padrao de entrada

|i) = |0111010101000000000000000):

[ma) m2)

01110101000000000000000000 | 10100111000000000000000000

01010101010000000000000000 | 10100101010000000000000000

01110100010000000000000000 | 10100101000000000000000000

00110101010000000000000000 | 10100100010000000000000000

O algoritmo de recuperagao 2, inicia-se com o estado | W) como descrito na Equagao

4.3.10

1
|Wy) = —= |@) [[01110101000000000000000000) + [01010101010000000000000000) +

D

|01110100010000000000000000) + [00110101010000000000000000)] |¢) +

—= |7) [|10100111000000000000000000) + |10100101010000000000000000) +

N

|10100101000000000000000000) + |10100100010000000000000000)] |¢)

(4.3.10)

Inicializa-se o registro ¢ com H |0), ou seja, o registro é iniciado com o estado
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lc) = \% (|0) + |1)), obtendo-se o estado descrito na Equagao 4.3.11.

1
|Wy) = —— [d) [|[11111111101111111111111111) + [11011111111111101111111111) +

D

[11111110111111111111111111) + [10111111111111111111111111)] |e) +

—14) [|00101101101111111111111111) + |00101111101111111111111111) +

5N

|00101111101111111111111111) 4+ [00101110111111111111111111)] |e)

(4.3.11)

Aplica-se o operador descrito na Equagao 3.3.2, obtendo-se o estado descrito na

Equagao 4.3.12

1) [11111111101111111111111111) 4 {11011111111111101111111111) +

o=

1r1 (ix.
|\I/2> et 5 _6( 2
[11111110111111111111111111) 4 [10111111111111111111111111)] +

1) [11111111101111111111111111) 4 11011111111111101111111111) +

=

—e(%"'

N | —

|11111110111111111111111111) + |10111111111111111111111111)] +

o=

[e(*é“"5)|00101101101111111111111111>-+|00101111101111111111111111>—%

N —

|00101111101111111111111111) +|00101110111111111111111111)] +

) |00101101101111111111111111) 4 |00101111101111111111111111) +

=

o

DN | —

|00101111101111111111111111) 4 |00101110111111111111111111)]

(4.3.12)

De acordo com a Equacao 3.3.8 que descreve as ultimas operagoes deterministicas

do algoritmo e usando o parametro ¢ = i com a = 5 , obtém-se o estado descrito na
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Equagao 4.3.13

1
W) = NG [cos ( u ) /i) |01110101000000000000000000) |0) +

cos (g) [4) |10100111000000000000000000) [0) +
i sin (1”—0) 14) [01110101000000000000000000) | 1) +

isin (g) /i) |10100111000000000000000000) |1>] +

1
= [cos (%) 13 101010101010000000000000000) [0) +

cos (g) [4) |10100101010000000000000000) [0) +
isin (%) 13 101010101010000000000000000) [1) +

isin (g) 1§) [10100101010000000000000000) |1>] +

. (4.3.13)

™ .
= [cos (E> [4) [01110100010000000000000000) [0) +
cos (g) [4) |10100101000000000000000000) [0) +
i sin (%) 14) |01110100010000000000000000) | 1) +
isin (g) 14 |10100101000000000000000000) |1>] +

[cos (<5 ) 1i) 100110101010000000000000000) [0) +
cos () 1i) [10100100010000000000000000) [0) +
isin (75 ) i) 00110101010000000000000000) |1) +
isin (3 ) 1) [10100100010000000000000000) |1)

Assim, conforme descrito nas Equacoes 4.3.8 e 4.3.9 do modelo proposto do algoritmo
de recuperacao de informacao é realizada uma medicao no registro ¢ que resulta nas

respectivas probabilidades:

E resultara em |1) com probabilidade:
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E o novo padrao de entrada i) = [0111010101000000000000000) sera reconhecido
apenas pela memoria |m4) com probabilidade de 0, 90.

Destaca-se a seguir, o grafico da Figura 12 do Exemplo 2.

Py =0.90
Entrada de Memdria
Prob. | i N e Probabilidada de recon
COm 0 Novo parametro
P2 =0,00
distéancia de
Hamming

5
Figura 12 — Probabilidade de reconhecimento do padrao |i) para a = 5 em uma Memoria
Quantica Probabilistica Parametrizada.

E notével o desempenho do algoritmo no reconhecimento do padrao |i) em que a
memoria m; reconhece o padrao com probabilidade de F,,, = 0,90 com a = 5.

Na comparagao entre o modelo de uma MQP e o novo modelo proposto (MQPP),
observou-se que no primeiro modelo, o calculo das probabilidades das duas memorias
apresentou |mi) = 0,99 e |my) = 0,91, respectivamente, as duas memorias com uma
alta probabilidade. No segundo modelo, apenas uma das memorias apresenta uma alta
probabilidade |m;) = 0,90 e |msy) = 0,00, respectivamente. Isto é, o primeiro modelo nao
consegue separar o novo padrao de entrada, enquanto que o segundo modelo consegue

separa-lo.
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Analisando-se o grafico da Figura 13 do exemplo na Secao 4.3.1, percebe-se que ao
fixarmos o valor de a = 5, a distancia de Hamming gera probabilidades que oscilam entre

P (|ey =10)) ou P (|c) = 1)), variando de cinco em cinco, conforme o comportamento

apresentado no grafico.

10 20

Figura 13 — Ilustragao do comportamento da distancia de Hamming d(i, p*) e suas
probabilidades (y) em uma Memoria Quéantica Probabilistica Parametrizada

4.4 Sumaéario do Capitulo

Este capitulo teve como finalidade, fundamentar a alteracao feita ao modelo de
Trugenberger, utilizado na classificacao de padroes quanticos em que baseia-se em medidas
feitas com o uso da distancia de Hamming no reconhecimento de padroes, dando énfase a
limitacao que ocorre ao modelo de uma memoria quantica probabilistica. Nesse contexto,
o presente trabalho apresenta a variacao proposta ao algoritmo de classificacao de padroes,

definida como memoria quantica probabilistica parametrizada, abordando seu conceito e

principalmente, sua funcionalidade.
A alteragao caracterizou-se em substituir n por um parametro ¢, visando aumentar

a probabilidade de reconhecimento de padroes, mantendo-se como base a distancia de

Hamming entre os padroes nos conjuntos de dados. Por fim, utilizamos um exemplo para



melhor compreensao do funcionamento desta alteracao ao modelo proposto.

92



93

5 Conclusao

Este capitulo caracteriza-se como a conclusao desta dissertagdo. Na Se¢ao 5.1
sao apresentadas algumas consideragoes finais, na Se¢ao 5.2 € apresentada a
contribuicao deste trabalho e na Se¢ao 5.3 sao apresentados provdveis trabalhos

futuros a esta dissertacao.

5.1 Consideragoes finais

O presente trabalho descreve um ajuste feito a uma memoria quantica probabilistica,
com a inser¢ao do parametro ao valor fixo de n, para uma melhor funcionalidade da memoria
na classificagao e reconhecimento de padroes.

A principal contribuicao deste trabalho foi a proposicao de um memoéria quantica
probabilistica parametrizada (MQPP). A MQPP foi testada com dados artificiais e a sua

eficacia ficou comprovada através dos resultados alcangados.

5.2 Contribuigoes deste trabalho

Neste trabalho, apresentou-se uma proposta de modificagao ao algoritmo de
recuperagao de informagao da memoria probabilistica quantica (MQP) com a alteracao em
que n na MQP de Trugenberger era definido como o tamanho da memoéria do algoritmo,
enquanto que com a modificagao realizada para ¢, sendo escolhido um valor arbitrario,
tornou-se possivel uma adequagao no calculo da distancia entre os padroes. Nao obstante,
com a entrada de um novo padrao, sera facilmente reconhecido com uma alta probabilidade,
por uma das respectivas memorias armazenadas.

Nesse estudo, observam-se caracteristicas muito importantes que foram analisadas
nesse trabalho, como a facil implementacao do algoritmo e o baixo custo computacional,
propiciando o melhoramento de experimentos envolvendo a memoria quantica probabilistica
(MQP).

A proposta do novo modelo, a memoria quantica probabilistica parametrizada
(MQPP) foi testada com o uso dos dados artificiais e comprovou-se, a sua funcionalidade

na classificacao de padroes.
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5.3 Trabalhos Futuros

Como proposta de trabalho futuro, pretende-se realizar experimentos utilizando
base de dados reais (binéria) para avaliar a eficiéncia do modelo proposto. Um outro
trabalho futuro, sera otimizar o desempenho do modelo com a alteracao proposta na tarefa
de reconhecimento de padroes, onde cada classe do conjunto de dados, sera representada
por uma memoria quantica probabilistica parametrizada, proporcionando um melhor
desempenho de classificacao.

Um outro possivel trabalho futuro é combinar diversas memorias com valores de
¢ diferentes, para conseguimos extrair informagoes mais detalhadas (e precisas) sobre a

memoria.
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